
UNIVERSIDADE FEDERAL DA BAHIA
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Uma Análise Probabiĺıstica da Retenção na Universidade Federal da
Bahia: um Estudo de Caso no Curso de Ciência da Computação/ Mar-
celo Silva Santos– Salvador, 18 de novembro de 2015.

109p.: il.

Orientadora: Profa. Dra. Daniela Barreiro Claro.
Co-orientadora: Profa. Dra. Verônica Maria Cadena Lima.
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RESUMO

O crescimento nas universidades brasileiras vem permitindo que vários alunos tenham
acesso ao ensino superior. Esse crescimento foi posśıvel devido ao projeto de restru-
turação nas universidades federais (REUNI). No entanto, grande parte dos estudantes
que se matriculam em um curso excedem o tempo regular para obtenção do grau. Ao
ultrapassar esse tempo, tanto a instituição quanto o aluno acumulam prejúızos financeiros
e pedagógicos.

Diante deste contexto, universidades e institutos federais começaram a desenvolver
pesquisas cujo o principal objetivo constitui em analisar a retenção desses alunos buscando
métodos, técnicas ou metodologias que auxiliem na redução da retenção.

É nesse cenário que este trabalho se insere, com o objetivo principal de analisar a
retenção dos alunos do curso de Ciência da Computação da Universidade Federal da
Bahia no intuito de proporcionar informações que possam auxiliar os gestores na criação
de poĺıticas para a redução da retenção. Para isso, foram utilizadas redes bayesianas no
intuito de obter resultados probabiĺısticos a respeito da aprovação/reprovação dos alunos
em disciplinas cursadas em um determinado semestre, em certa tentativa.

Para obter os resultados esperados, foram feitos dois experimentos: i) definição de uma
rede bayesiana manualmente baseada no fluxo de disciplinas da grade curricular do curso
a fim de identificar o desempenho do aluno no fluxo das disciplinas da grade curricular
de acordo com a sua aprovação ou reprovação em disciplinas cursadas anteriormente, e
ii) definição de uma classificador bayesiano através do algoritmo Naive Bayes no intuito
de identificar perfis de alunos que tendem a ultrapassar o tempo regular de conclusão
(retenção final), bem como a identificação do impacto da retenção em um dado semestre
na retenção final do aluno.

A partir dos resultados probabiĺısticos obtidos, foi posśıvel analisar os resultados e
obter as seguintes conclusões: i) ser aprovado nos pré-requisitos aumenta a probabilidade
de aprovação da disciplina seguinte; ii) disciplinas iniciais tem um grande impacto no
resultado do aluno em disciplinas posteriores; iii) a reprovação em disciplinas básicas
gera uma retenção nos semestres posteriores que dificilmente poderá ser reparada; iv)
todas as disciplinas do primeiro semestre devem ser priorizadas para que o aluno não
fique retido no fim do curso; v) a probabilidade da retenção final dado a retenção em
qualquer um dos semestres do curso fica em torno de 93%.

Assim, através dos resultados probabiĺısticos e as análises realizadas este trabalho
propõe algumas poĺıticas de retenção como: posśıveis alterações na grade curricular,
poĺıticas de acompanhamento dos alunos durante e no final do semestre, assistência na
escolha de disciplinas para determinado perfis de alunos. Além disso, essas informações
tem o principal objetivo de proporcionar aos gestores subśıdios para a criação de poĺıticas
eficazes para a redução da retenção.
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ABSTRACT

The growth in Brazilian universities has allowed several students have access to higher
education, this growth was possible due to restructuring project in the federal universities.
However, most of the students who enroll in a course exceeds the regular time for the
degree. To exceed this time, both the institution and the student accumulate financial
and educational losses.

Given this context, universities and federal institutes began developing research whose
main objective is to analyze the retention of these students seeking methods, techniques
or methodologies to assist in reducing retention.

It is in this scenario that this work is inserted, with the main objective of analyzing
the retention of students of Computer Science of the Federal University of Bahia in order
to provide information that may assist managers in creating policies to reduce retention.
For this, we used Bayesian networks in order to obtain probabilistic results about the
pass/fail of students in courses taken in a given semester, a certain try.

For the expected results, two experiments were made: i) definition of a Bayesian
network manually based on the course curriculum subjects flow to identify the student’s
behavior in the flow of the subjects of the curriculum according to their approval or failure
in courses taken before, and ii) building a Bayesian classifier through the algorithm Naive
Bayes in order to identify profiles of students who tend to exceed the regular time of
completion (final retention) as well as the identification of impact of retention in a given
semester in the final retention of the student.

From the probabilistic results obtained, it was possible to analyze the results and get
the following conclusions: i) to pass the prerequisites increases the likelihood of approval
of the following discipline; ii) initial disciplines have a major impact on the results of
the student in later disciplines; iii) failure in basic disciplines generates a retention in
later semesters that can hardly be repaired; iv) all disciplines of the first semester should
be prioritized so that the student does not get trapped at the end of the course; v) the
likelihood of final retention given retention in any of the semesters of the course is around
93%.

Thus, through the probabilistic results and analyzes this paper proposes some reten-
tion policies such as possible changes in the curriculum, monitoring policies for students
during and at the end of the semester, assistance in choosing subjects for a given stu-
dent profile. In addition, this information has the primary objective to provide managers
subsidies for the creation of effective policies to reduce retention.

Keywords: Data Mining, Probabilitys, Bayes Network, Retention.
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7.7 Variáveis envolvidas nas inferências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
7.8 Resultado do aluno ao ser reprovado em MATA42 . . . . . . . . . . . . . 60
7.9 Resultado do aluno ao ser reprovado em MATA42 . . . . . . . . . . . . . 61

xv



xvi LISTA DE FIGURAS

7.10 Fluxo Acadêmico do 1° ao 5° semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
7.11 Probabilidade de cursar MATA54 dado a aprovação em MATA37 e MATA42 64
7.12 Probabilidade de cursar MATA54 dado a reprovação em MATA37 e

MATA42 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
7.13 Probabilidade de cursar MATA49 dado a aprovação em MATA37, MATA42

e MATA38 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
7.14 Probabilidade de cursar MATA49 dado a reprovação em MATA37, MATA42

e MATA38 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
7.15 Probabilidade de cursar MATA63 dado a aprovação em MATA37 e MATA42 68
7.16 Probabilidade de Cursar MATA63 dado a reprovação em MATA37 e

MATA42 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
7.17 Probabilidade de cursar MATA56 dado a aprovação em MATA37 e MATA42 69
7.18 Probabilidade de cursar MATA56 dado a reprovação em MATA37 e

MATA42 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
7.19 Probabilidade de cursar MATA53 dado a aprovação em MATA37 e MATA42 71
7.20 Probabilidade de cursar MATA53 dado a reprovação em MATA37 e

MATA42 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
7.21 Probabilidade da retenção final (probabilidade de reprovado + probabili-

dade de não matriculado) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
7.22 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do pri-

meiro semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
7.23 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do pri-

meiro semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
7.24 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do se-

gundo semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
7.25 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do se-

gundo semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
7.26 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do ter-

ceiro semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
7.27 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do ter-

ceiro semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
7.28 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do quarto

semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
7.29 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do

quarto semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
7.30 Probabilidade da retenção final para os alunos retidos e não retidos em

cada semestre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78



LISTA DE TABELAS

2.1 Definição e Conceitos de Retenção ou Permanência Prolongada adotados
em estudos nacionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2 Mineração de Dados ou Modelos Probabiĺısticos aplicados a retenção . . 10
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Caṕıtulo

1
.

INTRODUÇÃO

Nas universidades brasileiras têm havido um aumento no número de vagas, principalmente
por causa dos procedimentos do REUNI (Restruturação e Expansão das Universidades
Federais) (BRASIL, ). No projeto e implementação do REUNI na Universidade Federal
da Bahia (UFBA) foi previsto a matŕıcula de aproximadamente 32.000 novos estudantes
devido a criação dos novos cursos na Universidade. Deste total, 10.500 alunos estariam
inscritos em cursos noturnos, sendo 2.107 alunos matriculados em cursos noturnos de BI
(Bacharelado Interdisciplinar) . Dentre as principais instruções do REUNI, é posśıvel
destacar: um aumento no número de ingressos, especialmente para os cursos noturnos,
redução no número de evasões e ocupação de vagas ociosas. De acordo com (FILHO et
al., 2010), na implementação do REUNI, a taxa de conclusão esperada foi estimada em
torno de 90% dos ingressos. No entanto, a taxa de conclusão nos cursos de graduação
ainda está muito abaixo do desejado. Dentre tantos fatores que contribuem com a taxa
de conclusão baixa, é posśıvel destacar (MANHÃES et al., 2012): i) a evasão dos cursos
e ii) a não conclusão dos cursos no peŕıodo regular, ou seja a retenção.

A não conclusão do curso no peŕıodo regular é reflexo principalmente, da retenção
propiciada por determinados componentes curriculares no desempenho do alunado, pre-
judicando a sua semestralização. A não semestralização causa prejúızos à Universidade,
principalmente em cursos em implantação, que devem oferecer obrigatoriamente os com-
ponentes curriculares do semestre em questão, alocando docentes em disciplinas para uma
proporção muito aquém do almejado pelo REUNI (FILHO et al., 2010) de 18:1 (18 dis-
centes para 1 docente). Além disso, a retenção no ensino superior tem efeitos negativos
do ponto de vista da universidade, famı́lia, sociedade e pedagógico, o que evidencia a
necessidade de pesquisas na área.

Do ponto de vista da Universidade, os alunos ao ultrapassarem o tempo regular para a
conclusão do curso, gera uma necessidade de destinar mais recursos públicos para custeá-
los. Caso não houvessem alunos retidos, o dobro de recurso destinado ao custeio dos
alunos poderia ser economizado. Já para a famı́lia, o discente que despende mais que o
tempo regular do curso para concluir acaba gerando custos superiores do que o plane-
jado pela famı́lia. Do ponto de vista social, quanto mais tempo o aluno despende para
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2 INTRODUÇÃO

conclusão do seu curso, maior será o tempo necessário para que possa atuar profissional-
mente tendo impacto direto na economia do páıs. Por fim, do ponto de vista pedagógico,
a repetência em disciplinas, que leva a retenção tem alguns efeitos: a desmotivação e a
diminuição da auto-estima que interferem no processo de aprendizagem e o aumento da
probabilidade de reprovações futuras.

A utilização de técnicas de mineração de dados e/ou modelos probabiĺısticos em dados
educacionais tem sido conhecido como EDM (Education Data Mining). No Brasil ainda
são poucos os trabalhos publicados nesta área de pesquisa. Um dos trabalhos pioneiros
no uso de mineração de dados na educação (BRANDÃO; RAMOS; TRÓCCOLI, 2003)
analisou os dados do programa nacional de informática na educação. Autores em (BA-
KER; ISOTANI; CARVALHO, 2011) apresentam alguns métodos e aplicações da EDM
e a visão sobre o potencial benef́ıcio que a EDM pode trazer ao sistema educacional
brasileiro.

Nesse contexto, este trabalho ocorreu em duas etapas: i) utilização de técnicas de
mineração de dados na análise da retenção nos cursos de graduação da Universidade
Federal da Bahia (UFBA) desenvolvido através do projeto “Análise da Retenção do
Alunado da UFBA via Desempenho Acadêmico” no Programa Pense, Pesquisa e Inove a
UFBA (PROUFBA) e ii) uma análise probabiĺıstica da retenção especificamente no curso
de Ciência da Computação que foi o foco dessa dissertação.

A primeira etapa, desenvolvido no projeto PROUFBA, focou na utilização de regras
de associação para identificar disciplinas que cursadas em um mesmo semestre levam
o aluno a reprovação implicando em uma retenção em um semestre espećıfico. Além
disso, foi posśıvel identificar os resultados obtidos pelos alunos classificados como retidos
e não retidos em uma disciplina quando cursada em um determinado semestre. Por fim,
também foram obtidos resultados dos cursos que mais retêm na UFBA e das disciplinas,
por semestre, que mais retêm. Essa implicação de retenção em um semestre espećıfico
foi posśıvel dada a definição de uma heuŕıstica de retenção no PROUFBA; para cada
disciplina recomendada para um estudante em um determinado semestre, se
o estudante foi reprovado ou não se inscreveu em pelo menos um dos pré-
requisitos necessários para cursar uma das disciplinas do seu semestre atual,
o aluno é caracterizado como retido. Os resultados obtidos no projeto PROUFBA
foram validados através de artigos publicados em conferências espećıficas da área e todos
os resultados podem ser vistos no relatório final produzido no final do projeto (CLARO
et al., 2014).

Com a primeira etapa, foi posśıvel entender o contexto da retenção nos cursos da
UFBA, possibilitando uma melhor visão de posśıveis técnicas e analises que pudessem
contribuir ainda mais para os resultados a respeito da retenção. Tecnicamente, o projeto
PROUFBA contribuiu com uma metodologia de análise dos resultados que consiste em
analisar os alunos quando cursam a disciplina em um determinado semestre, em dados
parcialmente pré-processados para serem utilizados na segunda etapa do trabalho, com
uma definição heuŕıstica da retenção que foi essencial na análise dos resultados na segunda
etapa do trabalho, bem como na percepção de questões que pudessem ser respondidas
com modelos probabiĺısticos que colaborasse com uma análise da retenção.

A partir dos resultados obtidos na primeira etapa da pesquisa, percebeu-se que in-
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formações probabiĺısticas poderiam melhorar a compreensão sobre a retenção dos alunos,
visto que no PROUFBA foram obtidos apenas resultados descritivos, ou seja, os resul-
tados sempre são verdadeiros ou falsos. A diferença entre os resultados descritivos e
probabiĺısticos podem ser vistos diante da informação a respeito do resultado do aluno
retido em um determinado semestre ao cursar uma determinada disciplina. No modelo
descritivo, a informação pode ser descrita da seguinte forma: os alunos retidos em um
semestre Y aprovam na disciplina X, já uma informação probabiĺıstica pode informar que
esses mesmos alunos retidos no semestre Y aprovam em 51% dos casos e reprovam em
49%. Nesses casos, a informação probabiĺıstica apresenta resultados mais precisos que
a informação descritiva, visto que no exemplo dado, existem 49% de alunos que repro-
vam na disciplina X, porém a informação descritiva afirma que todos os alunos retidos
aprovam nessa disciplina.

Diante dos efeitos negativos da retenção no ensino superior aqui apresentados e dos
resultados obtidos no projeto PROUFBA o presente trabalho propõe realizar uma análise
probabiĺıstica do curso de Ciência da Computação através da utilização de Redes Baye-
sianas.

Nesta etapa, realizou-se dois experimentos, o primeiro definiu uma rede bayesiana
baseado na grade curricular do curso a fim de analisar probabilisticamente o fluxo do aluno
através dos resultados obtidos nos componentes curriculares cursados em um determinado
semestre, em certa tentativa. Uma certa tentativa refere-se a quantidade de tentativas
que o aluno se matriculou na disciplina que foi reprovado. No segundo a utilização do
algoritmo naive bayes para predizer a probabilidade de retenção final do aluno a partir
de um conjunto de resultados obtidos pelos alunos ao cursar componentes curriculares
em um determinado semestre, em uma certa tentativa.

1.1 OBJETIVOS

Como objetivo geral da pesquisa, procurou-se analisar a retenção causada pela reprovação
em componentes curriculares dos alunos através de redes bayesianas para que os resul-
tados obtidos possam ser utilizados pelos colegiados para intervir e criar poĺıticas para
evitar a retenção.

Especificamente, este trabalho procurou analisar a retenção em duas perspectivas:

• Analisar o fluxo acadêmico dos alunos através dos resultados obtidos ao cursar
disciplinas em um determinado semestre em uma certa tentativa.

– Identificar disciplinas com maiores probabilidades de implicar em retenção por
semestre, bem como os resultados dos alunos retidos em disciplinas que retêm
em semestres espećıficos.

– Calcular a probabilidade da aprovação/reprovação do aluno em disciplinas
do semestre posterior dado um resultado obtido em disciplinas de semestre
anterior.

• Predizer a probabilidade do aluno concluir o curso no tempo regular baseado nas
disciplinas cursadas em determinado semestre, em uma certa tentativa e na retenção
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do semestre.

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

O restante deste trabalho está estruturado como segue. No Caṕıtulo 2 é fornecida uma
revisão da literatura a respeito das definições de retenção, bem como os modelos pro-
babiĺısticos e técnicas de mineração de dados aplicadas no problema da retenção. No
Caṕıtulo 3 são apresentados os conceitos básicos da probabilidade para uma melhor com-
preensão das redes bayesianas. O Caṕıtulo 4 apresenta a definição de uma rede bayesiana,
sua modelagem e algoritmos utilizados na aprendizagem dos parâmetros e nas inferências
probabiĺısticas. Em seguida, no Caṕıtulo 5 é proposto um modelo de redes bayesianas
para analisar o comportamento do aluno na grade curricular e outro para predizer pro-
babilisticamente a retenção final dos alunos a partir de um conjunto de variáveis. No
Caṕıtulo 6 são apresentados os experimentos realizados para obter a solução proposta no
Caṕıtulo 5. O Caṕıtulo 7 fornece os resultados desta pesquisa, bem como suas respecti-
vas análises. Por fim, no Caṕıtulo 8 são apresentadas as conclusões deste trabalho e seus
trabalhos futuros.



PARTE I

FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA





Caṕıtulo

2
.

ANÁLISE DA RETENÇÃO NO ENSINO SUPERIOR

Este caṕıtulo, aborda as principais pesquisas já realizadas na literatura para a identi-
ficação e previsão da retenção em instituições de ensino superior.

Na primeira parte desta revisão procurou-se entender o conceito do termo retenção
usado internacionalmente e nacionalmente no intuito de definir o conceito de retenção
abordada nesta pesquisa e identificar as diferenças entre os conceitos nacionais e interna-
cionais.

Após a definição dos conceitos utilizados na retenção, alguns trabalhos internacionais
que utilizam mineração de dados e/ou modelos probabiĺısticos são listados, porém, estes
não foram detalhados diante do sentido diferente do termo retenção entre os trabalhos
internacionais e nacionais.

2.1 RETENÇÃO NO ENSINO SUPERIOR

No intuito de compreender os estudos que abordam a retenção no ensino superior de
instituições nacionais e internacionais foi considerado essencial revisar as definições e os
conceitos apresentados pelos autores a fim de estabelecer uma definição mais adequada
ao propósito deste estudo.

Para isso, utilizou-se palavras chaves em repositório de artigos cient́ıficos como: El-
sevier, IEEE Xplore, Science Direct, Google Scholar e Springer para encontrar artigos
relacionados. As palavras chaves utilizadas foram: “student retention”, “student at-
trition”, “student progression”, “student retention”. Além disso, buscou-se trabalhos
nacionais através do Google Scholar e em eventos relevantes da área com as chaves de
busca: “retenção”, “mineração de dados” & “retenção”, “permanência prolongada”, “re-
des bayesianas” & “retenção”.

Os autores (LENNING et al., 1980) apud (PEREIRA, 2013) desenvolveram um es-
tudo denominado “Retention and Attrition: evidence for action and research” visando
esclarecer os diversos conceitos de retenção (retention) e de desgaste ou abandono (at-
trition). Segundo os autores, a retenção (retention) pode ser definida como aquela que
ocorre quando os alunos completam, continuam ou retomam seus estudos, ou seja, quando

7
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a universidade conseguiu reter o aluno até ele concluir o seu objetivo, enquanto o des-
gaste (attrition) ocorre quando os estudantes já não estão matriculados em faculdade ou
universidade.

Autores como (PEREIRA, 2013) definem a retenção como a rematŕıcula progressiva
na faculdade, de um peŕıodo para o próximo, garantindo que o aluno não evada do curso.

O autor (SEIDMAN, 2005) define retetion como a realização de objetivos acadêmicos
e/ou pessoais do estudante, independentemente do tempo que o aluno leva para conclúı-lo.

Dessa forma, pode-se concluir que nos estudos internacionais, o termo retenção tem
uma conotação positiva, geralmente referindo-se à permanência do estudante na univer-
sidade até o alcance de seu objetivo, independente do tempo necessário. Esse termo é
semelhante ao termo evasão utilizado no Brasil.

No Brasil o termo retenção tem sido utilizado em alguns estudos, porém, diferente
dos estudos internacionais, a conotação do termo retenção é predominantemente nega-
tiva. Na pesquisa bibliográfica realizada por (PEREIRA, 2013) mais a pesquisa realizada
neste trabalho foram encontrados 19 trabalhos que apontam qual definição de retenção
foi adotada. Também foi visto que alguns trabalhos adotaram o termo “permanência
prolongada” como sinônimo de retenção no intuito de diferenciar do significado interna-
cional que tem um sentido positivo. Diante disto, esta revisão da literatura a respeito da
retenção em trabalhos nacionais estendeu o trabalho de (PEREIRA, 2013) adicionando
os seguintes trabalhos não abordados pelo autor ou mais atuais encontrados através das
buscas já citadas: (NORONHA; CARVALHO; SANTOS, 2001), (DIAS; LINS, 2010),
(SOARES; FUNDÃO, 2006), (RIOS; SANTOS; LIMA, 2003), (VIEIRA, 2014), (GENE-
VOIS; LYRA; LIMA, 2008). A Tabela 2.1 apresenta o conjunto de definições e conceitos
de retenção adotados em estudos brasileiros.

A maior parte dos trabalhos apresentados na Tabela 2.1 refere-se a retenção no sentido
do aluno que permanece prolongadamente na instituição após o tempo necessário para
concluir o seu curso. No entanto, mesmo com a definição adotada pelo MEC sobre
retenção no Brasil, as pesquisas não se adequam a este conceito, definindo um conceito
de retenção baseado no contexto e nas variáveis do seu estudo.

Diante do relatório publicado em (EVASÃO, 1997) e no estudo realizado por (VAS-
CONCELOS; SILVA, 2012), o aluno só é caracterizado como retido ao ultrapassar o
prazo máximo de integralização do curso e continuar matriculado. Porém, esse método
de avaliação não permite que a instituição tenha um diagnóstico dos ńıveis de retenção
em tempo hábil para adotar ações preventivas e corretivas, comprometendo o potencial
de intervenção por parte de cada colegiado.

Diante destas limitações, (NEY, 2010) apud (PEREIRA, 2013) adaptou a definição
de retenção onde considerou como retido o aluno que permaneceu matriculado no curso
por prazo superior à soma do tempo previsto na matriz curricular mais o número de
peŕıodos letivos dispońıveis para o trancamento. No entanto, a inclusão de peŕıodos de
trancamento no prazo para definir o aluno como retido implica em aceitar um peŕıodo
de ociosidade da vaga. Nesse sentido, a autora (POLYDORO, 2000) fez um estudo sobre
o trancamento dos alunos e constatou que mais de 90% dos estudantes que trancam a
matŕıcula indicaram ao sair que pretendiam concluir sua formação, porém apenas 10%
destes alunos retornaram aos cursos. Diante disto a constatação do aluno retido somada
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Tabela 2.1 Definição e Conceitos de Retenção ou Permanência Prolongada adotados em estu-
dos nacionais

Conceito de Retenção Definição Referência

Tempo de
permanência >
prazo máximo
de
integralização

Condição do aluno que apesar de esgotado o prazo máximo de
integralização curricular fixado pelo Conselho Federal de Educação ainda não concluiu o
curso, mantendo-se matriculado na universidade.

Condição do aluno que após o peŕıodo máximo de
integralização curricular ainda se mantêm matriculado no curso.

(EVASÃO, 1997)

(VASCONCELOS; SILVA, 2012)

Tempo de
permanência >
prazo máximo
de
integralização

Ultrapassagem ou superação do tempo de permanência no curso
para além daquele previsto para a sua integralização curricular.

Situação de prolongamento de curso em que o tempo de
titulação é maior que o preestabelecido.

Permanência prolongada em um curso que ocorre quando o
aluno completa o curso em um tempo maior do que aquele
planejado pelo curŕıculo.

Condição do aluno que leva um tempo maior para completar o
curso do que o planejado no curŕıculo ou projeto pedagógico.

Condição do aluno que inicia um curso, mas não consegue
terminar no tempo projetado.

Situação do aluno que permanece matriculado no curso mesmo
após o tempo suficiente para conclúı-lo. O tempo suficiente é a
soma do tempo previsto na matriz curricular do curso mais o
número de peŕıodos letivos dispońıveis para trancamento.

Condição do aluno que não conclui o curso dentro da duração
normal ou que faz trancamento de matŕıcula, mesmo que tenha
ingressado há pouco tempo no curso.

Condição do aluno que não concluiu no tempo médio de conclusão
do curso.

Não definido, mas deixa claro no texto a condição do aluno que
permanence no curso após o tempo de conclusão.

(SANTOS; NASCIMENTO; RIOS, 2000)

(NORONHA; CARVALHO; SANTOS, 2001)

(CORRÊA; NORONHA; MIURA, 2004)

(CISLAGHI et al., 2008), (VASCONCELOS; SILVA, 2012), (DIAS; LINS, 2010)

(DIAS; CERQUEIRA; LINS, 2009)

(NEY, 2010)

(CAMPELLO; LINS, 2008)

(SOARES; FUNDÃO, 2006)

(RIOS; SANTOS; LIMA, 2003), (VIEIRA, 2014),
(VASCONCELOS; SILVA, 2012),

(GENEVOIS; LYRA; LIMA, 2008)

Quando há
reprovação em
disciplinas

Condição do estudante que em função da não obtenção do
conceito mı́nimo de aprovação nas avaliações escolares é
reprovado.

Condição do aluno que reprovar por nota ou falta em uma ou
mais disciplinas ou reprovar na disciplina essencial.

(LAUTERT; ROLIM; LODER, 2011)

(RISSI; MARCONDES, 2011)

Aluno que está
matriculado

Condição do aluno regularmente matriculado no curso de
origem quando da realização do estudo.

(SANTOS, 1999)

aos posśıveis peŕıodos de trancamento contrapõem à definição proposta por (NEY, 2010).
Os autores (CAMPELLO; LINS, 2008) caracterizam o trancamento como elemento

causador da retenção, visto que os alunos que trancam o semestre ou disciplinas não
conseguem concluir o curso no prazo previsto. Outras abordagens similares adotadas
por (SANTOS; NASCIMENTO; RIOS, 2000), (LAUTERT; ROLIM; LODER, 2011),
consideram como elemento causador da retenção a reprovação em disciplinas e por isso
os estudos são desenvolvidos em torno deste aspecto.

A definição do prolongamento do aluno no curso após o tempo previsto para concluir
o seu curso foi predominante nas pesquisas no tocante da retenção como pôde ser visto
na Tabela 2.1.

Neste trabalho, foi utilizado como causas de retenção as reprovações dos alunos em
disciplinas durante o andamento do curso. Diante disto, a análise foi realizada utilizando
os alunos vinculados a grade curricular mais atual para que os resultados obtidos fossem
os mais representativos posśıveis, o que implica na redução do número de informações
posśıveis a serem analisadas dado a diferença entre os componentes curriculares das grades
curriculares mais antigas. Além disto, alguns cursos analisados no PROUFBA ainda não
tinham um tempo mı́nimo suficiente para que fosse posśıvel um aluno completar o curso.

Nesse sentido, as definições de retenção abordadas até aqui afetam dois pontos im-
portantes nesta pesquisa: uma maior redução no número de informações, dado que essas
definições precisam ter um tempo mı́nimo para que os alunos possam concluir o curso, e o
ponto mais cŕıtico seria inviabilizar a análise de cursos novos que não apresentam tempo
suficiente para que alunos os alunos possam completar o curso.
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Tabela 2.2 Mineração de Dados ou Modelos Probabiĺısticos aplicados a retenção
Autores Conceito de Retenção Técnicas Tipos de Dados Conjunto de Dados Resultados

(Dias, et, al.2010)

Ultrapassa
o tempo
regular de
conclusão

Cadeias de
Markov

quantitativos
Peŕıodo: 2000
a 2005
240 alunos

Média de retenção,
3 semestre;
67% prob. de formar
10% prob. de jubilar
23% prob. de evadir

(Campelo, et, al. 2008)

Ultrapassa
o tempo
regular de
conclusão

Clustering
socioeconômicos
e aproveitamento
do aluno

Peŕıodo: 2000
a 2006
280 alunos

Grupos: Excelente,
Bons, regulares,
fracos, péssimos
e desinteressados

(Silva, 2013)

Ultrapassa
o tempo
regular de
conclusão

regressão
loǵıstica,
redes neurais
e árvores de decisão

socioeconômicos
e aproveitamento
do aluno

Peŕıodo: 1998
a 2011
85467 alunos

posśıvel estratégia de
combate ao problema
via aconselhamento
dos alunos

(Genevois, et al. 2008)

Ultrapassa
o tempo
regular
de conclusão

Estat́ıstica
Descritiva

dados pessoais
e notas
do vestibular

Não
informado

Conhecimento
básico do
aluno é o critério
mais relevante

Diante disto, foi necessária realizar adaptações nestas definições para o trabalho pro-
posto. No PROUFBA e no primeiro experimento desenvolvido neste trabalho a seguinte
definição de retenção foi conceituada e utilizada: para cada disciplina recomendada
para um estudante em um determinado semestre, se o estudante foi reprovado
em pelo menos um dos pré-requisitos de uma disciplina recomendada que ele
não se inscreveu, este aluno é caracterizado como retido.

No segundo experimento, no intuito de analisar a retenção final do aluno de acordo
com resultados obtidos em disciplinas e/ou na retenção dos alunos em cada semestre,
utilizou-se o conceito de retenção mais utilizada pelos autores até aqui citados: o aluno
retido é aquele que ultrapassa o tempo de conclusão estipulado pelo curso.

Em relação a estas definições, deve-se observar que a avaliação da retenção pode ser
realizada ao longo de todo o peŕıodo da graduação, permitindo intervenções institucionais
ainda nos primeiros semestres dos cursos, além de compreender os diversos elementos
envolvidos no processo de retenção.

2.2 MINERAÇÃO DE DADOS E REDES PROBABIĹISTICAS NA RETENÇÃO

Na revisão bibliográfica realizada para encontrar trabalhos que utilizam técnicas de mi-
neração de dados e/ou modelos probabiĺısticos na retenção dos alunos de graduação,
pôde ser visto que existem alguns trabalhos internacionais com o objetivo de predizer e
intensificar a retenção dos alunos nas universidade, como: (NANDESHWAR; MENZIES;
NELSON, 2011), (ZHANG et al., 2010),(PITTMAN, 2008), (YADAV; BHARADWAJ;
PAL, 2012), (YU et al., 2010).

Diante da diferença no sentido de retention e retenção nos trabalhos internacionais
e nacionais, apenas são detalhadas as pesquisas nacionais relacionadas ao conceito de
retenção que utilizam a mineração de dados e/ou modelos probabiĺısticos para analisar e
predizer a retenção que se assemelha a definição e o sentido da retenção proposta neste
trabalho. De forma concisa a Tabela 2.2 apresenta os trabalhos encontrados.

O trabalho de (DIAS; LINS, 2010) que fez uso do modelo de cadeia de Markov, caso
particular de processo estocástico com tempo discreto que apresenta a propriedade de que
os seus estados anteriores são irrelevantes para a predição dos estados seguintes, desde que
o estado atual seja conhecido (GOMES; WANKE, 2008). Os autores desenvolveram um
modelo a partir das probabilidades dos estados criados para representar os alunos no curso
(matriculado, ausente, trancamento, desvinculado, formado e jubilado) e utilizaram os
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dados do curso de Engenharia de Produção para os ingressantes de 2000 a 2005. Segundo
os autores, os resultados obtidos pelo modelo refletem com os dados reais de evasão e
retenção do curso estudado (DIAS; LINS, 2010).

Um estudo realizado por (CAMPELLO; LINS, 2008) utiliza a mineração de dados
para analisar a evasão e retenção no curso de engenharia de produção entre os anos 2000
a 2006. Foram utilizados dados sócio-econômico-culturais e os dados de desempenho
acadêmico do aluno. Com isso os autores apresentaram que o curso tem cerca de 48,6%
de alunos com problemas de evasão ou retenção dentre os 280 alunos ingressantes do curso.
Com a utilização da técnica de clustering da mineração de dados, os autores dividiram os
alunos em seis grupos de alunos evadidos ou retidos, a saber: excelentes, bons, regulares,
fracos, péssimos e desinteressados. Para cada grupo foi realizada uma análise detalhada
com caracteŕısticas de cada grupo, além de algumas caracteŕısticas gerais. A partir da
análise realizada, foi posśıvel formular estratégias no combate a evasão e retenção nas
engenharias da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) .

No trabalho realizado por (GENEVOIS; LYRA; LIMA, 2008) apud (SILVA, 2013),
utilizou-se a estat́ıstica descritiva para encontrar relações entre as notas do vestibular,
sexo e semestre de entrada dentre outros fatores de evasão/retenção nos cursos de enge-
nharia da UFPE. Para cada variável foi realizada uma estratificação em razão do per-
centual de formandos por curso. O autor chegou à conclusão de que os cursos com
menores notas para aprovação possúıam maiores taxas de evasão, embora que nos cursos
de alta demanda como as engenharias eletrônica e de produção, menos da metade dos
alunos ingressantes se formava. Para a retenção, também foi conclúıdo pelo autor que o
conhecimento básico do aluno é um critério relevante.

A pesquisa desenvolvida por (SILVA, 2013) utiliza técnicas de mineração de dados para
identificar e estimar riscos de retenção ou evasão dos alunos a partir de informações sócio-
econômico-culturais e do seu aproveitamento acadêmico. Os autores utilizaram regressão
loǵıstica, redes neurais e árvores de decisão. Para cada técnica os autores dividiram o
conjunto de dados em partes para serem utilizados, a primeira parte contendo apenas
dados sócio-econômico-culturais, na segunda, apenas dados acadêmicos e uma terceira
com todos os dados. Para cada experimento, os autores apresentaram os resultados
obtidos. Após os resultados obtidos pelos autores, eles analisam uma posśıvel estratégia
de combate ao problema via aconselhamento dos alunos que poderia produzir uma redução
de custos e com isso um aumento na economia da universidade.

A análise da retenção no Brasil ainda é baixa, poucos trabalhos foram apresentados
desde a primeira proposta de definição de retenção no Brasil em 1997 (EVASÃO, 1997).
Mais especificamente, na análise da retenção através de técnicas de mineração de dados,
de acordo com os conhecimentos adquiridos, observou-se que dois trabalhos tem destaque
nacional: (CAMPELLO; LINS, 2008), (SILVA, 2013).

A respeito de modelos probabiĺısticos para a análise da retenção, considerando o
estado da arte deste trabalho, não se tem conhecimento de pesquisas que utilizem esta
abordagem. Diferente dos trabalhos aqui apresentados, o estudo de caso apresentado
procura entender o fluxo acadêmico do aluno a partir dos resultados obtidos em disciplinas
em um determinado semestre em uma certa tentativa.





Caṕıtulo

3
.

PROBABILIDADE

A teoria da probabilidade teve sua origem em jogos de azar. No entanto, esta associação
com o jogo contribuiu muito pouco para o crescimento da teoria da probabilidade como
uma disciplina matemática (ROHATGI; SALEH, 2011). A primeira tentativa com rigor
matemático é creditada a Laplace (LAPLACE, 1812). Laplace deu a definição clássica
da probabilidade: se os eventos elementares são igualmente prováveis, a probabilidade de
um evento A é igual ao quociente entre os números de casos favoráveis ao evento A e o
número de casos posśıveis.

Em 1933, a probabilidade em eventos aleatórios foram definidos (KOLMOGOROV,
1950) e representados por conjuntos. Assim a probabilidade é apenas uma medida nor-
malizada nestes conjuntos.

O objetivo da teoria da probabilidade é proporcionar métodos para descrever e analisar
experiências com resultados aleatórios. Esses experimentos tem o objetivo de observar os
“eventos” ou “magnitudes aleatórios”, bem como o cálculo da probabilidade de que tais
acontecimentos ocorram, ou os valores esperados de tais magnitudes (BAUER, 1996).

3.1 MODELO PROBABIĹISTICO

Um modelo probabiĺıstico é composto por três essenciais elementos, definidos como (ASI-
MOW; MAXWELL, 2010):

• experimento: é qualquer atividade ou processo cujo resultado está sujeito à incer-
teza. Assim, experimentos que podem ser de interesse incluem: jogar uma moeda
uma ou várias vezes; determinar o tempo de deslocamento de casa para o trabalho;
obtenção de tipos de sangue a partir de um grupo de indiv́ıduos.

• espaço amostral: conjunto de todos os resultados posśıveis de um experimento,
representado por S. Por exemplo, se o experimento é jogar uma moeda para cima, o
espaço amostral é cara/coroa; se o experimento é lançar um dado, o espaço amostral
é 1, 2, 3, 4, 5, 6.

13
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– eventos: subconjunto do espaço amostral S, ou seja, uma coleção de resultados
posśıveis. Cada posśıvel resultado é denominado de ponto ou elemento de S.
Por exemplo, ao lançar um dado, pode-se ter eventos como (1, 2, 3, 4, 5, 6), a
ocorrência de uma face par (2,4,6) ou ı́mpar (1,2,3).

• probabilidades probabilidade de um elemento ocorrer ao longo de uma escala
de 0-100. Estes elementos devem satisfazer a propriedade em que a soma das
probabilidades deve ser igual a 1 para cada evento.

3.2 DEFINIÇÃO DA PROBABILIDADE

Dentre os elementos apresentados de um modelo probabiĺıstico, as probabilidades podem
ser definidas de duas formas: frequência relativa e clássica. Além disto, estas probabilida-
des devem satisfazer os axiomas, ou seja, propriedades mı́nimas que devem ser satisfeitas
pela probabilidade de qualquer evento (KOLMOGOROV, 1950).

Dado um espaço amostral S, onde para cada evento A de S assume que a probabilidade
de A, formalmente descrita como P(A), deve satisfazer os seguintes axiomas:

1. Axioma 1: 0 ≤ P (A) ≤ 1, ou seja, a probabilidade de A é um número entre 0 e 1;

2. Axioma 2: P(S) = 1, a probabilidade de que algum evento elementar em todo o
espaço amostral irá ocorrer é 1. Mais especificamente, não há eventos elementares
fora do espaço amostral.

3. Axioma 3: para qualquer conjunto de n eventos mutuamente exclusivos definido
no mesmo espaço de amostras, a probabilidade de pelo menos um desses eventos
ocorridos, é a soma das suas respectivas probabilidades, formalmente:

P (A1 ∪ A2 ∪ ...An) = P (A1) + P (A2) + ...P (An) (.)

A definição da frequência relativa de uma probabilidade é formalmente apresentada
da seguinte forma: dado um experimento que é executado n vezes, se um evento A ocorrer
na vezes, então P(A), é definido como:

P (A) = lim
n→∞

na

n
(.)

A definição clássica, utilizada em experimentos onde o espaço amostral é finito, é
descrito da seguinte forma: dado um experimento que tem um espaço amostral S, a
probabilidade de um evento A ocorrer, P(A), é dada pela razão entre a ocorrência de A
em relação a todos os outros eventos ocorridos, formalmente:

P (A) =
nA

n(S)
(.)

Em um exemplo simples ao contexto estudado, no curso de ciência da computação
existem inúmeros alunos cursando disciplinas em semestres distintos. De acordo com a
Tabela 3.1, deseja-se calcular a probabilidade do aluno cursar a disciplina 1 (Disc1 ).
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Tabela 3.1 Quantidade de alunos cursando disciplinas em um determinado semestre
Semestre/Disciplina Disc1 Disc2 Disc3 Disc4 Total

1° Semestre 35 53 52 46 186
2° Semestre 84 72 42 20 218
3° Semestre 120 85 32 9 246

Total 239 210 126 75 650

De acordo com a Tabela 3.1 existem 650 alunos que cursam disciplinas em semestres
distintos, no qual 239 cursam a Disc1, 210 Disc2, 126 Disc3 e 75 Disc4. A probabilidade
do aluno cursar Disc1 é:

P (Disc1) =
239

650
= 0, 367 (.)

Logo, pode-se afirmar que a probabilidade do aluno cursar Disc1 é 36,7%, Disc2 é
32,3%, Disc3 é 19,3% e a probabilidade de Disc4 pode ser calculada como P(Disc4 ) = 1
- P (Disc1 ∪Disc2 ∪Disc3) = 11, 7%, onde P (Disc1 ∪Disc2 ∪Disc3) é o complemento
de P (Disc4). Esta propriedade e as outras foram definidas a partir dos axiomas da
probabilidade que são descritos a seguir.

Dado um espaço amostral S e os eventos A e B. Tem-se:

(P1) P (A) = 1 − P (Ac), onde P (Ac) é o complemento de P (A), ou seja, todos os
resultados posśıveis que não satisfazem A;

(P2) P (B) = P (B ∩ A) + P (B ∩ Ac);

(P3) Se A ⊂ B então P (A) ≤ P (B);

(P4) P (A ∪B) = P (A) + P (B)− P (A ∩B);

Caso seja necessário calcular a probabilidade do aluno cursar Disc1, dado que ele esteja
no seu segundo semestre, faz-se necessário a utilização das probabilidades condicionais,
ou seja, as probabilidades condicionadas a eventos anteriores.

3.3 PROBABILIDADE CONDICIONAL

Dado que se tenha o conhecimento da probabilidade de um evento X ter ocorrido e deseja-
se calcular a probabilidade de um evento Y ocorrer, condicionado ao evento X, utiliza-
se a probabilidade condicional. Uma maneira simples de pensar sobre probabilidades
condicionais dado Y é imaginar que o universo de eventos S encolheu para Y. De acordo
com (KORB; NICHOLSON, 2010), a notação utilizada para representar a probabilidade
condicional é a seguinte:

P (X|Y ) =
P (X ∩ Y )

P (Y )
(.)
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A partir da definição da probabilidade condicional, pode-se calcular a probabilidade
do aluno cursar a disciplina 1 (Disc1 ), dado que ele esteja no seu segundo semestre.
De acordo com a Tabela 3.1, 239 alunos cursam Disc1, no qual 35 cursam no primeiro
semestre, 84 no segundo e 120 no terceiro. Logo, a probabilidade pode ser calculada da
seguinte forma:

P (Disc1|2Semestre) =
(84/650)

218/650
=

0, 129

0, 335
= 0, 385 (.)

Em uma probabilidade condicional P (X|Y ), se esta probabilidade for diferente de
P (X), implica que o evento X é condicionalmente dependente do evento Y, pois a sua
probabilidade é alterada dada a ocorrência do evento Y. Nos casos em que a probabilidade
P (X|Y ) = P (X), defini-se que os eventos X e Y são independentes, pois a ocorrência
de um evento não altera a probabilidade da ocorrência do outro. A relação de variáveis
dependentes (condicional) e independentes (não-condicional) serão abordadas com mais
ênfase no Caṕıtulo 5.

3.4 TEOREMA DE BAYES

Teorema de Bayes é o fundamento da inferência bayesiana no qual, mostra a relação entre
uma probabilidade condicional e sua inversa. Este teorema foi publicado após a morte de
Thomas Bayes (1702-1761) em sua obra (BAYES; PRICE, 1763), e também é conhecido
como Regra de Bayes ou Leis de Bayes. O teorema de bayes expressa a probabilidade
condicional ou probabilidade a posteriori, de um evento Y dado X, observando a probabi-
lidade a priori de Y, e a probabilidade condicional de X dado Y. Formalmente, é descrito
pela seguinte fórmula:

P (Y |X) =
P (X|Y ) ∗ P (Y ))

P (X)
(.)

Uma analogia ao teorema de bayes são exames solicitados nos diagnósticos médicos
para confirmar ou não uma doença, que pode ser feita através da seguinte comparação:
o que o especialista pensa antes da realização do exame é a probabilidade a priori e o
que os especialistas pensam depois é a probabilidade a posteriori.

Os autores (RUSSELL; NORVIG, 1995) utilizam um exemplo de um caso médico
para exemplificar o teorema de bayes: “um médico sabe que a meningite causa tor-
cicolo em 50% dos casos. Porém o médico também conhece algumas probabilidades
não-condicionais que dizem que um caso de meningite atinge 1/50000 pessoas, e a pro-
babilidade de alguém ter torcicolo é de 1/20. Deseja-se calcular, utilizando o teorema de
Bayes, a probabilidade de um paciente que esteja com torcicolo ter meningite”.

Considerando T como a probabilidade não-condicional de um paciente ter torcicolo,
tem-se que P(T) = 1/20. Considerando M como a probabilidade não-condicional de um
paciente ter meningite tem-se que P(M) = 1/50000. A probabilidade condicional de que
um paciente que tenha meningite apresente torsicolo se dá por P(T—M) = 0,5.

Aplicando o teorema de bayes:
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P (M |T ) =
P (T |M) ∗ P (M))

P (T )
=

P (0, 5) ∗ P (1/50000))

P (1/20)
= 0, 0002 (.)

Ou seja, é esperado que apenas 1 em 5000 pacientes com torcicolo tenha meningite.
Note que mesmo tendo torcicolo uma alta probabilidade nos casos de meningite (0,5), a
probabilidade de um paciente ter meningite continua pequena, devido ao fato de a proba-
bilidade não-condicional de torcicolo ser muito maior que a probabilidade de meningite
(RUSSELL; NORVIG, 1995).

Uma argumentação válida surge do fato de que o médico poderia também possuir a
probabilidade não-condicional P (M |T ), a partir de amostras de seu universo de pacien-
tes, da mesma forma que P (T |M), evitando o cálculo realizado anteriormente. Porém,
imagine que um surto de meningite aflija o universo de pacientes do médico em questão,
aumentando o valor de P (M). Caso P (M |T ) tenha sido calculado estatisticamente a
partir de observações em seus pacientes, o médico não terá nenhuma ideia de como este
valor será atualizado (visto que P (M) aumentou). Entretanto, caso tenha realizado o
cálculo de P (M |T ) em relação aos outros três valores (como demonstrado) o médico veri-
ficará que P (M |T ) crescerá proporcionalmente em relação a P (M) (RUSSELL; NORVIG,
1995).

As probabilidades aqui apresentadas, obtidas através das inferências baseadas no Te-
orema de Bayes, é um dos tipos de informações que podem ser obtidas quando não se tem
certeza da informação, ou seja quando as informações dispońıveis não apresentam todos
os dados, variáveis, aspectos necessários para que se obtenha um diagnóstico perfeito, ou
seja, verdadeira ou falso.

3.5 RACIOĆINIO SOB INCERTEZA

Normalmente as informações reais são incertas ou incompletas, dificultando em alguns
casos a utilização de modelos lógicos que admitem apenas valores verdadeiros ou falsos.
Nesses casos, é prefeŕıvel a utilização de teorias que atuem com a incerteza ou a imprecisão
das informações.

De acordo com (KLIR; FOLGER, 1988), incerteza origina-se de alguma deficiência da
informação. A informação pode estar incompleta, ser vaga, imprecisa ou contraditória.
A Tabela 3.2 apresenta aspectos que podem causar a incerteza na informação:

Analisando a Tabela 3.2, pode-se concluir que quando a informação é perfeita, a
lógica pode ser utilizada para resolver o problema, porém geralmente as informações
reais não são precisas. Segundo (NASSAR, 2003), para dar tratamento a essas incertezas
é recomendada a utilização de teorias como fuzzy sets, probabilidades, teoria da evidência,
entre outras.

De acordo com (CHARNIAK, 1991), a principal vantagem do racioćınio probabiĺıstico
sobre racioćınio lógico (true or false) é o fato de que agentes podem tomar decisões
racionais mesmo quando não existe informação suficiente para se provar que uma ação
funcionará.

Este caṕıtulo foi descrito com um intuito de apresentar os conceitos básicos de pro-
babilidade, bem como o Teorema de Bayes, teorema base para a existência das redes
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Tabela 3.2 Aspectos que podem causar a incerteza na informação
Tipo de Informação Que horas o ônibus passa por aqui?
Perfeita O ônibus passa às 08h e 15mn.
Imprecisa O ônibus passa entre 08h e 09h.
Incerta Eu acho que o ônibus passa às 08h.
Vaga O ônibus passa lá pelas 08h.

Probabilista É provável que o ônibus passe às 08h.

Possibilista É posśıvel que o ônibus passe às 08h.
Inconsistente Fulano disse que passa às 08h,

mas Cicrano disse que passa às 10h.
Incompleta Eu não sei que horas o ônibus passa,

mas geralmente os ônibus passam aqui às 08h.
Ignorância Não faço a menor ideia do horário do ônibus.

bayesianas. Com isso, espera-se que se tenha uma melhor compreensão dos conceitos que
serão abordados no caṕıtulo seguinte sobre as redes bayesianas.
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4
.

REDES BAYESIANAS

O termo Rede Bayesiana (RB) surgiu na década de 80, especificamente nas áreas de
inteligência artificial e pesquisa operacional para denominar um tipo espećıfico de modelo
probabiĺıstico que representa relações de dependência entre um conjunto de variáveis
aleatórias (PEARL, 1988).

Segundo (SOBERANIS, 2010), essas redes são apropriadas para modelar processos
causais com incerteza e oferecem potencial de modelar rupturas de suprimento de forma
efetiva. As probabilidades desta rede podem ser obtidas com fatos do passado para
estimar a condição futura ou ainda com opiniões subjetivas de especialistas.

Uma rede Bayesiana pode ser compreendida imaginando situações onde existem efeitos
de causalidades e o entendimento sobre as causalidades é incompleto, então é necessário
descrever a situação probabiĺıstica (CHARNIAK, 1991). Assim, as redes Bayesianas
são mais frequentemente constrúıdas utilizando as noções de relação de causa e efeito
(MADSEN et al., 2005).

Esses modelos possuem como componentes uma estrutura qualitativa, a qual repre-
senta as dependências entre os nós (arcos), e quantitativa, que avalia, em termos proba-
biĺısticos, essas dependências.

Segundo (RUSSELL; NORVIG, 1995) uma rede Bayesiana consiste em:

1. Um conjunto de variáveis x = x1, x2, ...xn e um conjunto de arcos entre as variáveis;

2. Cada variável xi possui um conjunto finito e limitado de estados mutualmente
exclusivos ;

3. Os nós e os arcos foram um grafo orientado e aćıclico;

4. Para cada nó A que possui como pais y1, y2, ...yn existe uma tabela de probabili-
dade condicional (TPC) , no qual cada linha nesta tabela contêm a probabilidade
condicional para cada caso condicional dos nós pais, ou seja P (x|y1, y2, ...yn).

19
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Levando em consideração a definição 1, pode-se definir a rede Bayesiana como mo-
delo gráfico probabiĺıstico que representa um conjunto de variáveis x = x1, x2, ...xn e suas
dependências probabiĺısticas. A estrutura gráfica da RB permite que a relação proba-
biĺıstica possa ser representada por um grande número de variáveis. A estrutura da rede
S é um gráfico aćıclico dirigido (DAG) , onde os nós representam as variáveis e os arcos
representam as dependências condicionais entre as variáveis. Quando uma variável está
condicionada a outra (existe um arco de uma variável para outra, A→ B), diz-se que A
é pai de B, pois a probabilidade de B está condicionada a probabilidade do seu pai A.
Quando uma variável não recebe nenhum arco diz-se que esta variável é independente,
ou seja, a probabilidade de sua ocorrência independe das outras variáveis. Para o espaço
de probabilidade (S, P), a distribuição da probabilidade local P, é igual ao produto das
suas distribuições condicionais de todos os nós do grafo condicionados as variáveis que
correspondem aos seus nós pai (HECKERMAN, 1998). Formalmente, para um gráfico
aćıclico de N variáveis aleatórias x, a junção distribuição da probabilidade conjunta é
dada pela fórmula:

p(x) =
N∏
i=1

p(xi|pais(xi)) (.)

onde pais(xi) indica as variáveis que são pais do nó i e x = x1, x2, ...xn. No caso
em que o nó i não tem pai, a probabilidade associada com a variável xi é reduzida a
probabilidade não-condicional tal que p(xi|pais(xi)) = p(xi).

Por exemplo, a Figura 4.1, apresenta uma rede Bayesiana com os nós A, B e C e
suas probabilidades condicionais e não-condicionais, onde B tem A como nó Pai e C tem
B. Logo, a probabilidade de A tem influência na probabilidade de B e C é influenciado
diretamente por B e indiretamente por A. Como descrito na Seção 3.2, P (Xc) é o com-
plemento de P (X), ou seja, todos os resultados posśıveis que não satisfazem X, sendo x
uma variável da rede. Para calcular a probabilidade de cada variável, pode-se utilizar a
fórmula da junção da distribuição como um produto das distribuições condicionadas de
cada variável (exemplo adaptado do (SOBERANIS, 2010)):

p(x1, ...xN) = p(xN |x1, ..., xN−1)...p(x2|x1)p(x1) (.)

Figura 4.1 Exemplo I de uma rede bayesiana

(SOBERANIS, 2010)

Como ilustrado na Figura 4.1, para cada nó da rede é calculada a probabilidade
condicionada ao nó pai correspondente. Os arcos representam a influência de A em B e
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de A e B em C. Baseado nas probabilidades associadas de cada nó e repetindo a aplicação
da distribuição da conjunção de probabilidades, pode-se calcular a probabilidade de B e
C dadas as probabilidades de seus pais, aplicando o teorema de Bayes:

P (B) = P (B|A)P (A) + P (B|Ac)P (Ac) = (0, 8)(0, 7) + (0, 6)(0, 3) = 0, 74

P (C) = P (C|B)P (B) + P (C|Bc)P (Bc) = (0, 7)(0, 74) + (0, 3)(0, 26) = 0, 596 (.)

As probabilidades de B e C foram calculadas a partir das informações dos pais passadas
pela rede considerando-se as probabilidades dos nós pais utilizando o teorema de Bayes.
Pode-se agora reescrever a rede bayesiana com as seguintes probabilidades:

Figura 4.2 Exemplo II de uma rede bayesiana

(SOBERANIS, 2010)

4.1 MODELAGEM DE UMA REDE BAYESIANA

Os autores (LUCAS; GAAG; ABU-HANNA, 2004) definem a modelagem de uma rede
Bayesiana em quatro etapas:

1. Seleção de variáveis relevantes: a primeira fase da construção de uma RB é identi-
ficar as variáveis importantes que serão utilizadas, juntamente com os valores que
podem adotar. A seleção das variáveis relevantes geralmente é baseada em entre-
vistas com especialistas, descrições do domı́nio, e uma extensa análise do objetivo
da rede em construção. Neste trabalho, foram selecionadas as disciplinas que são
pré-requisitos para alguma disciplina em semestre posterior que tenha no mı́nimo
20 alunos que a cursam em um determinado semestre em certa tentativa.

2. Identificação do relacionamento entre as variáveis: uma vez que as variáveis a se-
rem inclúıdas na rede foram decididas, as relações de dependência e independência
entre elas devem ser analisadas e expressas em uma estrutura gráfica. Geralmente
a noção de causalidade é empregada como um prinćıpio orientador: “O que poderia
causar este efeito?” e “Quais manifestações esta causa tem?” As relações então são
criadas tendo uma relação de causalidade para dirigir os arcos entre as variáveis. A
noção de causalidade muitas vezes parece corresponder a maneira de pensar sobre os
processos fisiológicos em seu domı́nio (GAAG; HELSPER, 2002). O relacionamento
entre as variáveis também podem ser definidos através de algoritmos de aprendiza-
gem de estruturas que utilizam um conjunto de dados como base do conhecimento
para identificar as melhores relações entre os nós. Neste trabalho, a relação entre
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as variáveis baseou-se no sistema de pré-requisitos da grade curricular, onde uma
variável X depende de uma variável Y, se Y é um pré-requisito para que se possar
cursar X.

3. Identificação das probabilidades qualitativas e restrições lógicas: identificar o tipo
de distribuição das probabilidades requeridas para a construção da rede. A res-
trição lógica objetiva limita o universo de probabilidades que devem ser avaliadas.
Geralmente, esta etapa consiste em mapear uma base de dados. Neste trabalho,
utilizaram-se todos os alunos do curso de Ciência da Computação que foram admi-
tidos entre 2004.1 à 2013.2 vinculados às grades curriculares 2007.2 ou 2008.1.

4. Avaliação das probabilidades: calcular as distribuições de probabilidades condici-
onais e não-condicionais de cada variável da RB. Essas probabilidades podem ser
obtidas a partir de um especialista no domı́nio. Porém, este levantamento pode
ser uma tarefa dif́ıcil. Alternativamente, as probabilidades podem ser calculadas
a partir de algoritmos de aprendizagem de parâmetros quando já se tem a estru-
tura da RB definida: Estimação Bayesiana (MICHALSKI; CARBONELL; MIT-
CHELL, 2013) e Estimação via Máxima verossimilhança (MICHALSKI; CARBO-
NELL; MITCHELL, 2013). O método de estimação via Máxima verossimilhança
foi utilizado neste trabalho e será detalhado na Seção 4.2.1.

4.2 APRENDIZAGEM EM REDES BAYESIANAS

A modelagem da estrutura de uma RB a partir do conhecimento de um especialista no
domı́nio pode ser dif́ıcil e demorado. Além disto, calcular as probabilidades condicionais
de uma RB, cujo o número de variáveis seja maior do que dez, pode se tornar uma tarefa
complicada com apenas a experiência do especialista.

A aprendizagem de RBs consiste em induzir, a partir de uma amostra de dados, as
distribuições de probabilidades simples e condicionais e/ou identificar as relações de in-
terdependência entre as variáveis de um domı́nio de dados, que se constitui na população
de interesse. Este processo de aprendizagem indutiva pode ser de duas formas: apren-
dizagem da estrutura, quando definida a estrutura da RB a partir de um conjunto de
dados, e aprendizagem dos parâmetros numéricos, quando já foi definida a estrutura da
RB e precisa-se calcular as probabilidades das variáveis.

4.2.1 Aprendizagem de Parâmetros

A aprendizagem de parâmetros consiste em estimar as probabilidades condicionais de
cada variável da rede. Existem dois algoritmos para realizar este aprendizado quando
não existem dados nulos na base de dados: estimadores bayesianos e estimadores de
máxima verossimilhança (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013). Neste tra-
balho, a aprendizagem de parâmetros foi realizada através dos estimadores de máxima
verossimilhança. Com isso, apenas esse será detalhado.

De acordo com (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013), a estimação por
Máxima Verossimilhança não considera nenhum conhecimento a priori, ou seja, suas
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Tabela 4.1 Amostra de dados das variáveis mata01dis1 s1 e mata02dis2 s2
Variáveis/Eventos APR REP NC
mata01dis1 s1 288 270 23
mata02dis2 s2 73 89 419

Tabela 4.2 Frequência Relativa da variável mata02dis2 s2 condicionada a mata01dis1 s1
mata01dis1 s1

APR REP NC Total

mata02dis2 s2
APR 0 73 0 73
REP 0 89 0 89
NC 288 108 23 419

Total 288 270 23 581

estimativas baseiam-se na frequência relativa e na contagem de eventos das variáveis da
base de dados. Como cada variável possui seus estados e posśıveis pais dentro da rede
bayesiana, a probabilidade estimada é o cálculo da frequência relativa do nó em função
de seu pai.

Para um melhor entendimento deste modelo, a estimação por máxima verossimilhança
é utilizada para estimar as probabilidades da rede apresentada na Figura 4.3.

Figura 4.3 Exemplo de uma rede bayesiana com duas variáveis

Para realizar essas estimativas é necessária a utilização da base de dados para identifi-
car a frequência relativa de cada variável. Uma amostra de dados reais das duas variáveis
da RB é apresentada na Tabela 4.1.

Onde, APR é aprovado, REP é reprovado e NC Não Cursou a disciplina.

A partir do conjunto de dados apresentado na Tabela 4.1 é criada uma Tabela para
identificar a frequência de cada evento da variável condicionada as variáveis que são seus
respectivos pais. Para este exemplo, a Tabela 4.2 apresenta as seguintes frequências:

Para calcular as probabilidades de cada estado de uma variável utiliza-se a Tabela
4.2. A estimativa da probabilidade condicional de cada estado x de uma variável Y se
da pela razão entre as ocorrências de um estado x de uma variável Y condicionada a um
estado z da variável pai H e a ocorrência do estado Z da variável pai H. Formalmente,
tem-se:
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Tabela 4.3 Tabela da Probabilidade Condicional TPC de mata01dis2 s2
mata01dis1 s1

APR REP NC

mata02dis2 s2
APR 0 0,2703 0
REP 0 0,3296 0
NC 1 0,4 1

P (Y = x|H = z) =
OcorrenciaXeH

OcorrenciadeH
(.)

Desta forma, para calcular a probabilidade do aluno ser aprovado em mata02dis2 s2
dado que ele tenha sido reprovado em mata01dis1 s1 utiliza-se a quantidade de alunos
que foram aprovados em mata02dis2 s2 e reprovados em mata01dis1 s1 (73) dividido
pela quantidade de alunos que foram reprovados em mata01dis1 s1 (270). Assim, a
probabilidade é de 73/270 = 0,2703.

No caso do exemplo apresentado, a tabela da probabilidade condicional (TPC) da
variável mata02dis2 s2 é apresentado na Tabela 4.3

4.2.2 Aprendizagem da Estrutura

A aprendizagem da estrutura de uma rede bayesiana busca a melhor disposição de de-
pendências e independências entre as variáveis que mais reflita o mundo real a partir de
um determinado conjunto de dados.

Segundo (JR, 1997), a estimação de estrutura de uma rede bayesiana, também co-
nhecida na literatura como aprendizado de estrutura, pode ser dividida em duas partes:
a primeira baseada em uma busca heuŕıstica e a segunda baseada no conceito de in-
dependência condicional dos atributos da rede. Assim, algoritmos são requeridos para
ambos os tipos de estimação.

De acordo com (ARA-SOUZA, 2010) os algoritmos de busca heuŕıstica pesquisam
a melhor estrutura com base na busca de uma pontuação adequada, assim, começam
com uma rede sem arcos e, gradativamente, adicionam arcos ligando variável a variável,
analisando um determinado score em cada passagem. Por fim, indica como sendo a
melhor estrutura aquela com o máximo score obtido. Uma desvantagem desse tipo de
algoritmo é que ele depende diretamente da ordenação inicial das variáveis. Dentre estes
algoritmos existem o algoritmo PC e o K2 (RUSSELL; NORVIG, 1995).

Nesta pesquisa, a aprendizagem na estrutura da rede foi utilizada no experimento
II baseado no conceito de independência condicional dos atributos da rede através do
algoritmo Naive Bayes que é descrito na seção seguinte.

4.2.3 Classificador Bayesiano Naive Bayes

Os classificadores bayesianos baseiam-se no Teorema de Bayes. Esses classificadores são
facilmente aplicáveis em grandes volumes de dados. A respeito do seu desempenho, em
diversos casos, como por exemplo, classificação de textos, os classificadores bayesianos
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podem ser mais eficazes que árvores de decisão e redes neurais (HAN; KAMBER; PEI,
2011).

Para predizer as probabilidades de classificação, os classificadores aplicam o Teorema
de Bayes para descobrir a probabilidade condicional a posteriori P (B|A) de um deter-
minado evento B ocorrer dado a ocorrência do evento A. Com a aplicação do Teorema
de Bayes é posśıvel descobrir a probabilidade a posteriori a partir do conhecimento de
estimativas das probabilidades de ocorrência de A e B (probabilidades apriori) e do
conhecimento da probabilidade condicional P (A|B)

O classificador bayesiano Naive Bayes parte da hipótese que todos as variáveis são
independentes entre si e todos eles são dependentes da variável classificadora. A repre-
sentação deste classificador é apresentada na Figura 4.4

Figura 4.4 Estrutura do Naive Bayes com 5 atributos e uma variável classe

(KARCHER, 2009)

Sob a hipótese de independência condicional entre as variáveis dada a classe, é obtida
a distribuição conjunta de probabilidades do classificador Naive Bayes diante da seguinte
fórmula:

P (A1, ..., An, C) = P (C)×
n∏

i=1

P (Ai|C) (.)

Dado que um classificador bayesiano tenha apenas atributos discretos e a classe C
assumindo valores 0, 1, a probabilidade de classificar um novo caso, A1 = a1, ..., An = an,
onde C=1 é calculado como segue:

P (C = 1|A1 = a1, ..., An = an) =
P (C = 1)× P (A1 = a1, ..., An = an|C = 1))

P (A1 = a1, ..., An = an)
(.)

Para os casos em que a variável C=0, calcula-se da seguinte forma:

P (C = 1|A1 = a1, ..., An = an) =
P (C = 0)× P (A1 = a1, ..., An = an|C = 0))

P (A1 = a1, ..., An = an)
(.)

Após o cálculo dos casos para os dois posśıveis resultados (C=0 e C=1), o resultado
classificado será o que ocorre com maior probabilidade.
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Conhecido por sua simplicidade e eficiência diante da sua estrutura fixa, sua suposição
de independência é problemática, visto que esta hipótese raramente se verifica no mundo
real. Porém, os classificadores Naive Bayes têm apresentado um bom desempenho em
um grande número de aplicações, especialmente naquelas em que as variáveis preditoras
não são fortemente correlacionadas (CHENG; GREINER, 2001).

4.3 INFERÊNCIA BAYESIANA

Após a definição da estrutura da rede bayesiana e a aprendizagem das probabilidades
condicionais e não-condicionais das variáveis, uma das tarefas mais importantes consiste
em obter estimativas de probabilidades dos eventos relacionados, à medida que novas
informações ou evidências sejam conhecidas. Em redes bayesianas, as inferências podem
ser obtidas de três formas:

• causal: das causas para os efeitos, por exemplo, qual a probabilidade de aprovação
do aluno em uma disciplina do terceiro semestre dado a aprovação em uma disciplina
do primeiro.

• Diagnóstico: dos efeitos para a causas, por exemplo, dado que o aluno não te-
nha cursado uma disciplina no terceiro semestre, qual a probabilidade de ter sido
aprovado na disciplina do primeiro semestre?

• Intercausais: dada a evidência de uma causa, obtêm-se a probabilidade de outra
causa, por exemplo, uma disciplina Z do segundo semestre tem X e Y como pré-
requisito. Qual a probabilidade de aprovação em X, dado que o aluno tenha sido
aprovado em Y?

Estas posśıveis inferências são apresentadas na Figura 4.5.

Figura 4.5 Posśıveis inferências em redes bayesianas

Existem dois tipos de algoritmos que executam inferência probabiĺıstica: aproximado
e exatos. O primeiro é baseado em métodos de simulação para inferir a probabilidade com
uma precisão aproximada, porém consegue obter os resultados rapidamente. O segundo
obtêm as inferências exatas, mas necessita de um esforço computacional elevado quando
a rede tem um grande número de variáveis. Dos algoritmos que trazem soluções exatas,
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destacam-se o algoritmo de clustering (RENOOIJ; GAAG, 2002) e elimição de variáveis
(RUSSELL; NORVIG, 1995). Nesta pesquisa, optou-se por utilizar algoritmos exatos
para obter resultados mais precisos. Dos algoritmos exatos, o algoritmo de clustering foi
utilizado nesta pesquisa por ser o mais utilizado em inferências probabiĺısticas exatas na
literatura.

O algoritmo de clustering consiste em agrupar as variáveis que tem filhos em comum
de forma que esta se torne uma rede simplesmente conexa. Uma rede simplesmente
conexa é aquele em que existe no máximo um caminho não direcionado, não importando
a orientação dos arcos, entre um par de nós. Em contrapartida, uma rede com múltiplas
conexões, possuem pares de nós se conectando por mais de uma combinação de arcos.
A Figura 4.6 mostra a conversão de uma rede com múltiplas conexões em uma rede
simplificada utilizando o algoritmo de clustering.

Figura 4.6 Agrupamento de variáveis com o algoritmo de clustering

O nó gerado pelo agrupamento dos outros dois nós X e Z representa uma única variável
com quatro estados que são combinações dos estados dos nós originais, obtendo assim
os seguintes estados: vv, vf, fv e ff. O calculo da Tabela de probabilidade condicional
do nó gerado (X+Z) se faz pela combinação das probabilidades dos nós originais. Por
exemplo, para o caso do novo estado vv que representam os estados verdadeiro para X e
verdadeiro para Z, multiplica-se P (X = v|Y = v) por P (Z = v|Y = v), ou seja, 0,7 por
0,8. Com isso, é obtido 0,56 como a probabilidade de X e Z serem verdadeiros, dado que
Y é verdadeiro. O pseudocódigo do algoritmo é apresentado na Figura 4.7.

Figura 4.7 Algoritmo clustering

(CAMARINHA, 2011)
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Este caṕıtulo apresentou conceitos das redes bayesianas que foram utilizados para
definição da solução proposta, bem como para a construção dos experimentos e a obtenção
dos resultados, apresentados nos caṕıtulos seguintes.
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SOLUÇÃO PROPOSTA

Avaliar a retenção dos alunos em um curso superior é crucial para entender o que está
levando os alunos a não conclúırem o curso no tempo previsto. Com os resultados obtidos
no PROUFBA, percebeu-se que uma análise mais detalhada com a utilização de técnicas
probabiĺısticas poderia contribuir para uma melhor compreensão deste problema.

Com o intuito de analisar probabilisticamente a retenção no curso de Ciência da
Computação, este trabalho concentrou-se em dois problemas para serem avaliados:

1. analisar o fluxo acadêmico do aluno, que consiste em verificar probabilidades dos
resultados em disciplinas quando cursam em um determinado semestre em uma
certa tentativa, bem como a probabilidade dos seus resultados quando está retido
em um semestre;

2. predizer a retenção final (não conclusão no tempo previsto para integralização do
curŕıculo) considerando se o aluno foi aprovado ou reprovado em uma disciplina,
cursada em determinado semestre em uma certa tentativa.

Para cada problema foram definidas algumas questões espećıficas a serem respondidas
no intuito de refinar os resultados esperados:

1. Problema 1

(a) Quais as disciplinas com maiores probabilidades de reter e não reter os alunos
em cada semestre?

(b) Quais as probabilidades de aprovação/reprovação dos alunos retidos?

(c) Desempenho dos alunos reprovados/aprovados em disciplinas básicas do curso
ao cursar disciplinas de semestres posteriores

i. Qual o resultado dos alunos ao cursar novamente as disciplinas em que
foram reprovados?

31



32 SOLUÇÃO PROPOSTA

ii. Qual o resultado do aluno em disciplina de semestre posterior dado a
aprovação ou reprovação no pré-requisito direto da disciplina?

iii. Qual o resultado do aluno em disciplina de semestre posterior dado a
aprovação ou reprovação no pré-requisito indireto da disciplina?

2. Problema II

(a) Qual a probabilidade de retenção final diante do resultado em disciplinas?

(b) Qual a probabilidade de retenção final quando o aluno fica retido em determi-
nado semestre?

Como solução proposta para o primeiro problema, definiu-se a estrutura de uma rede
bayesiana manualmente com base na grade curricular para criar os nós e as dependências
entre as variáveis de acordo com os pré-requisitos das disciplinas. Para o segundo pro-
blema, utiliza-se um classificador bayesiano para predizer a retenção final do aluno a
partir de resultados obtidos em componentes curriculares. Para isto, primeiramente foi
necessário coletar os dados e pré-processá-los para serem utilizados nas redes definidas.

5.1 CONJUNTO DE DADOS

No conjunto de dados utilizados há três entidades: alunos, disciplinas e cursos. Um aluno
é identificado por um id, uma data de nascimento, a cidadania e a nacionalidade. Uma
disciplina é identificada por um código (por exemplo MATA02) seguido por um nome
(por exemplo, Cálculo A) e a quantidade de horas em um dado semestre. Um curso é
identificado por um nome (ou seja, Ciência da Computação - CC), seguido por um código.

Um estudante pode ou não se matricular em uma ou mais disciplinas a cada semestre.
O aluno pode também sair do curso por diferentes razões ou ser removido dele. Também
é registrada a razão pelo qual o estudante trancou uma disciplina. Durante a inscrição
em um curso, o aluno recebe um curŕıculo recomendado. Ele também terá um coeficiente
de rendimento e o total de horas de trabalho relativo as disciplinas que obteve aprovação
até o semestre mais recente. Para completar o curso, o aluno deve ser aprovado em
um conjunto de disciplinas em um tempo definido (pois há um tempo mı́nimo, tempo
certo ou normal e tempo máximo) e completar as atividades complementares. Algumas
disciplinas são obrigatórias, outras são optativas, e devem ser escolhidas pelos alunos.

Finalmente, um estudante escolhe em que semestre ele irá cursar as disciplinas do
curso. No caso de um semestre regular, o aluno pode ter resultados diferentes nas dis-
ciplinas, tais como: ser aprovado em uma disciplina, ser reprovado, reprovado por falta,
cursado a disciplina em outra instituição, cursado a disciplina em curso diferente. Se o
aluno é aprovado, a carga horária da disciplina é contabilizada na carga horária total do
aluno, caso contrário, a carga horária não é contabilizada.

A fim de analisar o conjunto de dados dos estudantes, é importante definir a granu-
laridade que se deve usar para analisar o problema de retenção.
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5.1.1 Granularidade

Diante da base de dados existente, foi realizada uma análise das granularidades posśıveis
e informações extráıdas de cada uma delas. Com isso, chegou-se a conclusão que a melhor
granularidade é (estudante, semestre, disciplina), ou seja, a disciplina que um estudante
está matriculado em um determinado semestre. Especificamente, esta análise reforça a
hipótese de que a retenção de estudantes pode ser causada pela combinação de disciplinas
em cada semestre.

Foram analisados dois outros pontos de vista de granularidade: (estudante,semestre)
e (estudante, disciplina). Na granularidade (estudante, semestre), é posśıvel agregar ao
conjunto de dados a informação de quantos alunos estão fazendo determinada disciplina,
em determinado semestre e o desempenho de determinado aluno em relação aos seus
colegas. Na segunda, uma das potenciais variáveis é a carga horária obtida em cada
semestre, o número de disciplinas intensivas cursadas, etc.

No projeto PROUFBA foram disponibilizados os dados dos alunos dos cursos supe-
riores da UFBA no formato de planilha Excel. Diante disto, foi realizado um estudo nos
dados dispońıveis e o desenvolvimento de um modelo relacional de banco de dados para
organizar os dados e inseri-los em um banco de dados. Este modelo pode ser visto na
Figura 5.1.

Figura 5.1 Modelo relacional do banco de dados

Após a definição do modelo relacional, foi desenvolvido um script para ler os dados
na planilha Excel e inseri-los no banco de dados criado a partir do modelo desenvolvido.

No PROUFBA, foram realizadas algumas transformações nos dados para aplicação das
técnicas de regras de associação: Semestre Relativo e Refinamento da Repetição
em disciplina que serão descritos na seção seguinte.
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A partir dos dados já pré-processados do PROUFBA, foi realizada mais uma trans-
formação nestes dados adicionando o Semestre de Inscrição do aluno, ou seja, a iden-
tificação de quando o aluno se inscreveu na disciplina apenas para o curso de Ciência da
Computação, estudo de caso desta pesquisa. Essa transformação também é descrita na
seção seguinte com suas respectivas justificativas.

O conjunto de dados utilizados nesta pesquisa inclui todos os alunos do curso Ciência
da Computação que foram admitidos entre 2004.1 à 2013.2. Apenas os estudantes per-
tencentes a uma mesma grade curricular foram considerados, portanto, este conjunto de
dados foi limitado a estudantes vinculados a grade curricular de 2007.2 e 2008.1. Isso foi
necessário para que os resultados refletidos sejam a respeito das disciplinas que os alunos
cursam atualmente (detalhes já foram descritos na Seção 2.1)

5.1.2 Transformação

Como a escolha da granularidade foi a mais fina (estudante, semestre, disciplina), realizou-
se três transformações do curso que são descritas nesta seção.

Semestre Relativo. A partir do semestre em que o aluno está inscrito no curso,
definiu-se cada novo semestre como primeiro, segundo, terceiro, etc. semestre, o que pode
ser entendido como o semestre em relação ao ano de inscrição do aluno (por exemplo,
2009.1, 2009.2, 2010.1, etc.). Com essa transformação pode-se comparar os alunos que se
inscreveram em anos diferentes, mas estão enfrentando um fluxo semelhante de disciplinas
durante o curso.

Refinamento da Repetição em disciplina. Nessa transformação, refina-se cada
disciplina em várias disciplinas com base no número de matŕıculas realizadas pelo aluno.
Por exemplo, os alunos podem estar matriculados em uma disciplina pela sua segunda,
terceira ou quarta vez. A partir disso, é posśıvel distinguir as probabilidades associadas
da mesma disciplina para diferentes quantidades de inscrição.

Semestre de Inscrição. De acordo com a grade curricular que está inserido, o
aluno deveria se matricular em um conjunto de disciplinas por semestre. Entretanto,
os alunos não se matriculam em todos as disciplinas recomendadas por vários motivos,
tais como: o não cumprimento dos pré-requisitos, choque de horário entre disciplinas,
um curto peŕıodo de tempo para conciliar a disciplina com atividades extra classe, etc.
Assim, é importante identificar o semestre que o estudante se matricula em uma disciplina
espećıfica.

A partir destas transformações cada variável foi composta pela disciplina, mais o se-
mestre que o aluno se inscreveu e uma certa tentativa, um valor referente ao número de ve-
zes que o aluno está matriculado em determinada disciplina. Por exemplo: mata01dis1 s1,
são os alunos que se inscreveram em MATA01 (Geometria Anaĺıtica) na primeira ten-
tativa no primeiro semestre. E a variável retencao s2 apresenta os alunos retidos no
segundo semestre, retencao s3 no terceiro semestre, etc. Uma amostra do conjunto de
dados é apresentado na Figura 5.2.

Na Figura 5.2, a sigla APR significa aluno aprovado, REP reprovado, NC não cursou
nas variáveis a respeito de disciplinas, t ou t informa se o aluno ficou retido (t) ou não
(f ) no segundo, terceiro e quarto semestre e NC da variável de retenção significa que o
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Figura 5.2 Parte dos dados após a transformação no pré-processamento

aluno não está mais cursando disciplinas no curso.

Após o pré-processamento através das transformações listadas, o conjunto de dados
foi composto por 530 variáveis a respeito de 581 alunos cursando disciplinas em um
determinado semestre em uma certa tentativa.

5.2 SOLUÇÃO PROPOSTA PARA O PROBLEMA 1

Diante dos dois problemas destacados nesta pesquisa, o primeiro deles concentra-se na
análise probabiĺıstica do fluxo acadêmico e os resultados dos alunos ao estarem classifi-
cados como retidos ou não retidos. Nesse sentido, buscou-se identificar quais métodos
probabiĺısticos poderiam contribuir com uma solução proposta para este problema.

Diante disto, duas técnicas foram destacadas como posśıveis para a solução proposta:
cadeias de markov (GOMES; WANKE, 2008) e redes bayesianas (KORB; NICHOLSON,
2010). Primeiramente, as cadeias de markov foram vistas como posśıvel técnica a se
utilizar, porém, a modelagem da cadeia se mostrou muito complexa e limitada, visto
a necessidade de criar para cada fluxo acadêmico do aluno uma cadeia de markov di-
ferente, bem como a impossibilidade de utilizar três variáveis distintas (APROVADO,
REPROVADO e NÃO CURSOU) na modelagem de uma cadeia. De forma contrária,
as redes bayesianas são um modelo probabiĺıstico flex́ıvel possibilitando a definição da
estrutura da rede por um especialista de acordo com o domı́nio estudado, bem como obter
informações probabiĺısticas das variáveis contidas da rede modelada.

Com as redes bayesianas, foi posśıvel criar uma estrutura que refletisse o fluxo acadêmico
das disciplinas e seus pré-requisitos de acordo com a grade curricular espećıfica do curso
e a partir desta estrutura obter informações probabiĺısticas dos resultados obtidos pelos
alunos ao cursar componentes curriculares em um dado semestre em uma certa tenta-
tiva. Com isso, é posśıvel responder as questões mais espećıficas destacadas no primeiro
problema desta pesquisa. Além disso, outros pontos importantes da utilização de redes
bayesianas neste projeto são listadas a seguir:
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• Representação quantitativa e qualitativa de um problema espećıfico através de
softwares espećıficos no aux́ılio da modelagem da rede. Neste trabalho, esta van-
tagem possibilitou representar a grade curricular do curso através da rede (repre-
sentação qualitativa) e as probabilidades dos resultados dos alunos ao decorrer do
curso (representação quantitativa).

• As redes bayesianas permitem associar diversos tipos de conhecimento numa única
ferramenta de projeção. Neste trabalho, foi posśıvel implementar o conceito de
pré-requisito de uma grade curricular, bem como o conceito de retenção definido no
PROUFBA.

• Permite inferência probabiĺıstica do efeito para causa e da causa para o efeito.
Com isso, foi posśıvel identificar a probabilidade de aprovação do aluno em uma
disciplina recomendada em semestre posterior ao primeiro dado que tenha sido
aprovado/reprovado em uma disciplina recomendada primeiro semestre, bem como
a probabilidade de aprovação do aluno em uma disciplina recomendada no primeiro
semestre dado que não tenha cursado uma disciplina recomendada em um semestre
posterior ao primeiro.

Como solução proposta para responder as questões destacadas no primeiro problema,
foi definida uma rede bayesiana onde cada variável representa alunos que cursam uma
disciplina em um determinado semestre em uma certa tentativa e estas variáveis depen-
dem uma das outras de acordo os seus pré-requisitos. Além disto, as variáveis de retenção
de cada semestre definidas de acordo com a heuŕıstica do PROUFBA, devem ser depen-
dentes das variáveis que implicam na retenção daquele semestre, ou seja, as variáveis que
representam as disciplinas do semestre anterior que são pré-requisitos de disciplinas do
semestre da retenção.

Após a definição da rede, os parâmetros de cada variável são calculados (probabi-
lidades condicionais e incondicionais) a partir dos dados dos alunos já pré-processados
através do algoritmo de estimação de máxima verossimilhança (MICHALSKI; CARBO-
NELL; MITCHELL, 2013).

Depois da definição da estrutura da rede e a aprendizagem dos parâmetros das
variáveis, é posśıvel realizar as inferências probabiĺısticas através do algoritmo de cluste-
ring (RENOOIJ; GAAG, 2002) para obter informações a respeito das questões definidas
no primeiro problema.

5.3 SOLUÇÃO PROPOSTA PARA O PROBLEMA 2

O segundo problema destacado concentra-se em predizer probabilisticamente a retenção
final do aluno a partir dos resultados obtidos pelos alunos em disciplinas cursadas em um
determinado semestre em uma certa tentativa e a partir da retenção dos alunos em um
determinado semestre.

Como solução proposta deste problema, buscou-se técnicas que resultassem em predições
probabiĺısticas, excluindo a possibilidade de utilizar técnicas de classificação comuns na
mineração de dados: árvores de decisão, k-vizinhos mais próximos, etc, que trazem re-
sultados lógicos (true ou false). Diante disso as técnicas regressão loǵıstica (DEGROOT,
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1975) e Naive Bayes (HAN; KAMBER; PEI, 2011) apresentaram-se viáveis para respon-
der as questões deste problema, visto que as duas técnicas predizem probabilisticamente
o resultado de uma variável X, dado os valores de outras variáveis. Como o Naive Bayes
é um classificador bayesiano, ou seja, utiliza o Teorema de Bayes como base para predizer
a variável de retenção, este algoritmo foi utilizado como solução proposta do segundo pro-
blema. Além disto, o desempenho e a precisão são uma das caracteŕısticas importantes
deste algoritmo que o viabiliza para utilização nesta solução proposta.

Assim, como solução proposta para responder as questões destacadas no segundo pro-
blema utiliza-se as variáveis já transformadas no pré-processamento mais a variável de
retenção final no algoritmo Naive Bayes. Com isso, gera-se uma rede bayesiana, onde to-
das as variáveis são dependentes da variável retenção final (caracteŕıstica do Naive Bayes)
possibilitando a realização de inferências probabiĺısticas que respondem as questões do
segundo problema.

Inicialmente, para criar a variável retenção final, foi analisada na base de dados a
quantidade de semestres cursados pelos alunos para que eles tivessem um motivo de sáıda
(Graduado, Cumpriu Grade Curricular, Esperando colação de grau, etc.) vinculado a sua
matŕıcula, porém foi observado que alguns alunos, mesmo cumprindo os componentes da
grade curricular no tempo regular para integralização do curso, não possúıam um motivo
de sáıda vinculado ao mesmo. Diante disso, buscou-se uma alternativa para a retenção
final que se aproximasse o mais posśıvel do conceito de conclusão no tempo regular do
curso e que também inclúısse esses alunos.

Uma alternativa viável foi utilizar a disciplina Projeto Final de Curso II (MATA97)
(última disciplina obrigatória do curso) para classificar o aluno como retido ou não. Dessa
forma, se o aluno cursa o Projeto Final de Curso II no semestre recomendado (último
semestre do tempo regular do curso) e é aprovado, o aluno é classificado como não retido.
Caso tenha reprovado ou não cursou, significa que o aluno irá cursar mais um semestre
do curso, ultrapassando o tempo regular sendo então classificado como retido.

Depois disto, uma alteração ainda foi necessária no conceito de retenção visto que os
alunos utilizados neste experimento são vinculados as duas grades curriculares (2007.2
e 2008.1), onde na grade curricular de 2007.2 a disciplina Projeto Final de Curso II é
recomendada no nono peŕıodo. Já na grade curricular 2008.1 a disciplina é recomendada
no décimo peŕıodo. Diante disso, foi necessário ajustar o conceito de retenção adicionando
mais um semestre no tempo regular do curso para poder contemplar os alunos das duas
grades curriculares. Assim, o aluno retido é aquele que não consegue obter aprovação na
disciplina Projeto Final de Curso II no semestre recomendado ou no semestre posterior
ao recomendado.

Dois experimentos foram realizados com o intuito de validar as soluções propostas.





Caṕıtulo

6
.

EXPERIMENTOS

Neste caṕıtulo será apresentado detalhadamente como foram desenvolvidos os experimen-
tos das duas soluções propostas. Para a primeira solução proposta definiu-se uma rede
bayesiana baseado na grade curricular do curso, no segundo aplicou-se o algoritmo Naive
Bayes.

6.1 EXPERIMENTO I

O software Genie (DRUZDZEL, 1999) foi utilizado para aux́ılio na definição da rede
bayesiana, dado a sua fácil utilização através de uma interface gráfica intuitiva e por ser
um software com código fonte aberto. Por ser código aberto, o software beneficia toda
a sociedade permitindo a cooperação e compartilhamento dos recursos do software entre
todos. Além disso, essa foi uma das poucas ferramentas que não impõe limites no número
de nós da rede, tão pouco no conjunto de dados utilizados para aprendizado da mesma.
Por fim, essa ferramenta facilitou as inferências probabiĺısticas na rede bayesiana definida
através dos algoritmos de inferência já implementados.

Inicialmente a rede bayesiana foi definida utilizando as disciplinas após a trans-
formação dos dados, exceto as disciplinas optativas. As disciplinas optativas foram ex-
clúıdas pois não fazem parte do fluxo acadêmico obrigatório que os alunos devem per-
correr. Desta forma, os resultados a respeito dessas disciplinas não iriam contribuir com
o objetivo da pesquisa, porém, sabe-se a importância e a necessidade de cumprimento
destas disciplinas para a obtenção do grau.

A rede definida com as variáveis após a transformação dos dados dificultou a realização
de inferências visto que o algoritmo de inferência não conseguiu calcular as probabilidades
das inferências diante da alta quantidade de variáveis na rede. Diante disto, houve a
necessidade de criar critérios de exclusão para selecionar as variáveis mais importantes
para o estudo. Com isso, foram adotados os seguintes critérios de exclusão: a) variáveis
de disciplinas devem ter pelo menos 20 alunos inscritos, quantidade julgada mı́nima para
que a probabilidade apresentada seja satisfatória e b) uma disciplina deve ser pré-requisito
para alguma disciplina recomendada em semestre posterior, caracteŕıstica necessária para
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se criar o fluxo das disciplinas. Nesse trabalho, não foi considerado os casos que ocorre
quebra de pré-requisito, visto que as quebras de pré-requisitos ocorre apenas em casos
excepcionais.

Após a remoção das variáveis consideradas menos importantes para a inferência, a
rede Bayesiana foi definida com 105 nós e 253 arcos entre eles.

Cada nó da rede representa estudantes que se inscreveram em uma disciplina reco-
mendada em um determinado semestre e esta inscrição ocorreu na 1ª, 2ª, ..., ou enésima
vez. Dessa forma, foi posśıvel identificar probabilidades de casos espećıficos que ocor-
rem durante o curso relativo a um dado semestre em uma certa tentativa, diferente de
probabilidades a respeito da disciplina isolada, sem o refinamento de quando ocorreu a
matricula nem em que vez. Assim, cada variável transformada no pré-processamento,
como: mata01dis1 s1, mata40dis1 s2, mata38dis1 s1, etc, é representado por um nó da
rede. Em cada nó definiu-se os seguintes estados ou eventos: aprovado (APR), reprovado
(REP) ou não se inscreveu na disciplina (NC).

A definição dos arcos entre as variáveis partiu do conhecimento obtido no PROUFBA
a respeito da grade curricular do curso e da definição da heuŕıstica de retenção. Nesta
rede, os arcos retratam o conhecimento qualitativo dos pré-requisitos entre as disciplinas
que compõem o fluxo acadêmico que o aluno deve seguir. Além disso, na heuŕıstica de
retenção definida no PROUFBA, em cada semestre existem disciplinas que retêm o aluno
em um semestre espećıfico. Essas disciplinas são os pré-requisitos necessários para cursar
todas as disciplinas no semestre em questão. Diante disso, para cada nó que representa os
alunos retidos e não retidos em um determinado semestre, existem arcos das disciplinas
que retêm naquele semestre para a variável de retenção em questão.

No domı́nio estudado, cada disciplina pode ou não ter um pré-requisito. Este pré-
requisito é a condição necessária para que o aluno possa cursar a disciplina. Dessa forma,
caso a disciplina tenha pré-requisito, a matŕıcula em uma disciplina Y, que tem como
pré-requisito X, apenas irá ocorrer dado que o aluno tenha sido aprovado na disciplina X.
Assim o resultado na disciplina Y está condicionado a um resultado ocorrido na disciplina
X. A Figura 6.1 apresenta um caso real do estudo de caso realizado.

Figura 6.1 mata07dis1 s2 depende da variável mata01dis1 s1

A variável MATA01 (Geometria Anaĺıtica) é pré-requisito de MATA07 (Álgebra Li-
near A). A variável mata01dis1 s1 contém os alunos que cursaram MATA01 na primeira
tentativa no primeiro semestre e a variável mata07dis1 s2 contém os alunos que cursaram
MATA07 na primeira tentativa no segundo semestre.

Existem casos em que os alunos reprovam em uma disciplina X. Consequentemente
o aluno irá se matricular novamente na disciplina X em uma segunda tentativa. Logo,
cursar a disciplina X novamente em uma segunda tentativa está condicionada a um evento
ocorrido na disciplina X quando cursada na primeira tentativa. A Figura 6.2 apresenta
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este caso a respeito do domı́nio estudado.

Figura 6.2 A variável mata07dis1 s2 depende de mata01dis1 s1 e mata01dis2 s2 depende de
mata01dis1 s1

A variável mata01dis2 s2 contém os alunos que cursam novamente a disciplina MATA01
(Geometria Anaĺıtica) na sua segunda tentativa em seu segundo semestre, no qual os re-
sultados em mata01dis2 s2 está condicionado aos eventos (APR, REP, NC) ocorridos em
mata01dis1 s1.

Nos dois casos apresentados, alunos escolhem o semestre que irá cursar as disciplinas,
por exemplo: o aluno aprovou na disciplina X no primeiro semestre, mas cursou a disci-
plina Y no terceiro semestre, mas deveria ter cursado no segundo. Logo, a variável dos
alunos que cursam Y no terceiro semestre na primeira tentativa também é dependente
de X que contêm os alunos que cursam-na no primeiro semestre. O outro caso são dos
alunos repetentes. Caso o aluno reprove na disciplina X no primeiro semestre na primeira
tentativa e apenas curse a disciplina X no terceiro semestre na segunda tentativa, existe
uma dependência da variável X cursada no terceiro semestre na segunda tentativa para
a variável dos alunos que cursam X no primeiro semestre na primeira tentativa. Um caso
real é apresentado na Figura 6.3

Figura 6.3 Dependência de mata01dis2 s2 e mata01dis2 s3 a variável mata01dis1 s1

A variável mata01dis2 s3 contém os alunos que se inscreveram na disciplina MATA01
(Geometria Anaĺıtica) pela segunda vez apenas no terceiro semestre e mata07dis1 s3
contêm os alunos que cursam MATA07 (Álgebra Linear A) pela primeira vez no terceiro
semestre.

Quando uma variável Y, que contém os alunos que cursam uma disciplina em um
determinado semestre e tem X como pré-requisito, não é posśıvel que Y seja dependente
de X nos casos em que X é cursada por alunos em um semestre igual ou superior ao
semestre em que Y está sendo cursada. Isso acontece pois não existe possibilidade do
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aluno cursar Y em um semestre menor ou igual ao semestre em que ele está cursando X,
pois ele precisa ter cursado X primeiro devido ao pré-requisito para poder cursar Y. Os
casos com pré-requisitos foram ignorados, visto que no curso de Ciência da Computação
essa prática ocorre apenas em casos excepcionais. A Figura 6.4 apresenta um caso real
do domı́nio estudado.

Figura 6.4 Dependências entre as variáveis

A disciplina MATA97 (Matemática Discreta II) é pré-requisito de MATA47. A
variável mata97dis1 s2 contém os alunos que cursam a disciplina MATA97 no segundo
semestre na primeira tentativa, os que cursam na primeira tentativa no terceiro semestre
é representado na variável mata97dis1 s3. A variável mata47dis1 s3 contém os alunos
que cursam a disciplina MATA47 (Lógica para Programação) no terceiro semestre na
primeira tentativa e é dependente, ou seja, é pré-requisito da variável mata97dis1 s2,
a ocorrência de eventos na variável mata47dis1 s3 depende de eventos que ocorrem na
variável que é dependente (mata97dis1 s2). Percebe-se que a variável mata47dis1 s3 não
é dependente da variável mata97dis1 s3, pois não existe possibilidade do aluno cursar
MATA97 no terceiro semestre e ao mesmo tempo cursar MATA47 no terceiro semestre.
Diferente dos casos em que os alunos cursam MATA47 no quarto semestre, pois podem
ter cursado MATA97 no segundo ou terceiro semestre, logo a variável mata47dis1 s4 é
dependente das variáveis mata97dis1 s2 e mata97dis1 s3.

Por fim, cada variável retenção de um determinado semestre é dependente das dis-
ciplinas que retêm naquele semestre, pois o aluno só é classificado como retido dado a
eventos que ocorram nos pré-requisitos. Logo, para cada disciplina que retém em um de-
terminado semestre, cria-se um arco do nó que caracteriza o pré-requisito para a variável
retenção do semestre. Um exemplo é apresentado na Figura 6.5.

No sétimo semestre, os pré-requisitos para que os alunos possam cursar todas as dis-
ciplinas do sétimo semestre são: MATA07 (Álgebra Linear A), MATA95 (Complementos
de Cálculo) e MATA57 (Laboratório de Programação I). Logo, as variáveis que dependem
de retencao s7 são todas aquelas que representam os alunos que cursam as disciplinas
MATA07, MATA95 e MATA57 antes do sétimo semestre. Se o aluno cursa um destes
pré-requisitos no sétimo semestre ele já está classificado como retido, pois chegou no
semestre e não cumpriu os pré-requisitos necessários.

Como descrito na Seção 4.2.1, dado que a estrutura de uma rede bayesiana foi definida
por um especialista, é necessário estimar a distribuição de probabilidade conjunta da rede,
ou seja, as probabilidades de cada variável dado todas as dependências entre as variáveis.
Assim, a probabilidade deve ser estimada de acordo com as frequências observadas em um
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Figura 6.5 Dependências das disciplinas que são pré-requisitos de disciplinas recomendadas
no sétimo semestre

conjunto de dados. Neste trabalho, o algoritmo de estimação utilizado foi o da máxima
verossimilhança (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013) já descrito na Seção
4.2.1.

Finalmente, após a definição da rede e estimação da probabilidade dos eventos de
cada variável é posśıvel realizar as inferências probabiĺısticas para responder as questões
definidas através do algoritmo de inferência clustering (LAURITZEN; SPIEGELHAL-
TER, 1988) já descrito na Seção 4.3. A Figura 6.6 apresenta maior parte da rede definida
para que se tenha uma noção geral de como foi constrúıda. As variáveis utilizadas neste
experimento são apresentadas no Anexo C.
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6.2 EXPERIMENTO II

O classificador bayesiano naive bayes foi utilizado no intuito de predizer probabilistica-
mente alunos retidos a partir dos resultados obtidos nas disciplinas durante o curso e/ou
através da retenção por semestre definida pela heuŕıstica de retenção do PROUFBA.
Dessa forma, a partir de um conjunto de resultados em disciplinas cursadas em semestres
distintos em suas determinadas tentativas é posśıvel informar a probabilidade da retenção
final do aluno.

Para este experimento, é necessário um conjunto de variáveis e uma variável classe.
Esse conjunto de variáveis é utilizado para evidenciar os seus posśıveis eventos e com
isso passar as informações necessárias para que se possa predizer probabilisticamente os
eventos da variável classe. Neste trabalho, a variável classe é a retenção final (conclusão do
curso após o tempo regular) e as demais variáveis são as mesmas utilizadas no experimento
anterior, variáveis que representam os alunos que estão cursando uma disciplina em um
determinado semestre em uma certa tentativa.

Dado o conceito de retenção final utilizado neste experimento, o número de alunos
utilizados foi reduzido comparado ao último experimento, pois apenas é posśıvel analisar
os alunos que ingressaram entre 2004.1 e 2009.1, visto que apenas existem informações na
base de dados dos alunos até o peŕıodo 2013.2. Para verificar a probabilidade do aluno
cursar a disciplina Projeto Final de Curso II é necessário que exista uma quantidade
mı́nima de semestres entre o peŕıodo de entrada e o último peŕıodo da base de dados
que viabilize o aluno cursar a disciplina, por exemplo: o aluno que ingressa em 2005.2
tem até 2011.2 para cursar o Projeto Final de Curso II, já os alunos que ingressaram
em 2012.1 não podem ser analisados pois não existe a possibilidade de identificar se esse
aluno cursou ou não a disciplina Projeto Final de Curso II no semestre recomendado
(2016.2) porque não existe essa informação na base de dados.

Dessa forma, para o experimento com o naive bayes, foram utilizados os alunos vin-
culados as grades curriculares 2007.2 ou 2008.1 e que ingressaram entre 2004.1 e 2009.1
somando 230 alunos. Os que ingressaram em 2009.1 devem cursar o Projeto Final de
Curso II em 2013.2, último peŕıodo com informações a respeito dos alunos na base de
dados.

Como ferramenta para aplicação do algoritmo naive bayes, realização de inferências
e validação do classificador utilizou-se o software Genie (DRUZDZEL, 1999). O clas-
sificador bayesiano constrúıdo através do algoritmo naive bayes é ilustrado na Figura
6.7.
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6.2.1 Avaliação do Classificador Bayesiano

Quando a estrutura da rede bayesiana é definida a partir de um conjunto de dados para
classificar uma variável, é necessário fazer uma avaliação das classificações probabiĺısticas
realizadas pela rede no intuito de avaliar os resultados que estão sendo obtidos com ela.
Nesse sentido, a rede bayesiana do experimento II que foi constrúıda através do algoritmo
Naive Bayes foi avaliada através de algumas medidas de avaliação de classificadores a fim
de verificar se a predição realizada por ele pode ser utilizada como fonte de informação
para o mundo real.

Uma maneira natural de apresentar as estat́ısticas para a avaliação de um modelo de
classificação é por meio de uma tabulação cruzada entre a classe prevista pelo modelo
e a classe real dos exemplos. Essa tabulação é conhecida como tabela de contingência
(também chamada de matriz de confusão) (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008)

Primeiramente, foi analisada a matriz de confusão obtida com o naive bayes para as
classes posśıveis: aprovado, reprovado ou não cursou. Como pode ser visto na Figura
6.8, o classificador mostra que dos 27 casos em que o aluno cursou MATA57 (Laboratório
de Programação I) e foi aprovado, o classificador prediz corretamente 23 casos, uma pro-
babilidade de acerto de 85,1%. Porém para os casos em que os alunos cursam mas são
reprovados, o classificador tem uma probabilidade de acerto muito baixa 11%, inviabi-
lizando a predição de casos em que os alunos são reprovados. Essa baixa probabilidade
pode ter sido causado devido ao pequeno número de alunos que são reprovados. Por fim,
o classificador prediz corretamente com probabilidade de 88,8% os casos em que os alunos
não cursam, visto que dos 170 casos, 151 casos foram previstos corretamente.

Figura 6.8 Matriz de Confusão do Naive Bayes

O grau de acerto de um classificador consiste na probabilidade de predizer correta-
mente uma classe, parâmetro que se define como sensibilidade, quantificado como a razão
entre a predição positivo verdadeiro para a classe e o total de casos (verdadeiros positivos
e falsos negativos) classificados. No caso estudado a sensibilidade para classificar o aluno
que cursou MATA57 (Laboratório de Programação I) e foi aprovado é calculada como
a razão dos alunos previstos como aprovados e foram aprovados entre todos os aprova-
dos (23/(23+14+5)) = 54,7%. Associado a este parâmetro, existe outro que serve de
contra-prova: a especificidade, definida como a probabilidade de predizer negativamente
uma classe que, de fato, não é a classe, ou seja, a razão entre os casos previstos como
não sendo a classe pelo total de todos os casos previstos para esta classe (positivos e
negativos). Para os alunos aprovados em MATA57 (Laboratório de Programação I) a
especificidade é dada pelos casos em que os alunos foram aprovados, mas previstos como
não aprovados sobre todos os não aprovados (160/160+19) = 89,3%.

A validade de uma predição está na capacidade de um classificador detectar o maior
número posśıvel de acertos (resultados positivos verdadeiros) e minimizar os erros (falsos
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resultados positivos). Em outras palavras, maximizando a sensibilidade e minimizando
as falsas predições positivas. Isso é convenientemente avaliado pela curva ROC (PRATI;
BATISTA; MONARD, 2008), registrando-se todos os valores de sensibilidade (a pro-
porção de acertos verdadeiros) no eixo y, contra os valores correspondentes à proporção
de falsos acertos (calculados como 1 - especificidade), no eixo x.

Além das avaliações qualitativas dos modelos de classificação obtidas a partir da curva
ROC, é posśıvel consolidar a interpretação dos valores da matriz de contingência calcu-
lando a área sob a curva (Area Under Curve (AUC)) (HANLEY; MCNEIL, 1982) , que é
numericamente igual à probabilidade de, dado dois exemplos de classes distintas, o exem-
plo positivo ser ordenado antes do exemplo negativo. Dessa maneira, as curvas ROC de
bons classificadores possuem AUC tendendo a 1. Por outro lado, valores para a AUC
próximos de 0.5 são obtidos por classificadores randômicos.

A respeito da análise da área ROC. O ponto (0,0) representa a estratégia de nunca
classificar um exemplo como positivo. Modelos que correspondem a esse ponto não apre-
sentam nenhum falso positivo, mas também não conseguem classificar nenhum verdadeiro
positivo. A estratégia inversa, de sempre classificar um novo exemplo como positivo, é
representada pelo ponto (100,100). O ponto (0,100), representa o modelo perfeito, i.e.,
todos os exemplos positivos e negativos são corretamente classificados. O ponto (100,0)
representa o modelo que sempre faz predições erradas. A linha diagonal indica uma clas-
sificação aleatória, ou seja, um sistema que aleatoriamente seleciona sáıdas como positivas
ou negativas, como jogar uma moeda para cima e esperar cara ou coroa (AUC = 50%).
Logo, a curva no mı́nimo deve estar acima da linha diagonal.

Como pode ser visto na Figura 6.9 que apresenta a curva ROC a respeito da predição
dos aprovados em MATA57 (Laboratório de Programação I), a curva está mais próxima ao
canto inferior esquerdo caracterizando-o como o um modelo “conservativo”, onde fazem
uma classificação positiva somente se têm grande segurança na classificação e cometem
poucos erros falsos positivos. Além disso, percebe-se que a linha da curva até um certo
ponto está bem próxima ao ponto (0,100) que representa o modelo perfeito. A AUC
tende a 100% classificando-o como um bom modelo de acordo com a curva apresentada.

Figura 6.9 Curva ROC predição dos aprovados em MATA57 no semestre recomendado ou
posterior
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Diferente do bom modelo de predição dos estudantes aprovados em MATA57 (Labo-
ratório de Programação I), a curva ROC sobre a predição de alunos reprovados visto na
Figura 6.10 apresenta uma AUC próximo a 50% (predição aleatória) e uma curva muito
distante do ponto (0,100). Isso nos mostra que a predição de um aluno reprovado pelo
classificador bayesiano dado um conjunto de disciplinas não apresenta uma predição sa-
tisfatória. Porém, como neste trabalho analisa-se a retenção do aluno, o problema está
em classificá-lo como “não cursou” e ele tenha cursado.

Figura 6.10 Curva ROC predição dos reprovados em MATA57 no semestre recomendado ou
posterior

Já para predição dos alunos que não cursam a disciplina MATA57 (Laboratório de
Programação I), a curva ROC apresentada na Figura 6.11 mostra uma modelo perfeito
até o ponto (0,0.5), depois deste ponto se distancia um pouco, mas sempre perto do eixo
(0,1). Esse foi o modelo com melhor predição, visto que mais se aproximou do modelo
perfeito e sua AUC foi de 94,1%.

Figura 6.11 Curva ROC predição dos que não cursaram MATA57 no semestre recomendado
ou posterior

Uma vez avaliado o experimento, o próximo caṕıtulo apresenta e discute os resultados
obtidos.





Caṕıtulo

7
.

RESULTADOS

Os resultados desta pesquisa se concentraram em responder as questões espećıficas dos
dois problemas abordados na solução proposta: i) analisar o fluxo acadêmico do aluno,
verificando probabilidades dos resultados em disciplinas quando o aluno cursa em um de-
terminado semestre em uma certa tentativa, bem como seus resultados quando esta retido
ou não em um semestre; ii) predizer a retenção final (não conclusão no tempo regular)
a partir de resultados obtidos em disciplinas quando o aluno cursa em um determinado
semestre em uma certa tentativa. Para cada solução proposta dos problemas citados
foram realizados experimentos para obter resultados no intuito de responder questões
espećıficas dos problemas.

Para o experimento I as seguintes questões procuraram ser respondidas:

1. Quais as disciplinas com maiores probabilidades de reter e não reter os alunos em
cada semestre?

2. Quais as probabilidades de aprovação/reprovação dos alunos retidos?

3. Desempenho dos alunos reprovados/aprovados em disciplinas básicas do curso ao
cursar disciplinas de semestres posteriores

(a) Qual o resultado dos alunos ao cursar novamente as disciplinas que foram
reprovados?

(b) Qual o resultado do aluno em disciplina de semestre posterior dado a aprovação
ou reprovação no pré-requisito direto da disciplina?

(c) Qual o resultado do aluno em disciplina de semestre posterior dado a aprovação
ou reprovação no pré-requisito indireto da disciplina?

As disciplinas básicas do curso são as disciplinas do primeiro e segundo semestre que
dão a base inicial para o andamento do aluno no curso. Sobre essas disciplinas, focou-se

51



52 RESULTADOS

na análise a respeito das disciplinas do primeiro semestre visto que são as disciplinas com
maiores probabilidades de reprovação e onde obrigatoriamente todos os alunos a cursam.

Com estes resultados, foi posśıvel verificar as probabilidades de aprovação e reprovação
do aluno em disciplinas básicas e em disciplinas recomendadas em semestres posteriores
de acordo com o resultado obtido em uma ou mais disciplinas básicas. Além disso, foi
realizado uma análise da repetência dos alunos em disciplinas básicas, verificando se ao
reprovar, o aluno cursa a disciplina novamente em um determinado semestre e qual a
probabilidade de aprovação. Também a probabilidade do aluno retido ser aprovado ou
reprovado em disciplinas que retêm os alunos. Por fim, foi observado quais as probabi-
lidades de aprovação dos alunos nas disciplinas básicas dado que ele não tenha cursado
uma disciplina do quinto semestre.

Além disso, espera-se que resultados a respeito destas questões, possam contribuir com
uma análise de como os alunos do curso estão progredindo no fluxo da grade curricular
e quais os fatores que fazem com que eles não consigam cursar determinadas disciplinas
no semestre em que foi recomendado.

Com a utilização do experimento II espera-se responder as seguintes questões:

1. Qual a probabilidade de retenção final diante do resultado em disciplinas?

2. Qual a probabilidade de retenção final diante de uma retenção em um determinado
semestre?

Com os resultados do experimento II, foi posśıvel identificar o impacto na retenção
final do aluno diante um resultado obtido em disciplinas do primeiro ao quarto semestre,
sendo posśıvel destacar disciplinas que contribuem mais ou menos na conclusão do curso
no tempo regular. Além disso foi posśıvel verificar a probabilidade de retenção final diante
de uma retenção em um dos semestres do curso.

A partir destes resultados, realizou-se uma análise detalhada dos resultados no intuito
de contribuir com informações relevantes sobre a retenção no curso para que os órgãos
competentes possam intervir e possivelmente reduzir a retenção no curso.

7.1 RESULTADOS DO EXPERIMENTO I

Nesta seção serão apresentados os resultados obtidos para cada questão que devem ser
respondidas pelo primeiro experimento. A primeira questão concentra-se em buscar res-
ponder: Quais as disciplinas com maiores probabilidades de reter e não reter os
alunos em cada semestre e quais as probabilidades de aprovação/reprovação
dos alunos retidos?.

A primeira análise concentra-se em verificar a probabilidade dos resultados dos alunos
retidos nas disciplinas que podem reter o aluno em um determinado semestre. Assim,
a disciplina com maior probabilidade de não reter o aluno é aquele onde maior parte
dos alunos retidos conseguiram obter aprovação. De forma contrária a disciplina com
maior probabilidade de reter o aluno é aquela onde maior parte dos alunos retidos foram
reprovados ou não cursaram as posśıveis disciplinas que retêm naquele semestre.
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A rede bayesiana definida manualmente foi utilizada para identificar o resultado dos
alunos retidos em cada semestre nas disciplinas que causaram a sua retenção. Para reali-
zar esta inferência a variável retencao sn (n é um determinado semestre) foi evidenciada
como true para analisar apenas os alunos que foram classificados como retidos no semes-
tre. No intuito de um melhor entendimento, os nós que foram utilizados estão na cor
verde e os arcos estão com a cor vermelha nas Figuras apresentadas a seguir.

Para os alunos retidos no segundo semestre a Figura 7.1 apresenta probabilidade do
aluno ser aprovado, reprovado ou não ter cursado as disciplinas que levaram ele a ser
classificado como retido.

Figura 7.1 Probabilidade de aprovação/reprovação dos alunos retidos no 2° semestre

Cada variável apresenta a probabilidade do aluno ser aprovado, reprovado ou não
cursar a disciplina de acordo com evidências na rede. Como pode ser visto na Figura
7.1, dado que o aluno seja retido no segundo semestre (variável retencao s2 é evidenciada
como t = true) a variável mata01dis1 s1 informa que a probabilidade de aprovação é de
47,5%, a de reprovação é de 48,3% e do aluno não cursar é de 4,1%.

Dos alunos retidos a disciplina que mais tem probabilidade de implicar em uma não
retenção no segundo semestre é MATA37 (Introdução a Lógica de Programação), no qual
a probabilidade de aprovação é 58,8% e 37,3% de reprovação . No entanto a disciplina
MATA42 (Matemática Discreta I) é a que tem uma maior probabilidade de reprovação
53,6%, ou seja, a disciplina com maior probabilidade de reter o aluno no segundo semestre.

Para os alunos retidos no terceiro semestre a Figura 7.2 apresenta probabilidade do
aluno ser aprovado, reprovado ou não ter cursado as disciplinas que levaram ele a ser
classificado como retido.

Dos alunos retidos no terceiro semestre, a disciplina que mais tem probabilidade de
reter o aluno é a disciplina MATA95 (Complementos de Cálculo) com probabilidade
de 75,7% do aluno não cursar e 4,1% do aluno ser reprovado. A disciplina com maior
probabilidade de implicar em não retenção no terceiro semestre é a disciplina MATA42
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Figura 7.2 Probabilidade de aprovação/reprovação dos alunos retidos no 3° semestre

(Matemática Discreta I), dado que a probabilidade de aprovação é de 47,5%.
Para os alunos retidos no quarto semestre a Figura 7.3 apresenta probabilidade do

aluno ser aprovado, reprovado ou não ter cursado as disciplinas que levaram ele a ser
classificado como retido.

Figura 7.3 Probabilidade de aprovação/reprovação dos alunos retidos no 4° semestre

A disciplina com maior probabilidade de implicar em uma retenção no quarto semestre
é a disciplina MATA96 (Estat́ıstica A), dado que a probabilidade do aluno não cursar a
disciplina MATA96 (Estat́ıstica A) recomendada no terceiro semestre é de 95,3% e 1,3%
de ser reprovado. A disciplina com maior probabilidade de não reter o aluno no quarto se-
mestre é a disciplina MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos), dado que a probabilidade
de aprovação é de 70,5% ao cursa-la no primeiro semestre, de 4% ao cursa-la pela se-
gunda tentativa no segundo semestre e 2,9% ao cursar pela segunda tentativa no terceiro
semestre. Assim, a probabilidade da disciplina MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos)
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não reter o aluno no quarto semestre é de 77,4% dada pela soma das probabilidades de
aprovação quando cursadas em um determinado semestre em uma certa tentativa (77,4%
= 70,5% + 4% + 2,9%).

Para os alunos retidos no quinto semestre a Figura 7.4 apresenta probabilidade do
aluno ser aprovado, reprovado ou não ter cursado as disciplinas que levaram ele a ser
classificado como retido.

Figura 7.4 Probabilidade de aprovação/reprovação dos alunos retidos no 5° semestre

Como pode ser visto na Figura 7.4 a disciplina MATA62 (Engenharia de Software
I) é a que mais implica em uma retenção no quinto semestre, dado que a probabilidade
do aluno não cursar a disciplina no quarto semestre é de 92,8% e 1% de ser reprovado.
A disciplina MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) é a disciplina com maior
probabilidade de não reter no quinto semestre, pois 47,7% dos alunos que foram retidos
no quinto semestre, aprovaram na disciplina MATA40. Os 47,7% dos alunos aprovados
em MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) estão espalhados entre as variáveis que
informam quando o aluno cursou MATA40 em um determinado semestre diante de uma
certa tentativa, são elas: mata40dis1 s2, mata40dis1 s3, mata40dis1 s4, mata40dis2 s3,
mata40dis2 s4, mata40dis3 s4, no qual respectivamente 14,1%, 8,6%, 4,2%, 9,1%, 8,2% e
3,5% foram aprovados. A soma destas probabilidades é posśıvel, dado que é imposśıvel um
aluno ser aprovado em uma disciplina mais de uma vez. Neste caso, é imposśıvel um aluno
ser aprovado em MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) no segundo semestre na
primeira tentativa (mata40dis1 s2) e também aprovado em MATA40 no terceiro semestre
na primeira tentativa (mata40dis1 s3).

Para os alunos retidos no sexto semestre a Figura 7.5 apresenta probabilidade do
aluno ser aprovado, reprovado ou não ter cursado as disciplinas que levaram ele a ser
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classificado como retido.

Figura 7.5 Probabilidade de aprovação/reprovação dos alunos retidos no 6° semestre

No sexto semestre, a disciplina que é pré-requisito de uma das disciplinas recomen-
dadas no sexto semestre com maior probabilidade de reter é MATA54 (Estrutura de
Dados e Algoritmos II), dado que a probabilidade de aprovação é de 8,2% e a probabi-
lidade do aluno não cursar a disciplina é de 90,2% e 1,6% de reprovação. A disciplina
MATA50 (Linguagens Formais e Autômatos), é a que menos tem probabilidade de reter
no sexto semestre, dado que dos alunos retidos, 43% conseguem obter aprovação antes
do sexto semestre. Os 43% dos alunos aprovados em MATA50 (Linguagens Formais
e Autômatos) estão espalhados entre as variáveis que informam quando o aluno cursou
MATA50 (Linguagens Formais e Autômatos) em um determinado semestre diante de uma
certa tentativa, são elas: mata50dis1 s3, mata50dis1 s4, mata50dis1 s5, mata50dis2 s4,
mata40dis2 s5 no qual respectivamente 17,6%, 7%, 4,9%, 4%, 6,1% foram aprovados.

Para os alunos retidos no sétimo semestre a Figura 7.6 apresenta probabilidade do
aluno ser aprovado, reprovado ou não ter cursado as disciplinas que levaram ele a ser
classificado como retido.

Diante dos resultados apresentados na Figura 7.6 a disciplina MATA07 (Álgebra Li-
near A) é a que mais tem probabilidade de reter o aluno no sétimo semestre, dado que
dos retidos no sétimo semestre, a probabilidade de aprovação em MATA07 (Álgebra Li-
near A) é de 37% (soma das probabilidades de aprovação das variáveis: mata07dis1 s2,
mata07dis1 s3, mata07dis2 s3, mata07dis2 s4). Já a disciplina MATA57 (Laboratório de
Programação I) é a que menos tem probabilidade de reter os alunos dado que a proba-
bilidade de aprovação é de 58,4% (soma das probabilidades de aprovação das variáveis:
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Figura 7.6 Probabilidade de aprovação/reprovação dos alunos retidos no 7° semestre

mata57dis1 s2, mata57dis1 s3, mata57dis1 s4).
A Tabela 7.1 resume as disciplinas e suas respectivas probabilidades que implicam

numa maior probabilidade de reter ou não reter o aluno em um determinado semestre. É
importante ressaltar que as probabilidades dos resultados dos alunos em outras disciplinas
são apresentadas nas Figuras e podem ser avaliadas. Neste trabalho apresentam-se apenas
as que mais contribuem.

Após os resultados descritos a respeito da primeira questão, são apresentados os re-
sultados sobre o Desempenho dos alunos reprovados/aprovados em disciplinas
básicas do curso ao cursar disciplinas de semestres posteriores, que são com-
postas por três questões espećıficas. Nesse sentido são descritos os resultados da questão

Tabela 7.1 Disciplinas com maiores probabilidade de reter ou não reter o aluno em um semestre

Semestre
Disciplina com maiores
probabilidade de reter

Disciplina com maiores
probabilidade de não reter

2 MATA42 - 60,8% MATA37 - 58,8%
2 MATA02 - 53,4% MATA01 - 47,5%
3 MATA95 - 79,8% MATA42 - 47,5%
3 MATA40 - 78,7% MATA97 - 22,1%
4 MATA96 - 96,6% MATA38 - 77,4%
5 MATA62 - 93,8% MATA40 - 47,7%
6 MATA54 - 91,8% MATA50 - 43%
7 MATA07 - 63% MATA57 - 58,4%
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2(a): Qual o resultado dos alunos ao cursar novamente as disciplinas que foram
reprovados?

No primeiro semestre do curso as disciplinas recomendadas e são pré-requisitos em
semestres posteriores são: MATA42 (Matemática Discreta I), MATA02 (Cálculo A),
MATA01 (Geometria Anaĺıtica), MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) e MATA38
(Projeto de Circuitos Elétricos).

É importante deixar claro que a soma das probabilidades dos eventos de cada variável
somam 1, porém os resultados apresentam apenas as probabilidades de dois eventos:
aprovado e reprovado, porém a probabilidade do evento não cursou pode ser calculado
como 1 - (probabilidade de aprovação + probabilidade de reprovação) (já descrito na
Seção 3.2).

As variáveis da rede utilizadas para obter estes resultados são ilustradas na Figura
7.7, onde os nós foram destacados com a cor verde e os arcos com a cor vermelha.

Figura 7.7 Variáveis envolvidas nas inferências

Diante disto as seguintes inferências probabiĺısticas respondem a seguinte questão:
Qual o resultado dos alunos ao cursar novamente as disciplinas iniciais que
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foram reprovados?.

• Dado a reprovação na disciplina MATA42 (Matemática Discreta I) (48,8%), 62,43%
dos alunos cursam novamente a disciplina, no qual 48,8% no segundo semestre e
13,63% no terceiro. Para aqueles que cursaram no segundo semestre, 27,46% foram
aprovados e 21,47% reprovados. Para os que cursaram no terceiro, 6,33% foram
aprovados e 7,39% reprovados. Dos que foram reprovados novamente quando cur-
saram no segundo semestre na segunda tentativa, 53% cursou no semestre seguinte,
no qual 42% foram aprovados e 11% reprovados. A Figura 7.8 apresenta um gráfico
a respeito dessa inferência com probabilidades aproximadas.

• Dado a reprovação na disciplina MATA02 (Cálculo A) (46,5%), 69,24% dos alunos
cursam novamente a disciplina, onde 59,99% cursam novamente no segundo semes-
tre e 9,25% no terceiro. Para aqueles que cursaram novamente no segundo semestre,
27,03% foram aprovados e 32,96% reprovados. Para os que cursaram no terceiro,
2,22% foram aprovados e 7,3% reprovados. Dos que foram reprovados na segunda
tentativa no segundo semestre, 28,08% foram aprovados na terceira tentativa no
terceiro semestre e 29,21% reprovados. Para aqueles reprovados na segunda tenta-
tiva no terceiro semestre, 23,8% foram aprovados e 28,6% reprovados na terceira
tentativa no quarto semestre.

• Dado a reprovação na disciplina MATA01 (Geometria Anaĺıtica) (44,9%), 53,63%
dos alunos cursam a disciplina na segunda tentativa no segundo semestre, no qual
26,05% dos alunos são aprovados e 27,58% reprovados. Para aqueles reprovados,
18,05% são aprovados e 30,55% reprovados quando cursam a disciplina na terceira
tentativa no terceiro semestre, os restantes desistiram do curso ou cursou em se-
mestre posterior ao terceiro.

• Dado a reprovação na disciplina MATA37 (Introdução a Lógica de Programação)
(35,5%), a probabilidade do aluno cursar a disciplina novamente no segundo semes-
tre é de 50,5%, no qual a probabilidade de aprovação é 32,5% e 18% de reprovação.
Para os que cursam novamente apenas no terceiro semestre, a probabilidade de
aprovação é de 6,3% e 5,8% de reprovação.

• Dado a reprovação na disciplina MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos) (22,2%),
a probabilidade de cursar novamente no segundo semestre é de 27,3%, no qual
11,7% é a probabilidade de aprovação e 15,6% de reprovação. Para os que cursam
novamente apenas no terceiro semestre a probabilidade de aprovação é de 7% e
10,9% de reprovação.

Na Figura 7.8 as siglas 1° Sem. - 1° Tent. identifica os alunos que cursam a dis-
ciplina MATA42 (Matemática Discreta I) no primeiro semestre, na primeira tentativa.
As outras siglas como 2° Sem. - 2° Tent., 3° Sem. - 2° Tent., seguem a mesma linha
de racioćınio, alunos cursando MATA42 (Matemática Discreta I) no segundo semestre
na segunda tentativa e alunos cursando MATA42 (Matemática Discreta I) no terceiro
semestre na segunda tentativa. As setas indicam qual caminho posśıvel do aluno. Ao ser
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Figura 7.8 Resultado do aluno ao ser reprovado em MATA42

reprovado na primeira tentativa no primeiro semestre, o aluno pode cursar MATA42 no
segundo ou terceiro semestre na sua segunda tentativa. Para os reprovados na segunda
tentativa no segundo semestre, esses podem cursar MATA42 no terceiro semestre em sua
terceira tentativa.

Como já informado, a probabilidade de não cursar não é apresentada nas inferências,
porém pode ser caculada como 1 - (probabilidade de aprovação + probabilidade de re-
provação). No exemplo apresentado na Figura 7.8, a probabilidade do aluno não cursar
MATA42 (Matemática Discreta I) no segundo semestre na sua segunda tentativa é de
1 − (0.21 + 0.27) = 0.52, ou seja, dos alunos que reprovaram em MATA42 (Matemática
Discreta I) ao cursar pela primeira vez no seu primeiro semestre, 52% não cursaram a
disciplina novamente no segundo semestre.

Ainda sobre o comportamento dos alunos reprovados/aprovados em disciplinas básicas
do curso, os resultados a questão 2(b): Qual o resultado do aluno em disciplina de
semestre posterior dado a aprovação ou reprovação no pré-requisito direto da
disciplina?, são apresentados.

Nos casos em que os alunos são aprovados nas disciplinas do primeiro semestre, é
importante observar se os alunos cursam a disciplina no semestre posterior e se são apro-
vados ou reprovados. Além disso, deseja-se comparar os alunos aprovados e reprovados
nas disciplinas básicas, identificando se ao cursar a disciplina do semestre posterior em
um determinado semestre o aluno que foi aprovado na primeira tentativa tem probabili-
dade maior de ser aprovado na disciplina posterior do que o aluno que foi reprovado na
primeira tentativa. Com isso, é importante analisar as implicações que a reprovação e
aprovação nestas disciplinas implica no fluxo acadêmico do aluno.

Para obter estes resultados, para cada disciplina do primeiro semestre foi evidenciado
o seu estado como aprovado e reprovado, ou seja, seleciona-se apenas os alunos aprovados
em um caso e os reprovados em outro caso. Para cada evidência foi realizada uma
inferência probabiĺıstica a respeito dos resultados das variáveis que são dependentes das
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variáveis evidenciadas, ou seja, as disciplinas do segundo semestre que tem disciplinas do
primeiro semestre como pré-requisito.

A disciplina MATA97 (Matemática Discreta II), recomendada no segundo semestre,
tem MATA42 (Matemática Discreta I) como seu pré-requisito direto.

A respeito destas disciplinas foi realizada as seguintes inferências:

• Dado a reprovação na disciplina MATA42 (Matemática Discreta I) (48,88%) na
primeira tentativa, 22,53% cursam MATA97 (Matemática Discreta II) no terceiro
semestre, no qual 8,45% são aprovados e 14,08% reprovados. Para aqueles que
cursam apenas no quarto semestre, 4,92% são aprovados e 9,85% reprovados.

• Dado a aprovação na disciplina MATA42 (Matemática Discreta I) (44,57%) na
primeira tentativa, 82,8% cursam MATA97 (Matemática Discreta II) no segundo
semestre, no qual 45,1% são aprovados e 37,1% reprovados. Para aqueles que cursam
apenas no terceiro semestre, 1,7% são reprovados.

A figura 7.9 apresenta essas inferências de forma gráfica.

Figura 7.9 Resultado do aluno ao ser reprovado em MATA42

Sobre a disciplina MATA95 (Complementos de Cálculo), recomendada no segundo
semestre, tem MATA01 (Geometria Anaĺıtica) e MATA02 (Cálculo A) como seus pré-
requisitos direto. A respeito destas disciplinas, obtêm-se as seguintes inferências:

• Dado a reprovação em MATA02 (Cálculo A) e MATA01 (Geometria Anaĺıtica) na
primeira tentativa (20,87%), 6,73% cursam no terceiro semestre, 6,72% no quarto e
4,65% no quinto. Dos que cursam no terceiro semestre, 4,66% são aprovados e 2,07%
reprovados, já os que cursam no quarto, 3,62% são aprovados e 3,1% reprovados,
por fim, para os que cursam no quinto semestre 1,03% são aprovados e 3,62%
reprovados.
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• Dado a aprovação em MATA01 (Geometria Anaĺıtica) e MATA02 (Cálculo A) na
primeira tentativa (25,41%), 64,1% cursam MATA95 (Complementos de Cálculo)
no segundo semestre, no qual 64,09% são aprovados e 14,54% reprovados, já os que
cursam no terceiro semestre, 1,81% são aprovados ou reprovados.

Sobre a disciplina MATA07 (Álgebra Linear), recomendada no segundo semestre, tem
MATA01 (Geometria Anaĺıtica) como pré-requisito direto. A respeito destas disciplinas,
obtêm-se a seguinte inferência:

• Dado a reprovação na disciplina MATA01 (Geometria Anaĺıtica) na primeira ten-
tativa (44,92%), 18,38% cursam MATA07 (Álgebra Linear A) no terceiro semestre,
no qual 3,44% são aprovados e 14,94% são reprovados.

• Dado a aprovação na disciplina MATA01 (Geometria Anaĺıtica) na primeira ten-
tativa (51,92%), 78,2% cursam MATA07 (Álgebra Linear A) no segundo semestre,
no qual 41,3% são aprovados e 36,9% são reprovados. A probabilidade de cursar
MATA07 (Álgebra Linear A) no terceiro semestre é de apenas 4%, no qual 2% são
aprovados e 2% reprovados.

Sobre a disciplina MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I), recomendada no
segundo semestre, tem MATA37 (Introdução à Lógica de Programação) e MATA42 (Ma-
temática Discreta I) como seus pré-requisitos direto. A respeito destas disciplinas, obtêm-
se as seguintes inferências:

• Dado a reprovação na disciplina MATA37 (Introdução a Lógica de Programação)
e MATA42 (Matemática Discreta I), a probabilidade do aluno cursar MATA40
(Estrutura de Dados e Algoritmos I) no terceiro semestre é de 11,8%, no qual a
probabilidade de aprovação é de 2,5% e 9,3% de reprovação. Já para o quarto
semestre, a probabilidade de aprovação é de 3,7% e 6,8% de reprovação.

• Dado a aprovação nas disciplinas MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA37
(Introdução a Lógica de Programação) (26,84%) na primeira tentativa, 80,34% cur-
sam MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) no segundo semestre, 4,91%
cursa no terceiro e 5,4% no quarto, os restantes cursam em semestres posterio-
res ou desistiram do curso. A probabilidade do aluno ser aprovado ou reprovado
quando cursa no segundo é 40,17%, para os que cursam no terceiro, a probabilidade
de aprovação é de 3,12% e 1,78% de reprovação, por fim, aqueles que cursam no
quarto tem uma probabilidade de aprovação de 2,13% e 3,27% de reprovação.

Sobre a disciplina MATA57 (Laboratório de Programação I), recomendada no segundo
semestre, tem MATA37 (Introdução à Lógica de Programação) como seu pré-requisito
direto. A respeito destas disciplinas, obtêm-se as seguintes inferências:

• Dado a reprovação na disciplina MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) na
primeira tentativa no primeiro semestre (35,5%), a probabilidade do aluno cursar
MATA57 (Laboratório de Programação I) no terceiro semestre é de 26,9%, no qual
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a probabilidade de aprovação é de 14.7% e 12,2% de reprovação. Já para os que
cursam a disciplina MATA57 (Laboratório de Programação I) no quarto semestre,
a probabilidade de aprovação é de 4,5% e 6% de reprovação.

• Dado a aprovação na disciplina MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) na
primeira tentativa no primeiro semestre (60,2%), a probabilidade do aluno cursar
MATA57 (Laboratório de Programação I) no segundo semestre é de 76%, no qual
a probabilidade de aprovação é de 58.2% e 17,8% de reprovação. Já para os que
cursam a disciplina MATA57 (Laboratório de Programação I) no terceiro semestre,
a probabilidade de aprovação é de 7.2% e 2.4% de reprovação.

Finalmente, sobre o comportamento sobre o comportamento dos alunos reprova-
dos/aprovados em disciplinas básicas do curso, os resultados da terceira e última questão:
Qual o resultado do aluno em disciplina de semestre posterior dado a aprovação
ou reprovação no pré-requisito indireto da disciplina?, são apresentados.

Para isso, procurou-se observar qual o impacto da reprovação/aprovação em uma
disciplina básica que é pré-requisito indireto a uma disciplina de semestre posterior, ou
seja, qual a probabilidade do aluno que foi reprovado ou aprovado em uma disciplina
do primeiro ou segundo semestre cursar uma disciplina de dois, três, etc. semestres
recomendados posteriores a ela?

Uma disciplina X é pré-requisito direto de uma disciplina Y, dado que em um semestre
posterior recomendado para cursar X, Y só possa ser cursado se houve aprovação na
disciplina X, logo X → Y. Uma disciplina Z tem X como pré-requisito indireto dado que
Z tem como pré-requisito Y, como Y depende de X (X→ Y) e Z depende de Y (Y→ Z),
logo Z depende de X, X → Z.

Para obter estes resultados, foi selecionada as disciplinas do quinto semestre como
variável de observação e as disciplinas do primeiro semestre como evidências no intuito
identificar as probabilidades do aluno cursar a disciplina do quinto semestre em um dado
semestre, bem como o seu resultado dado que tenha sido aprovado ou reprovado nas disci-
plinas do primeiro semestre que são pré-requisitos indiretos a ela. Desta forma é posśıvel
analisar todos os fluxos posśıveis dos alunos até cursar as disciplinas do quinto semestre.
Foi selecionado as disciplinas do quinto semestre visto que este é o último semestre que
irá conter disciplinas que serão pré-requisitos em semestre posterior, dado que nenhuma
disciplina do sexto semestre é pré-requisito para uma disciplina de semestre posterior.
A Figura 7.10 apresenta os posśıveis fluxos de disciplinas que o aluno obrigatoriamente
deve seguir.

A disciplina MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática
Discreta I), recomendada no primeiro semestre, é pré-requisito de MATA40 (Estruturas
de Dados e Algoritmos I), recomendada no segundo semestre. MATA40 é pré-requisito de
MATA52 (Análise e Projeto de Algoritmos), recomendada no quarto semestre, MATA52
é pré-requisito de MATA54 (Estruturas de Dados e Algoritmos II) recomendada no quinto
semestre.

De acordo com a rede bayesiana a probabilidade do aluno cursar MATA54 (Estrutura
de Dados e Algoritmos II) no quinto semestre é de apenas 9,8%, no qual a probabilidade
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Figura 7.10 Fluxo Acadêmico do 1° ao 5° semestre

de aprovação é de 9% e 0,08% de reprovação. Já para o sexto semestre a probabilidade
é de 4,7% de aprovação e 2% de reprovação.

A respeito dos alunos que aprovam em MATA37 (Introdução a Lógica de Programação)
e MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) as probabilidades de cursar MATA54
(Estrutura de Dados e Algoritmos II) bem como os seus resultados são ilustrados na
Figura 7.11.

Figura 7.11 Probabilidade de cursar MATA54 dado a aprovação em MATA37 e MATA42

A Figura 7.11 apresenta o caminho posśıvel, baseado nos requisitos indiretos da dis-
ciplina MATA54 (Estrutura de Dados e Algoritmos II) para que o aluno possa cursar
a disciplina MATA54 evidenciando apenas os alunos aprovados nas disciplinas MATA37
(Introdução a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática Discreta I).

Como pode ser visto nas inferências apresentadas na Figura 7.11, dado a aprovação
em MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática Discreta
I) a probabilidade do aluno cursar MATA54 (Estrutura de Dados e Algoritmos II) no
semestre recomendado é de 20,8%, no qual a probabilidade de aprovação é de 19,2% e
1,6% de reprovação. A probabilidade de cursar no sexto semestre é menor para os alunos
aprovados, onde a probabilidade de aprovação é de 7,7% e 2,9% de reprovação.

É importante observar que dada as evidências para os aprovados em MATA37 (In-
trodução a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática Discreta I), as informações
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são a respeito apenas dos aprovados nestas duas disciplinas. Segunda a inferência rea-
lizada, sabe-se que 20,8% dos alunos cursam no quinto semestre e 10,6% no sexto, logo
o restante dos alunos ou cursaram em semestre posterior ao sexto (não existe a variável
mata54dis1 s7 pois não contêm o mı́nimo de 20 alunos cursando, dada as restrições im-
postas na rede, ver Seção 6.1) ou desistiram do curso.

A respeito dos alunos que reprovam em MATA37 (Introdução a Lógica de Pro-
gramação) e MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) as probabilidades de cur-
sar MATA54 (Estrutura de Dados e Algoritmos II) bem como os seus resultados são
ilustrados na Figura 7.12.

Figura 7.12 Probabilidade de cursar MATA54 dado a reprovação em MATA37 e MATA42

Para os que reprovam nas disciplinas MATA37 (Introdução a Lógica de Programação)
e MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) no primeiro semestre, a probabilidade
de cursar no quinto semestre e ser aprovado é de 2,7% e 0,03 de ser reprovado. Logo,
percebe-se que mesmo tendo a possibilidade de se recuperar no semestre posterior e
conseguir cursar a disciplina no semestre recomendado de acordo com os pré-requisitos
deste fluxo de disciplinas, os alunos não conseguem ou não fazem isso. No sexto semestre
a probabilidade do aluno cursar e ser aprovado é de 1,3% e 0,04% de ser reprovado. O
restante dos reprovados, ou cursaram em semestres posteriores, ou evadiram do curso.

Sobre a disciplina MATA49 (Programação de Software Básico), recomendada no
quinto semestre, para o aluno cursar esta disciplina ele deve ter cumprir os seguintes
pré-requisitos: MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I), MATA57 (Laboratório de
Programação I) recomendadas no segundo semestre e MATA48 (Arquitetura de Compu-
tadores) recomendada no quarto semestre. A disciplina MATA40 tem como pré-requsito
as disciplinas MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática
Discreta I).

Diante deste números de pré-requisitos, para cursar a disciplina MATA49 (Programação
de Software Básico) o aluno deve cumprir os seguintes pré-requisitos indiretos: MATA37
(Introdução a Lógica de Programação), MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos) e MATA42
(Matemática Discreta I) recomendadas no primeiro semestre, MATA40 (Estrutura de
Dados e Algoritmos I) e MATA57 (Laboratório de Programação I), recomendadas no
segundo semestre e seu pré-requisito direto MATA48 recomendada no quarto semestre.

A probabilidade do aluno cursar MATA49 (Programação de Software Básico) no
quarto semestre é de 14,1%, no qual a probabilidade de aprovação é de 8% e 6,1% de
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reprovação. Já no quinto semestre a probabilidade de aprovação é de 23% e 22,7% de
reprovação. Por fim, há uma probabilidade de 45,6% de cursar a disciplina MATA49 (Pro-
gramação de Software Básico) no sexto semestre, no qual a probabilidade de aprovação
é de 23,1% e 22,5% de reprovação.

Dado a evidência de ter sido aprovado ou reprovado nas disciplinas básicas do primeiro
semestre que são pré-requisitos indiretos de MATA49 (Programação de Software Básico),
destaca-se as implicações que uma aprovação ou reprovação nestas disciplinas implicam
em cursar a disciplina MATA49. Os resultados a respeito dos alunos aprovados são
apresentados na Figura 7.13.

A respeito dos alunos que aprovam em MATA37 (Introdução a Lógica de Programação),
MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos) as proba-
bilidades de cursar MATA54 (Estrutura de Dados e Algoritmos II) bem como os seus
resultados são ilustrados na Figura 7.13.

Figura 7.13 Probabilidade de cursar MATA49 dado a aprovação em MATA37, MATA42 e
MATA38

Dado a aprovação em MATA37 (Introdução a Lógica de Programação), MATA42
(Matemática Discreta I) e MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos), a probabilidade de
cursar MATA49 (Programação de Software Básico) no quarto semestre é de 16%, no qual
a probabilidade de aprovação é de 9,6% e 6,4% de reprovação. Para o quinto semestre,
a probabilidade do aluno cursar é de 32,1%, no qual a aprovação é de 17% e 15,1% de
reprovação. Por fim, os que cursam no sexto semestre 16,7% aprovam e 13,5% reprovam.
O restante dos alunos cursaram em semestres posteriores ou evadiram do curso.

Como pode ser visto nos resultados das inferências, alguns alunos cursam a disciplina
MATA49 (Programação de Software Básico) em um semestre anterior ao recomendado,



7.1 RESULTADOS DO EXPERIMENTO I 67

isto é posśıvel dado que no terceiro semestre já é posśıvel ter cumprindo todos os pré-
requisitos de MATA49 (Programação de Software Básico). Além disso, ao cursar em
qualquer um dos semestre a probabilidade de aprovação sempre é maior do que a de
reprovação, porém não existe uma grande diferença.

A respeito dos alunos que reprovam em MATA37 (Introdução a Lógica de Pro-
gramação), MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos)
as probabilidades de cursar MATA49 (Programação de Software Básico) bem como os
seus resultados são ilustrados na Figura 7.14.

Figura 7.14 Probabilidade de cursar MATA49 dado a reprovação em MATA37, MATA42 e
MATA38

Diante dos pré-requisitos de MATA49 (Programação de Software Básico), mesmo com
a reprovação nas disciplinas básicas existe a possibilidade do aluno cursar MATA49 em
qualquer um dos semestres. Como pode ser visto na Figura 7.14, a probabilidade de
cursar no quarto semestre é de 6,2%, no quinto 15,9% e no sexto 15,1%. Da mesma
forma que os aprovados nas disciplinas básicas, a probabilidade de aprovação sempre é
maior que a de reprovação, porém a diferença é pequena entre elas.

A disciplina MATA63 (Engenharia de Software II) recomendada no quinto semestre,
tem como pré-requisito MATA62 (Engenharia de Software I), recomendada no quarto
semestre, que tem como pré-requisito MATA55 (Programação Orientada a Objetos),
recomendada no terceiro semestre, que tem MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos
I), recomendada no segundo semestre, que tem como pré-requisito MATA37 (Introdução
à lógica de programação) e MATA42 (Matemática Discreta I) recomendadas no primeiro
semestre.
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A probabilidade do aluno ser aprovado em MATA63 (Engenharia de Software II) ao
cursar no quinto semestre, é de 6,5% e 0,07% de ser reprovado. Para os que cursam no
sexto semestre a probabilidade de aprovação é de 3,4% e 0,05% de ser reprovado. Por fim,
a probabilidade do aluno cursar no sétimo semestre é de 5,1%, no qual a probabilidade
de aprovação é de 3,3% e 1,8% de reprovação.

A respeito dos alunos que aprovam em MATA37 (Introdução a Lógica de Programação)
e MATA42 (Matemática Discreta I) as probabilidades de cursar MATA63 (Engenharia
de Software II) bem como os seus resultados são ilustrados na Figura 7.15.

Figura 7.15 Probabilidade de cursar MATA63 dado a aprovação em MATA37 e MATA42

Dado a aprovação nas disciplinas MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA37 (In-
trodução a Lógica de Programação) na primeira tentativa, há uma probabilidade do aluno
cursar (Engenharia de Software II) no quinto semestre de 18,2%, onde todos são aprova-
dos, já para o sexto semestre a probabilidade do aluno cursar é de 8,8%, no qual 6,5% são
aprovados e 2,3% reprovados. Por fim, a probabilidade do aluno cursar MATA63 (Enge-
nharia de Software II) no sétimo semestre dado sua aprovação em MATA42 (Matemática
Discreta I) e MATA37 é de 13,4%, no qual a probabilidade de aprovação é de 7,5% e de
reprovação 5,9%.

A respeito dos alunos que reprovam em MATA37 (Introdução a Lógica de Pro-
gramação) e MATA42 (Matemática Discreta I) as probabilidades de cursar MATA63
(Engenharia de Software II) bem como os seus resultados são ilustrados na Figura 7.15.

Dado a reprovação nas disciplinas MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA37 (In-
trodução a Lógica de Programação) na primeira tentativa, há probabilidade de do aluno
cursar MATA63 (Engenharia de Software II) no quinto semestre é quase nula, já para
cursar no sexto semestre a probabilidade é de 0,9%, onde todos são aprovados. Por fim,
a probabilidade de cursar no sétimo semestre é de 3,5%.O restante dos alunos cursaram
em semestres posteriores ou evadiram do curso.

A disciplina MATA56 (Paradigmas de Linguagem de Programação) recomendada no
quinto semestre, tem a disciplina MATA55 (Programação Orientada a Objetos), reco-
mendada no terceiro semestre, como seu pré-requisito direto, onde a disciplina MATA55
tem MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I), recomendada no segundo semestre,
como seu pré-requisito e MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) tem MATA37 (In-
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Figura 7.16 Probabilidade de Cursar MATA63 dado a reprovação em MATA37 e MATA42

trodução a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática Discreta I), recomendadas
no primeiro semestre como seu pré-requisito.

A probabilidade dos alunos cursarem a disciplina MATA55 (Programação Orientada
a Objetos) no quinto semestre, é de 8,17%, no qual a probabilidade de aprovação é de
8,1% e 0,07% de reprovação. No sexto semestre a probabilidade do aluno cursar é de
8,1%, no qual a de aprovação é de 5,6% e 2,5% de reprovação. Por fim, a probabilidade
de ser aprovado no sétimo semestre é de 2,9% e 3,1% de ser reprovado.

Dado que o aluno tenha sido aprovado nas disciplinas MATA42 (Matemática Discreta
I) e MATA37 (Introdução a Lógica de Programação), pré-requisitos indiretos a MATA56
(Paradigmas de Linguagem de Programação), a probabilidade de cursar MATA56, bem
como a probabilidade dos seus resultados são apresentados na Figura 7.17. Para os que
foram reprovados em MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA37 (Introdução a Lógica
de Programação) as probabilidades são apresentadas na Figura 7.18.

Figura 7.17 Probabilidade de cursar MATA56 dado a aprovação em MATA37 e MATA42

Como ilustrado na Figura 7.17 parte dos alunos aprovados em MATA37 (Introdução
a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática Discreta I) a probabilidade de cursar
a disciplina MATA56 (Paradigmas de Linguagem de Programação) no quinto semestre é
de 22,6%, no qual 21,3% conseguem obter aprovação e 1,3% reprovam. Os que cursam
no sexto a probabilidade de aprovação é de 8,8% e 3,2% de reprovação. Para os que só
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cursam no sétimo semestre a probabilidade de aprovação é de 3,4% e 3,6% de reprovação.
O restante dos alunos que não aparecem nas probabilidades das variáveis relativas a
MATA56 (Paradigmas de Linguagem de Programação) cursaram em semestres posteriores
ou desistiram do curso.

Dado que o aluno tenha sido reprovado nas disciplinas MATA42 (Matemática Discreta
I) e MATA37 (Introdução a Lógica de Programação), pré-requisitos indiretos a MATA56
(Paradigmas de Linguagem de Programação), a probabilidade de cursar MATA56, bem
como a probabilidade dos seus resultados são apresentados na Figura 7.18.

Figura 7.18 Probabilidade de cursar MATA56 dado a reprovação em MATA37 e MATA42

Como pode ser visto na Figura 7.18, a probabilidade do aluno cursar MATA56 (Pa-
radigmas de Linguagem de Programação) no quinto semestre é de apenas 0,06%. Já no
sexto semestre existe uma probabilidade de 1,88%, no qual 1,8% aprovam e 0,08% repro-
vam. Por fim, os que cursam no sétimo semestre a probabilidade de aprovação é de 1,2%
e reprovação de 1,5%. Mesmo a diferença sendo baixa, maior parte dos alunos tendem a
cursar MATA56 (Paradigmas de Linguagem de Programação) no sétimo semestre ao ser
reprovado nas duas disciplinas básicas, porém a probabilidade de reprovação é maior do
que a de aprovação.

A disciplina MATA53 (Teoria dos Grafos) é recomendada no quinto semestre. Tem
como pré-requisito MATA62 (Engenharia de Software I), recomendada no quarto semes-
tre, que tem como pré-requisito MATA55 (Programação Orientada a Objetos), reco-
mendada no terceiro semestre, que tem MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I),
recomendada no segundo semestre, que tem como pré-requisito MATA37 (Introdução à
lógica de programação) e MATA42 (Matemática Discreta I) recomendadas no primeiro
semestre.

A probabilidade dos alunos cursarem a disciplina MATA53 no quinto semestre, é de
8,68%, no qual a probabilidade de aprovação é de 8,6% e 0,08% de reprovação. No sexto
semestre a probabilidade do aluno cursar é de 5,7%, no qual a de aprovação é de 4,3%
e 1,4% de reprovação. Por fim, a probabilidade de ser aprovado no sétimo semestre é de
4,4% e 2,6% de ser reprovado.

Dado a aprovação nas duas disciplinas básicas MATA37 (Introdução a Lógica de Pro-
gramação) e MATA42 (Matemática Discreta I), a probabilidade do aluno cursar MATA53
em um dado semestre é apresentado na Figura 7.19.
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Figura 7.19 Probabilidade de cursar MATA53 dado a aprovação em MATA37 e MATA42

De acordo com os resultados apresentados na Figura 7.19 maior parte dos alunos
a serem aprovados nas disciplinas MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) e
MATA42 (Matemática Discreta I) no primeiro semestre cursam a disciplina MATA53
no semestre recomendado (20,9%), onde apenas 1,3% reprovam na disciplina. No sexto
semestre a probabilidade de cursar é de 6,9%, no qual a probabilidade de aprovação chega
a 6,7% e 2% de reprovação. Por fim, menor parte dos alunos cursam a disciplina no sétimo
semestre (7,7%), onde a probabilidade de aprovação é de 5% e 2,7% de reprovação.

Figura 7.20 Probabilidade de cursar MATA53 dado a reprovação em MATA37 e MATA42

Como apresentado na Figura 7.20, a probabilidade do aluno cursar MATA53 no se-
mestre recomendado dado que tenha sido reprovado nas disciplinas MATA37 (Introdução
a Lógica de Programação) e MATA42 (Matemática Discreta I) é baixo, mesmo existindo
a possibilidade do aluno se recuperar e cursar MATA53 no quinto semestre.

No entanto, dos alunos que são reprovados e cursam MATA53 em algum dos semestres
posśıveis da rede (quinto, sexto ou sétimo), maior parte dos alunos cursam a disciplina
no semestre recomendado (1,75%). No sexto semestre a probabilidade do aluno cursar
foi de 1,4% e no sétimo 1,68%. No sétimo semestre a probabilidade de aprovação é de
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1,6% e 0,08% de reprovação.

7.2 RESULTADOS DO EXPERIMENTO II

Nesta seção serão apresentados os resultados obtidos para cada questão que deve ser
respondida com o segundo experimento. Inicialmente buscou-se responder a seguinte
questão 1: Quais as disciplinas com maiores probabilidades de reter e não reter
os alunos em cada semestre?.

Para isso, utilizou-se a rede bayesiana gerada no experimento II (ver Seção 6.2) evi-
denciando os estados aprovados e reprovados das variáveis referentes aos alunos cursando
disciplinas pela primeira vez recomendadas do primeiro ao quarto semestre. Para cada
evidência foi analisada a probabilidade do aluno ser aprovado, reprovado ou não cur-
sar a disciplina MATA67 (Projeto Final de Curso II) (variável utilizada para predizer a
retenção final do aluno, ver Seção 6.2).

É importante deixar claro que diferente de um dos resultados apresentados na Seção
7.1, os resultados aqui apresentados é relativo a retenção final do aluno, ou seja se irá
concluir o seu curso no tempo regular ou não.

Como pode ser visto na Figura 7.21, são apresentadas as probabilidades dos alunos
aprovar, reprovar ou não cursar a disciplina MATA67 (Projeto Final de Curso II) no nono
ou décimo semestre. A probabilidade do aluno estar retido no curso é a probabilidade
dele não cursar mais a probabilidade de ser reprovado, logo a probabilidade do aluno
estar retido é de 86,8%.

Figura 7.21 Probabilidade da retenção final (probabilidade de reprovado + probabilidade de
não matriculado)

Em cursos de graduação, inúmeras vezes os alunos acabam se dedicando mais a uma
disciplina do que outras por vários motivos: não conseguem conciliar as disciplinas, jul-
gam uma disciplina como “mais importante” ou “menos importante”, tem mais facilidade
no aprendizado em determinadas disciplinas, entre outros. Assim, ao decorrer do curso
o aluno realiza inúmeras escolhas de quando cursar a disciplina e quanto irá se dedicar a
ela.

Desta forma, a identificação dos resultados em disciplinas que mais contribuem para
que o aluno consiga não ficar retido no curso irá ajuda-lo a escolher quais disciplinas
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cursar em determinados semestre que contribuem mais para uma não retenção no curso.
Diante disto, buscou-se identificar disciplinas que cursadas em um determinado semes-

tre e em uma determinada tentativa aumentam ou reduzem a probabilidade de retenção.
A respeito das disciplinas recomendadas no primeiro semestre e cursadas na primeira

tentativa, os alunos a serem aprovado na disciplina MATA42 (Matemática Discreta I)
a probabilidade do aluno ser aprovado em MATA67 (Projeto Final de Curso II) é de
26%, a aprovação nas disciplinas MATA01 (Geometria Anaĺıtica), MATA02 (Cálculo A)
e MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) levam a probabilidade de aproxima-
damente 20% do aluno não ser retido. A aprovação nas disciplinas MATA38 (Projeto de
Circuitos Lógicos) e MATA39 foram as que menos contribúıram para uma não retenção,
no qual a probabilidade de não retenção é de 15,3%. A Figura 7.22 apresenta estas
probabilidades.

Figura 7.22 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do primeiro
semestre

A reprovação em uma disciplina contribui muito para retenção dos alunos, visto que
no curso de Ciência da Computação existem vários pré-requisitos que se não atendidos
comprometem diretamente a probabilidade do aluno ser retido. No entanto, o curso
estudado apresenta altas probabilidades de reprovação. Nesse sentido, procurou-se iden-
tificar as disciplinas que menos contribuem para a retenção dado que o aluno tenha sido
reprovado.

Para as disciplinas recomendadas no primeiro semestre na primeira tentativa, a Figura
7.23 mostra que a reprovação em qualquer uma delas leva a quase 100% a probabilidade
de retenção. É importante ressaltar que esta probabilidade também foi contribúıda pelos
alunos que evadiram do curso e estes casos ocorrem na maior parte das vezes quando os
alunos estão cursando as disciplinas iniciais.

Para os alunos que cursam disciplinas no segundo semestre na primeira tentativa,
logo eles aprovados na disciplina do primeiro semestre, a Figura 7.24 apresenta a proba-
bilidade do aluno obter aprovação, reprovação ou não se matricular no projeto final do
curso. A disciplinas que mais contribúıram para não retenção dado que tenha sido apro-
vado foi MATA97 (Matemática Discreta II), no qual a probabilidade de obter aprovação
em MATA97 é de 44,1% e MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I), no qual a
probabilidade de aprovação em MATA97 (Matemática Discreta II) foi de 40,4%.
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Figura 7.23 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do primeiro
semestre

Figura 7.24 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do segundo
semestre
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Como já esperado, a probabilidade do aluno ficar retido cursando disciplinas do se-
gundo semestre no semestre recomendado tendem a ser menor se comparada aos alunos
que estão cursando disciplinas do primeiro semestre, pois o aluno que cursa uma deter-
minada disciplina no segundo semestre, já cumpriu o pré-requisito do semestre anterior,
ou seja, necessita cumprir um número menor de disciplinas para poder cursar a disciplina
MATA97 (Matemática Discreta II).

A respeito da reprovação em uma das disciplinas do segundo semestre. De acordo com
a Figura 7.25 a disciplina que menos contribui com a retenção dada a sua reprovação foi a
disciplina FCHC45 (Metodologia e Expressão Técnico-Cient́ıfico), no qual a probabilidade
de cursar MATA67 (Projeto Final de Curso II) e ser aprovado é de 11,9%. Para os alunos
que reprovam em MATA95 (Complementos de Cálculo) na primeira tentativa no segundo
semestre, a probabilidade de cursar MATA67 (Projeto Final de Curso II) é de 8,3%,
porém a probabilidade de reprovação é de 13,6%.

Figura 7.25 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do segundo
semestre

Para os alunos que cursam uma das disciplinas no terceiro semestre na primeira ten-
tativa, a aprovação na disciplina MATA96 (Estat́ıstica A) é a que mais contribui para
uma não retenção, pois a probabilidade de ser aprovado em MATA67 (Projeto Final de
Curso II) é de 56,2%. É importante observar que a disciplina MATA40 (Estrutura de
Dados e Algoritmos I) recomendada no segundo semestre contribui mais para uma não
retenção do que a disciplina MATA50 (Linguagens Formais e Autômatos). A Figura 7.26
apresenta estas probabilidades.

Das disciplinas recomendadas no terceiro semestre. De acordo com a Figura 7.27 a
reprovação na disciplina MATA47 (Lógica de Programação) é a que menos contribui para
a retenção dos alunos, onde mesmo reprovado em MATA47 (Lógica de Programação) a
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Figura 7.26 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do terceiro
semestre

probabilidade de cursar MATA67 (Projeto Final de Curso II) e ser aprovado é de 20,2%.
Interessante que a disciplina MATA50 (Linguagens Formais e Autômatos) é a que menos
contribui para uma não retenção ao ser aprovado, porém quando o aluno é reprovado
em MATA50 (Linguagens Formais e Autômatos) a probabilidade dele ser aprovado em
MATA67 (Projeto Final de Curso II) é a menor dentre as posśıveis reprovações em dis-
ciplinas do terceiro semestre, apenas 6% .

Figura 7.27 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do terceiro
semestre

Por fim, das disciplinas recomendadas no quarto semestre a aprovação na disciplina
MATA51 (Teoria da Computação) quando cursada no semestre recomendado na pri-
meira tentativa é a que mais contribui para uma não retenção, onde a probabilidade do
aluno não ficar retido é de 55,6%. É interessante observar que a aprovação na disciplina
MATA96 (Estat́ıstica A) cursada no terceiro semestre na primeira tentativa contribui
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mais para uma não retenção comparada a disciplina MATA51 (Teoria da Computação).
A disciplina MATA68 (Computador, Ética e Sociedade) é a que menos contribui, onde
os aprovados tem a probabilidade de 29,2% de não ser retido. A Figura 7.28 apresenta
estas probabilidades.

Figura 7.28 Probabilidade da retenção final dado a aprovação em disciplinas do quarto
semestre

Para as disciplinas recomendadas no quarto semestre, a reprovação em uma delas
implica em uma alta probabilidade de retenção. A reprovação nas disciplinas MATA51
(Teoria da Computação), MATA62 (Engenharia de Software I) e MATA68 (Computador,
Ética e Sociedade) foram as que menos contribúıram com a retenção, onde a aprovação
em qualquer uma delas levou a probabilidade de aprovação em MATA67 (Projeto Final
de Curso II) de 11%. A Figura 7.29 apresenta estas probabilidades.

Figura 7.29 Probabilidade da retenção final dado a reprovação em disciplinas do quarto
semestre

Após a obtenção da probabilidade de retenção final dado o resultado em disciplinas do
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1° ao 4° semestre, buscou-se responder a questão 2: Qual a probabilidade de retenção
final diante de uma retenção em um determinado semestre?.

A partir do possibilidade de classificar um aluno retido ou não em um determinado
semestre através da heuŕıstica de retenção definida no PROUFBA, buscou-se identificar
a probabilidade da retenção final do aluno retido ou não retido do 1° ao 4° semestre.

Para obter este resultado, cada variável de retençãon (n relativo a um determinado
semestre) foi evidenciada como true, alunos retidos e false, alunos não retidos. Para cada
evidência foi verificada a probabilidade do aluno concluir o curso no tempo regular, ou
seja, ser aprovado na disciplina Projeto Final de Curso II. A Figura 7.30 apresenta estas
probabilidades.

Figura 7.30 Probabilidade da retenção final para os alunos retidos e não retidos em cada
semestre

Como pode ser visto na Figura 7.30 a maior probabilidade de retenção final é para os
alunos retidos no segundo semestre 98%, para os alunos que chegam no segundo semestre
não retidos, a probabilidade de retenção final é de 67%. O sexto semestre apresenta as
menores probabilidade de retenção final para os alunos retidos e não retidos, para os
retidos a probabilidade é de 92,4% e para os não retidos a probabilidade é de 32,3%.

Ao decorrer dos semestres as probabilidades de retenção final para os alunos não
retidos vão diminuindo, isto também acontece para os alunos retidos, porém com uma
redução não muito significativa na probabilidade.

Após os resultados aqui apresentados, a seção seguinte apresenta uma análise dos
resultados obtidos através dos dois experimentos.

7.3 ANÁLISE DOS RESULTADOS

Os resultados apresentados neste trabalho propuseram uma melhor compreensão sobre o
comportamento dos alunos no curso de Ciência da Computação através das redes bayesia-
nas. A partir dos dois experimentos utilizados foi posśıvel responder questões importantes
a respeito do comportamento do aluno durante o curso com o foco na retenção.

A análise dos resultados realizada neste trabalho, propõe discutir os resultados obti-
dos em cada questão respondida pelos experimentos I e II. Diante disto, inicialmente é
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apresentada uma discussão sobre o resultado obtidos nas disciplinas pelos alunos retidos
nos semestres, possibilitando destacar as disciplinas que mais contribuem com a retenção
e não retenção por semestre.

Apenas no segundo semestre a causa da retenção está mais vinculada a reprovação
do aluno, ou seja, os alunos cursam a disciplina mas não conseguem obter aprovação.
No segundo semestre a disciplina com maior probabilidade de implicar em retenção foi
a disciplina MATA42 (Matemática Discreta I), dado que 53,6% reprovam na disciplina
ao cursar na primeira tentativa. A disciplina que menos implica em retenção no segundo
semestre é a disciplina MATA37 (Introdução a Lógica de Programação), no qual a pro-
babilidade de aprovação é de 58,8%, ou seja a disciplina que os alunos retidos mais tem
sido aprovado.

Do terceiro ao sétimo semestre a causa da retenção está mais vinculada ao aluno não
cursar o pré-requisito necessário, ou seja, os alunos não conseguem cursar a disciplina
que é pré-requisito no semestre atual dado as suas reprovações em semestres anteriores
que o impossibilitaram de cursar as disciplinas posteriores.

No terceiro semestre, a disciplina MATA95 (Complementos de Cálculo) tem a maior
probabilidade de implicar em retenção, dado que 75,7% dos alunos não cursaram a disci-
plina, ou seja, chega no terceiro semestre mas ainda não cursou MATA95 (Complemen-
tos de Cálculo) recomendada no segundo semestre. É importante observar que MATA95
(Complementos de Cálculo) tem como pré-requisito MATA01 (Geometria Anaĺıtica) e
MATA02 (Cálculo A) que tem altas probabilidades de reprovação, logo a probabilidade
dos alunos não se matricularem em MATA95 (Complementos de Cálculo) no segundo
semestre está diretamente relacionada a probabilidade de reprovação nestas duas disci-
plinas iniciais. A disciplina MATA42 (Matemática Discreta I) tem uma probabilidade de
47,5% de não reter o aluno, sendo classificada como a disciplina que menos retém.

No quarto semestre, a disciplina MATA97 (Matemática Discreta II) tem a maior
probabilidade de implicar em retenção, dado que 95,3% dos alunos não cursaram a disci-
plina. MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA95 (Complementos de Cálculo) são os
pré-requisitos de MATA97 (Matemática Discreta II), ou seja, MATA42 foi a disciplina
com maior probabilidade de reter no segundo semestre, e MATA95 (Complementos de
Cálculo) no terceiro. Já a disciplina que menos contribuiu com a retenção dos alunos
foi a disciplina MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos), no qual a probabilidade de não
reter o aluno no quarto semestre foi de 77,4%. Semelhante ao caso do terceiro semestre, a
disciplina MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos) é recomendada no primeiro semestre,
assim o aluno tem do primeiro ao terceiro semestre para obter aprovação nesta disciplina
e chegar no quarto semestre não retido por causa desta disciplina.

Do segundo ao quarto semestre, percebe-se que as disciplinas com maiores probabili-
dades que implicam em retenção são disciplinas de cunho matemático. Além disso, com a
alta probabilidade de reprovação nas disciplinas do primeiro semestre, principalmente de
cunho matemático, os alunos ficam impossibilitados de cursar as disciplinas posteriores,
emperrando o seu fluxo acadêmico e contribuindo para a não conclusão no tempo correto.

A respeito do fluxo acadêmico, sabe-se que segui-lo da forma que é recomendado
contribui para que o aluno conclua o seu curso no tempo correto, porém inúmeros fatores
levam os alunos a não seguir este fluxo, o que acaba prejudicando a conclusão do curso
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no tempo regular. Diante disto, intensifica-se a importância de analisar este fluxo para
que se crie medidas para facilitar o fluxo do aluno nas disciplinas.

Nesse sentido uma discussão sobre as questões respondidas pelo experimento I a res-
peito dos resultados dos alunos ao cursar novamente as disciplinas iniciais em que foram
reprovados são apresentadas.

A partir das probabilidades de reprovação das disciplinas do primeiro semestre, percebe-
se que os alunos tem uma grande dificuldade em obter aprovação quando cursam não só
na primeira tentativa mais também em suas tentativas posteriores, principalmente nas
disciplinas de cunho matemático.

Na grade curricular do curso de Ciência da Computação, essas disciplinas são pré-
requisito em disciplinas posteriores, logo a reprovação nestas disciplinas e a repetição da
reprovação prejudica e intensifica a retenção do aluno.

O aluno quando não cumpre o pré-requisito precisa cursar a disciplina novamente e
obter aprovação para estar apto a cursar a disciplina que requer o requisito. O caminho
menos prejudicial nestes casos é o aluno cursar a disciplina novamente logo no semestre
posterior ao que foi reprovado, obter aprovação e posteriormente cursar a disciplina que
a tem como pré-requisito, porém, pelas inferências probabiĺısticas analisadas, na maior
parte dos casos este caminho não é o que mais ocorre, pois grande parte dos alunos
são reprovados novamente na disciplina ou não a cursa no semestre posterior ao que foi
reprovado, implicando em uma retenção dif́ıcil de ser reparada.

Das disciplinas analisadas a respeito desta questão, MATA42 (Matemática Discreta
I) é a disciplina que mais reprova ao cursar pela primeira vez no primeiro semestre
(48,8%), porém ao cursar novamente em semestres posteriores, maior parte dos alunos
são aprovados, mas a probabilidade de reprovação ainda é muito alta. No entanto, nas
disciplinas MATA02 (Cálculo A) e MATA01 (Geometria Anaĺıtica), a probabilidade de
reprovação sempre é mais alta do que a de aprovação, quando cursadas na segunda
tentativa ou terceira. A reprovação continuada na disciplina irá implicar em uma retenção
que dificilmente será revertida.

As disciplinas espećıficas de computação MATA37 (Introdução a Lógica de Pro-
gramação) e MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos) apresentam menores probabilidades
de reprovação comparadas as de cunho matemático, porém os alunos que reprovam na
disciplina MATA38 (Projeto de Circuitos Lógicos) tem maior probabilidade de reprovar
novamente do que de aprovar, diferente da disciplina MATA37 (Introdução a Lógica de
Programação) que os alunos ao cursar novamente tem maior probabilidade de ser apro-
vado.

Com esta alta probabilidade de reprovação nas disciplinas do primeiro semestre do
curso, grande parte dos alunos não poderão cursar disciplinas no segundo semestre, im-
plicando em uma retenção já no segundo semestre e possivelmente numa retenção maior
caso o aluno reprove novamente na disciplina.

Ainda no intuito de entender o fluxo do aluno são realizadas algumas considerações a
respeito dos resultados obtidos sobre qual semestre o aluno irá cursar as disciplinas que
tem pré-requisitos direto a disciplina que o reprovou ou aprovou e qual será a probabili-
dade de ser aprovado ou reprovado.

Há uma probabilidade maior dos alunos cursarem MATA97 (Matemática Discreta
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II) no terceiro semestre (22,53%) comparado ao quarto semestre (14,77%) para aqueles
que foram reprovados em MATA42 (Matemática Discreta I) no primeiro semestre, logo,
maior parte dos alunos reprovados em MATA42 tendem obter aprovação em MATA42 no
segundo semestre em sua segunda tentativa, visto que maior parte deles cursam MATA97
(Matemática Discreta II) terceiro semestre, porém os alunos continuam com dificuldades
em ser aprovado em MATA97 (Matemática Discreta II), pois a probabilidade de re-
provação sempre é maior do que a probabilidade de aprovação, independente do semestre
em que o aluno cursa MATA97. Desta forma, percebe-se que a reprovação na disciplina
MATA42 (Matemática Discreta I) implica em uma probabilidade maior de reprovação
em disciplinas com pré-requisito direto a ela.

Observou-se também que dos alunos que cursam MATA97 (Matemática Discreta II)
no segundo semestre dado que tenham sido aprovados em MATA42 (Matemática Discreta
I) no primeiro semestre, maior parte dos alunos seguem o fluxo de disciplinas recomen-
dadas pela grade curricular. Além disso, a probabilidade de aprovação é maior que a de
reprovação, porém a probabilidade de reprovação ainda é alta (37,06%).

Comparando os aprovado dos reprovados em MATA42 (Matemática Discreta I) no
primeiro semestre, os alunos que aprovam tendem a aprovar em MATA97 disciplina que
requer o pré-requisito no semestre posterior, porém a probabilidade de reprovação ainda
é alta. Já os que reprovam na disciplina MATA42 quando cursam MATA97 (Matemática
Discreta II) a probabilidade de reprovação é maior do que a de aprovação.

A probabilidade do aluno ser reprovado em MATA02 (Cálculo A) e MATA01 (Geome-
tria Anaĺıtica) na primeira tentativa é de 20,87%. Dentre estes reprovados, apenas 18,1%
chegam a cursar MATA95 (Complementos de Cálculo) no terceiro, quarto ou quinto se-
mestre, para os que chegam a cursar em algum dos semestres a probabilidade de aprovação
é maior do que a de reprovação, exceto para os que cursam no quinto semestre onde a
probabilidade de reprovação é de 3,62% e 1,03% de aprovação.

Para os alunos aprovados em MATA02 (Cálculo A) e MATA01 (Geometria Anaĺıtica),
78,6% segue o fluxo acadêmico e cursa a disciplina MATA95 (Complementos de Cálculo)
no segundo semestre, onde a probabilidade de aprovação (64,09%) é bem maior do que a
de reprovação (14,54%) .

Para os alunos reprovados em MATA01 (Geometria Anaĺıtica) no primeiro semestre,
percebe-se que menos da metade dos alunos cursam a disciplina MATA07 (Álgebra Linear
A) no terceiro semestre. Daqueles que conseguiram obter aprovação em MATA01 (Geo-
metria Anaĺıtica) no segundo semestre na segunda tentativa e cursou MATA07 (Álgebra
Linear A) no terceiro, maior parte deles foram reprovados, ou seja, os alunos continuam
com dificuldade em conseguir obter aprovação na disciplina posterior a ela. Para os apro-
vados em MATA01 (Geometria Anaĺıtica) no primeiro semestre, maior parte dos alunos
tendem a cursar MATA07 (Álgebra Linear A) no semestre posterior, porém a probabili-
dade de reprovação ainda é alta.

Por ser uma disciplina de cunho matemático em um curso de Computação, é nor-
mal, não ideal, que os alunos tenham dificuldades em obter aprovação, apenas 26,84%
são aprovados em MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA37 (Introdução a Lógica de
Programação) no primeiro semestre, logo, percebe-se que maior parte dos alunos já es-
tarão retidos no segundo semestre, implicando posteriormente em uma retenção continua,
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já que a disciplina MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I), que tem as duas disci-
plinas como pré-requisito, é pré-requisito de outras disciplinas em semestres posteriores.
Dado a aprovação nestas duas disciplinas, maior parte deles (80,34%) cursam MATA40
(Estrutura de Dados e Algoritmos I) logo no segundo semestre, porém a probabilidade
de obter aprovação é de 50%, assim, metade destes alunos estarão retidos no terceiro
semestre, já que MATA40 é pré-requisito para uma disciplina no terceiro semestre. Para
aqueles que mesmo aptos a cursar MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) no
segundo semestre, cursam no terceiro ou quarto, a probabilidade de reprovação é maior.

Nos casos em que os alunos são reprovados em MATA37 (Introdução a Lógica de
Programação) no primeiro semestre, apenas 26,9% destes conseguem se recuperar da
reprovação em MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) e cursar a disciplina
MATA57 (Laboratório de Programação I) no terceiro semestre, onde a probabilidade
de aprovação é maior do que a de reprovação, porém a probabilidade de reprovação é
quase a mesma da de aprovação ao cursar a disciplina no terceiro semestre. Aqueles que
cursam MATA37 (Introdução a Lógica de Programação) apenas no quarto semestre a
probabilidade de reprovação é maior do que a de aprovação. Para os que são aprovados
em MATA37 maior parte cursa a disciplina MATA57 (Laboratório de Programação I)
no semestre seguinte e a probabilidade de aprovação é alta comparada a de reprovação,
porém 24% dos alunos não cursam a disciplina MATA57 (Laboratório de Programação
I) no segundo semestre, mesmo tendo cumprindo o pré-requisito.

A respeito do impacto das disciplinas iniciais em disciplinas do quinto semestre, ini-
cialmente foi constatado que a probabilidade de cursar uma das disciplina no quinto
semestre se mostrou extremamente baixa, o que indica que são poucos os casos que os
alunos chegam a cursar uma destas disciplinas no semestre recomendado ou em um ou
dois semestres a diante. No entanto, as probabilidades de aprovação se mostraram sempre
superiores a de reprovação quando o aluno chega a cursar uma das disciplinas do quinto.

Os resultados a respeito do impacto do resultado da disciplina do primeiro semestre
em uma disciplina no quinto semestre que a tem como pré-requisito indireto possibilitou
verificar que os alunos que são reprovados nas disciplinas do primeiro semestre dificil-
mente chegam a cursar a disciplina do quinto no semestre recomendado, sexto ou sétimo
semestre, indicando que os alunos a serem reprovados nas disciplinas do primeiro semes-
tre tendem a evadir ou cursar as disciplinas do quinto semestre em semestres muito mais
superiores.

Sobre as disciplinas do quinto semestre a disciplina que tem maior probabilidade do
aluno cursar no semestre recomendado é a disciplina MATA49 (Programação de Software
Básico) 45,7%, uma probabilidade muito superior as outras disciplinas do quinto semestre
que em média tem uma probabilidade de 8% do aluno cursar. Esta alta probabilidade em
cursar MATA49 (Programação de Software Básico) no semestre recomendado pode estar
vinculada ao fato dela ter disciplinas do segundo semestre como pré-requisitos direto a
ela. O ponto importante nesta alta probabilidade é que esta disciplina é importante no
fluxo de disciplinas dado que é pré-requisito para três disciplinas no semestre posterior.

Além disso, foi visto que quando uma disciplina do quinto semestre tem disciplinas
do quarto semestre como pré-requisitos direto a ela a probabilidade do aluno cursa-la é
menor.
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Em todos os casos em que uma disciplina recomendada no quinto semestre tem uma
disciplina do quarto semestre como pré-requisito direto, verifica-se que maior parte dos
alunos não cursam a disciplina no quinto semestre, pois não conseguem chegar a cursar
a disciplina do quarto semestre que é pré-requisito da disciplina recomendada no quinto.
Nos casos em que o aluno chega a cursar a disciplina no quarto semestre, dificilmente ele
é reprovado e não cursa a disciplina no quinto.

Os alunos que não cursam a disciplina no quinto tem suas probabilidades de re-
provação nas disciplinas iniciais muito altas, em alguns casos chega a ser maior do que a
de aprovação, ou seja, a maior parte dos alunos que não cursam a disciplina do quinto já
inicia o curso sendo reprovado nas disciplinas o que dificulta a possibilidade de cursa-la
no semestre recomendado.

De forma geral sobre os resultados obtidos no experimento I algumas considerações
devem ser ressaltadas:

• ser aprovado nos pré-requisitos aumenta a probabilidade de aprovação da disciplina
seguinte na maior parte dos casos;

• ser reprovado nos pré-requisitos aumenta a probabilidade de reprovação da disci-
plina seguinte na maior parte dos casos;

• as disciplinas iniciais tem um grande impacto no resultado do aluno em disciplinas
posteriores;

• a reprovação em disciplinas básicas gera uma retenção nos semestres posteriores
que dificilmente poderá ser reparada;

• a probabilidade de retenção de um pré-requisito em um determinado semestre tende
a aumentar ao decorrer dos semestres;

• a probabilidade de reprovação nas disciplinas tende a diminuir em semestres mais
avançados, como o quinto semestre;

• as disciplinas de cunho matemático tem maiores probabilidades de reprovação com-
parado a outras disciplinas. Além disso, os alunos que aprovam nessas disciplinas,
tendem a ser aprovado nas disciplinas de cunho espećıfico da computação;

• a disciplina MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I), recomendada no segundo
semestre, e tem como pré-requisito MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA37
(Introdução a Lógica de Programação), recomendadas no primeiro semestre, é pré-
requisito para disciplina do terceiro (MATA55 - Programação Orientada a Objetos),
quarto (MATA52) e quinto (MATA49 - Programação de Software Básico) semestre.
Assim, o aluno que não cursa MATA40 (Estrutura de Dados e Algoritmos I) no
semestre recomendado, está retido até o quinto semestre. Diante das altas probabi-
lidade de reprovação em MATA42 (Matemática Discreta I) e MATA40 (Estrutura
de Dados e Algoritmos I), percebe-se que esses casos acontecem constantemente. A
partir destas probabilidades, sugere-se que a disciplina MATA40 (Estrutura de Da-
dos e Algoritmos I) não tenha como pré-requisito MATA42 (Matemática Discreta



84 RESULTADOS

I) que é de cunho matemático e tem uma grande probabilidade de reprovação a
fim de flexibilizar o caminho percorrido pelo aluno na grade curricular e reduzir a
retenção;

• a probabilidade de retenção está mais vinculada a reprovação dos alunos nos pré-
requisitos apenas no segundo semestre, ou seja, o aluno cursa os requisitos no se-
mestre anterior, mas não obtém aprovação. Nos semestres posteriores, a retenção
está mais vinculada ao aluno não cursar o pré-requisito, ou seja, os alunos estão
retidos em um determinado semestre porque não cursaram as disciplinas anteriores
que são pré-requisitos no semestre em que está retido.

• ao reprovarem em disciplinas básicas, a probabilidade de reprovação novamente na
disciplina ainda é alta em grande parte dos casos.

Sobre os resultados do experimento II que focou na predição da retenção final do
aluno e não no fluxo acadêmico como no experimento I alguns pontos importantes devem
ser discutidos.

No curso de Ciência da Computação a probabilidade do aluno não concluir o curso
no tempo regular é muito alta (86,8%). As probabilidades a respeito da retenção dado o
resultado em disciplinas podem ajudar na compreensão da retenção no curso, bem como
ajudar os alunos a identificar disciplinas que o seu resultado são mais importantes em
um determinado semestre em certa tentativa.

Além disso, a predição da retenção em semestres iniciais podem ajudar o colegiado
a intervir em casos em que a probabilidade de retenção para um determinado perfil de
aluno é muito alta, mesmo que a intervenção não possa garantir que o aluno conclua
o curso no semestre recomendado, reduzir ao máximo o tempo para que possa obter a
conclusão do curso.

Quando o aluno reprova em qualquer uma das disciplinas recomendadas no primeiro
semestre a probabilidade dele não concluir o curso no tempo correto é de quase 100%.

Das disciplinas recomendadas no segundo semestre a disciplina FCHC45 (Metodologia
e Expressão Técnico-Cient́ıfico) foi a que menos impactou numa retenção quando o aluno
é reprovado ao cursa-la pela primeira vez no segundo semestre. Isto acontece visto que
esta disciplina apenas é pré-requisito para MATA66 (Projeto Final de Curso I) no oitavo
semestre. Como já descrito a importância da disciplina MATA40 (Estrutura de Dados e
Algoritmos I) nesta seção, os resultados apresentados deste experimento intensificam essa
constatação ao mostrar que das disciplinas do segundo semestre ela é a disciplina que mais
contribui para uma não retenção quando se obtêm aprovação no semestre recomendado.

No terceiro semestre a disciplina que ao ser aprovado no semestre recomendado mais
contribuiu para a não retenção é MATA96 (Estat́ıstica A). É interessante observar que
MATA96 é a última disciplina de cunho matemático que tem como pré-requisito discipli-
nas de cunho matemático em semestres anteriores. Assim, o aluno que chega no terceiro
semestre cumprindo as disciplinas de cunho matemático aumenta a sua probabilidade de
não retenção. Além disso, a reprovação na disciplina MATA50 (Linguagens Formais e
Autômatos) é a que menos contribui com a retenção comparada a reprovação nas outras
disciplinas do terceiro.
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Diante destes resultados foi posśıvel identificar as disciplinas em que o aluno pode
priorizar para que aumente a sua probabilidade de não retenção e posśıveis disciplinas
que mesmo sendo reprovados não irá implicar em uma alta probabilidade de retenção.

Por fim, a predição da retenção final do aluno a partir da retenção em um determinado
semestre tem o objetivo de ajudar o colegiado a intervir nos casos em que os alunos estão
retidos em determinados semestres e a acompanhar os que não estão.

Sobre esses resultados, observou-se que a probabilidade de retenção final é sempre
alta quando o aluno chega retido em qualquer um dos semestres. Isto pode estar corre-
lacionado com o número de pré-requisitos da grade curricular, onde dificilmente o aluno
consegui se recuperar quando chega a estar retido em um determinado semestre. De
forma contrária a probabilidade de retenção final do aluno tende a reduzir ao decorrer
dos semestres ao ser classificado como não retido.

De forma geral sobre os resultados obtidos no experimento II algumas considerações
devem ser ressaltadas:

• todas as disciplinas do primeiro semestre devem ser priorizadas para que o aluno
não fique retido no fim do curso;

• no segundo semestre, a única disciplina que não contribui significativamente com a
probabilidade de não retenção final no curso é a disciplina FCHC45 (Metodologia
e Expressão Técnico-Cient́ıfico).

• no terceiro semestre, as disciplinas que mais devem ser priorizadas são MATA47
(Lógica de Programação) e MATA96 (Estat́ıstica A). A disciplina MATA47 (Lógica
de Programação) é a que menos deve se priorizar.

• no quarto semestre, as disciplinas que mais contribuem para que o aluno não fique
retido no fim do curso são MATA51 (Teoria da Computação) e MATA52 (Análise
e Projeto de Algoritmos.

• a probabilidade da retenção final dado a retenção em qualquer um dos semestres
do curso fica em torno de 93%. Assim, o aluno que fica retido em qualquer um dos
semestres tende a não concluir o curso no peŕıodo regular.

• a probabilidade da retenção final dado a não retenção em um dos semestres reduz
significativamente quando o aluno está no terceiro, quarto, quinto ou sexto semestre
não retido.

Com as discussões aqui apresentadas sobre os resultados obtidos, espera-se que sejam
utilizadas para uma melhor compreensão do comportamento do aluno diante a grade
curricular, bem como sua retenção para que seja posśıvel criar poĺıticas de retenção a fim
de reduzir as taxas de retenção dos alunos.
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CONCLUSÕES

A análise da retenção é uma tarefa complexa que ainda está crescendo no Brasil e precisa
ser explorada em várias áreas da ciência para que se possa ter cada vez mais informações
que contribuam para a criação de poĺıticas de retenção eficazes nas instituições.

O projeto PROUFBA apresentou resultados importantes na retenção dos alunos e
teve contribuição significativa para o desenvolvimento deste trabalho. A metodologia
utilizada neste trabalho, em analisar o aluno que cursa uma disciplina em um determi-
nado semestre em uma certa tentativa no curso de Ciência da Computação baseou-se na
metodologia utilizada no PROUFBA que analisou o aluno inscrito em uma disciplina em
um determinado semestre. Assim, foi posśıvel utilizar parte dos dados já pré-processados
para compor o conjunto de dados desta pesquisa. Além disso, foi a partir dos resultados
obtidos que percebeu-se a necessidade de elaborar questões a serem respondidas proba-
bilisticamente a respeito do fluxo acadêmico do aluno de acordo com os pré-requisitos
entre as disciplinas. Por fim, só foi posśıvel realizar algumas inferências probabiĺısticas a
respeito da retenção em cada semestre do curso diante da heuŕıstica de retenção definida
anteriormente.

Este trabalho teve o objetivo de analisar probabilisticamente a retenção dos alunos
do curso de Ciência da Computação a partir do fluxo acadêmico do aluno ao cursar
disciplinas em determinados semestres em certas tentativas e predizer probabilisticamente
a retenção final dos alunos dado alguns resultados em disciplinas. Para isso, foi proposto
dois experimentos: i) definição de uma rede bayesiana manualmente baseado na grade
curricular dos alunos e ii) a utilização do algoritmo Naive Bayes para criar um classificador
bayesiano. A partir destes experimentos foi posśıvel inferir uma série de probabilidades
que compõem os resultados deste trabalho e uma análise dos resultados obtidos.

Os resultados apresentados neste trabalho têm o objetivo de proporcionar uma me-
lhor compreensão do comportamento dos alunos no curso de Ciência da Computação da
UFBA, especificamente na retenção para que o colegiado ou orgãos competentes possam
criar poĺıticas de retenção para acompanhar e intervir durante o andamento do curso.
Algumas poĺıticas podem ser: i) acompanhamento do desempenho do aluno durante e
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no fim de cada semestre; ii) orientação sobre disciplinas com maiores probabilidades de
reprovação; iii) orientação sobre um melhor conjunto de disciplinas para o aluno se ma-
tricular a depender do seu desempenho em disciplinas anteriores; iv) cursos de reforço
para disciplinas com altas probabilidades de reprovação; v) orientação sobre altas proba-
bilidades de reprovação em uma disciplina de acordo com resultados anteriores obtidos
pelo aluno.

Além disso, com esses resultados pretende-se colaborar com o colegiado nos ajustes
da grade curricular, uma sugestão foi feita na seção 7.3, visando posśıveis modificações
que procurem contribuir com redução da retenção.

Com os resultados da predição da retenção final do aluno a partir de resultados em
disciplinas do 1° ao 4° semestre pretende-se proporcionar subśıdios ao colegiado para in-
tervir em casos em que a probabilidade de retenção final para um determinado perfil de
aluno é muito alta, mesmo que a intervenção não possa garantir que o aluno conclua o
curso no tempo regular, que ela possa reduzir ao máximo o tempo para se obter a con-
clusão do curso. Essa intervenção têm o sentindo de acompanhar o andamento do aluno
procurando motivá-lo e identificar maneiras para que ele reduza o número de semestres
necessários para concluir o curso que podem ser: i) cursar uma disciplina de férias e ii)
selecionar disciplinas para que o aluno curse em determinados semestres.

Nesse sentindo as principais contribuições deste trabalho são descritas:

• Identificação de disciplinas com maiores probabilidades de reter e não reter em
cada semestre, bem como a probabilidade de aprovação dos alunos retidos em cada
semestre;

• Análise do impacto de um resultado em uma disciplina do primeiro semestre em
disciplinas do semestre posterior que a tem como pré-requisito direto ou indireto;

• Reconhecimento de resultados em disciplinas que aumentam ou reduzem a proba-
bilidade de retenção final do aluno;

• Mensuração da probabilidade de retenção final do aluno diante da retenção ou não
retenção em um determinado semestre;

• Análise dos resultados obtidos com propósito de auxiliar o curso em uma melhor
compreensão do andamento do aluno no curso para que seja posśıvel criar poĺıticas
de retenção no intuito de reduzir as altas probabilidades de retenção.

Por fim, seguem as publicações dos artigos em simpósios de renome no intuito de
validar os resultados que foram obtidos, bem como contribuir para a pesquisa cient́ıfica
da área. Estas publicações são listadas a seguir:

• Silva, Carlos VA; Santos, Marcelo S; Silva, Marcos; Claro, Daniela B; Lima, Ve-
ronica MC; Ribeiro, Silvana; Telles, Ana R; Lopes, Denivaldo. Mining Retention
Rules from Student Transcripts: A Case Study of the Information Systems pro-
gramme at a Federal University. Simpósio Brasileiro de Informática na Educação,
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Novembro 25-29, São Paulo, Brazil, 2013. Anais do Simpósio Brasileiro de In-
formática na Educação, volume 24, número 1 (Qualis B2 ) (SILVA et al., 2013).
Neste trabalho foi realizado uma análise sobre a retenção dos alunos no curso de
Sistemas de Informação da UFBA. Este trabalho teve por objetivo utilizar regras
de associação para identificar se existe correlação entre disciplinas que contribuem
para a retenção dos alunos, ou seja, disciplinas que recomendadas em um determi-
nado semestre implicam na reprovação em ambas, bem como disciplinas que alunos
retidos tendem a ser aprovado ou reprovado. Com essas informações, foi posśıvel su-
gerir algumas modificações na grade curricular a fim de reduzir o ı́ndice de retenção
dos alunos.

• Santos, Marcelo S; Santana, Liz C; Pereira, Quemuel L; Silva, Marcos; Claro, Da-
niela B e Lima, Veronica MC e Vieira, Vaninha e Ribeiro, Silvana; Telles, Ana R;
Lopes, Denivaldo. Mining Retention Rules from Student Transcripts: A Case Study
of the programs at a Federal University. Simpósio Brasileiro de Informática na
Educação, Novembro 03-06, Mato Grosso do Sul, Brazil, 2014. Anais do Simpósio
Brasileiro de Informática na Educação, volume 25, número 1 (Qualis B2 ) (SAN-
TOS et al., 2014). Este trabalho utilizou as regras de associação para identificar
regras frequentes e infrequentes de todos os cursos da UFBA. Com a utilização das
regras infrequentes foi posśıvel identificar relações entre disciplinas que não ocor-
riam frequentemente, porém eram correlações importantes no contexto da retenção
avaliada pelos especialistas da área. Além disto, criou-se um panorama de discipli-
nas e cursos que mais retêm por semestre a partir da heuŕıstica de retenção definida,
obtendo as seguintes informações: cursos que mais retêm na UFBA, semestres que
têm maiores taxas de retenção e disciplinas que mais retêm por semestre.

• Santos, Marcelo S e Claro, Daniela B e Lima, Veronica MC. A probabilistic analysis
of student retention in a Federal University: A Case Study of a Computer Science
Program. Simpósio Brasileiro de Informática na Educação, Outubro 26-30, Maceió,
Brazil, 2015. Anais do Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (Qualis B2 )
(SILVA; CLARO; LIMA, 2015). Neste trabalho utilizou-se redes bayesianas para
analisar probabilidades no fluxo acadêmico dos alunos no intuito de predizer se o
aluno vai aprovar, reprovar ou não cursar uma disciplinas em semestres posteriores
a partir de resultados obtidos em disciplinas básicas do curso, bem como a predição
de resultados em disciplinas que o aluno reprova e cursa novamente. Parte dos
resultados desta dissertação foram publicadas neste artigo.
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No trabalho desenvolvido, algumas variáveis e informações foram reduzidas ou removidas
devido a não fazer parte dos objetivos do trabalho ou a limitações de algoritmos, porém,
não deixam de ser informações relevantes que devem ser avaliadas. Nesse sentido algumas
hipóteses são apresentadas:
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• A reprovação em disciplinas sem pré-requisito tem impacto no resultado em outras
disciplinas? Para responder essa questão, pode ser utilizado regras de associação
para encontrar regras onde a reprovação em disciplina que não é pré-requisito im-
plicam na reprovação em outras disciplinas.

• Como fazer uma análise com todas as variáveis a respeito de alunos cursando disci-
plinas em um determinado semestre em certa tentativa? Nesta pesquisa, utilizou-se
algoritmos de aprendizado de parâmetros e inferências probabiĺısticas exatos nas
redes bayesianas, ou seja, as probabilidades calculas apresentam resultados exatos,
o que demanda de um custo computacional grande. Para utilizar todas as variáveis,
talvez seja posśıvel com a utilização de algoritmos aproximados que tem um custo
computacional menor, mas trazem resultados próximos ao esperado, como: Forward
Sampling, Likelihood Weighting e Gibbs Sampling.

Além disso, foi visto nos resultados altas probabilidades a respeito dos alunos não
cursarem uma disciplina em um dado semestre em certa tentativa. A partir dos dados
utilizados, é imposśıvel identificar os motivos que fizeram o aluno a não cursar a disciplina.
Nesse sentido, seria interessante aplicar um survey para os alunos a respeito dos motivos
que fizeram o aluno a não cursar uma disciplina. Assim, nos casos em que exista uma
alta probabilidade do aluno não cursar uma certa disciplina e seus respectivos motivos,
o colegiado terá mais informações para poder criar poĺıticas para que esses casos não
ocorram.

Também, como um projeto futuro que estende o realizado no PROUFBA sugere-se
destacar quais combinações de locais e horários tem prejudicado os discentes na sua se-
mestralização. Especificamente, pretende-se responder aos seguintes questionamentos:
(i) quais horários há um maior ı́ndice de reprovações por componente curricular cursado,
diferenciando cursos noturnos e diurnos? (ii) quais combinações de horários e locais inter-
ferem no desempenho acadêmico do alunado? Há uma combinação de horários e locais
independente de componentes curriculares que prejudicam o desempenho do alunado?
(iii) Há necessidade de transporte intercampi para minimizar as taxas de reprovações?
(iv) Há diferenciações em relação aos discentes dos BIs?

Por fim, pretende-se utilizar dados sócio-econômicos e dados do desempenho dos alu-
nos durante o ensino médio no intuito de criar um sistema bayesiano para predição pro-
babiĺıstica da retenção em Universidades e Institutos Federais utilizando vários modelos
probabiĺısticos (Naive Bayes, Tree-Argumented-Naive Bayes, General Bayes).

A ideia é desenvolver um sistema onde os colegiados possam utilizar para analisar a
probabilidade de um aluno reter com a utilização de vários algoritmos, onde apenas o
algoritmo com melhor classificação (baseado nas medidas de avaliação) será apresentado.
Assim, ao entrar no curso a ferramenta irá informar uma probabilidade de retenção do
aluno a partir do seu perfil e essa probabilidade será atualizada diante dos resultados
obtidos pelos alunos durante o curso. Com isso, os colegiados podem estar intervindo em
posśıveis retenções desde a entrada do aluno no curso.

Nesse sentido, pretende-se estender este trabalho com o desenvolvimento da ferra-
menta aqui descrita em Institutos Federais, não só nos cursos superiores, mas também
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em cursos subsequentes e integrados que vem encontrando problemas no tocante da re-
tenção.





Apêndice

A
.

DESCRIÇÃO VARIÁVEIS UTILIZADAS NOS
EXPERIMENTOS I E II

Tabela A.1: Descrição das variáveis utilizadas no Expe-
rimento I e II

Variáveis Descrição da Variável

fisa75dis1 s3 Alunos que cursam FISA75 pela primeira vez no terceiro semestre
fisa75dis1 s4 Alunos que cursam FISA75 pela primeira vez no quarto semestre
mata01dis1 s1 Alunos que cursam MATA01 pela primeira vez no primeiro semestre
mata01dis2 s2 Alunos que cursam MATA01 pela segunda vez no segundo semestre
mata01dis3 s3 Alunos que cursam MATA01 pela terceira vez no terceiro semestre
mata02dis1 s1 Alunos que cursam MATA02 pela primeira vez no primeiro semestre
mata02dis2 s2 Alunos que cursam MATA02 pela segunda vez no segundo semestre
mata02dis2 s3 Alunos que cursam MATA02 pela segunda vez no terceiro semestre
mata02dis3 s3 Alunos que cursam MATA02 pela terceira vez no terceiro semestre
mata02dis3 s4 Alunos que cursam MATA02 pela terceira vez no quarto semestre
mata07dis1 s3 Alunos que cursam MATA07 pela primeira vez no terceiro semestre
mata07dis2 s3 Alunos que cursam MATA07 pela segunda vez no terceiro semestre
mata07dis2 s4 Alunos que cursam MATA07 pela segunda vez no quarto semestre
mata37dis1 s1 Alunos que cursam MATA47 pela primeira vez no primeiro semestre
mata37dis2 s2 Alunos que cursam MATA07 pela segunda vez no segundo semestre
mata38dis1 s1 Alunos que cursam MATA38 pela primeira vez no primeiro semestre
mata38dis2 s2 Alunos que cursam MATA38 pela segunda vez no segundo semestre
mata38dis2 s3 Alunos que cursam MATA38 pela segunda vez no terceiro semestre
mata40dis1 s2 Alunos que cursam MATA40 pela primeira vez no segundo semestre
mata40dis1 s3 Alunos que cursam MATA40 pela primeira vez no terceiro semestre
mata40dis1 s4 Alunos que cursam MATA40 pela primeira vez no quarto semestre
mata40dis2 s3 Alunos que cursam MATA40 pela segunda vez no terceiro semestre
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mata40dis2 s4 Alunos que cursam MATA40 pela segunda vez no quarto semestre
mata40dis2 s5 Alunos que cursam MATA40 pela segunda vez no quinto semestre
mata40dis3 s4 Alunos que cursam MATA40 pela terceira vez no quarto semestre
mata42dis1 s1 Alunos que cursam MATA42 pela primeira vez no primeiro semestre
mata42dis2 s2 Alunos que cursam MATA42 pela segunda vez no segundo semestre
mata42dis2 s3 Alunos que cursam MATA42 pela segunda vez no segundo semestre
mata42dis3 s3 Alunos que cursam MATA42 pela terceira vez no terceiro semestre
mata47dis1 s3 Alunos que cursam MATA47 pela primeira vez no terceiro semestre
mata47dis1 s4 Alunos que cursam MATA47 pela primeira vez no quarto semestre
mata47dis1 s5 Alunos que cursam MATA47 pela primeira vez no quinto semestre
mata48dis1 s2 Alunos que cursam MATA48 pela primeira vez no segundo semestre
mata48dis1 s3 Alunos que cursam MATA48 pela primeira vez no terceiro semestre
mata48dis1 s4 Alunos que cursam MATA48 pela primeira vez no quarto semestre
mata48dis1 s5 Alunos que cursam MATA48 pela primeira vez no quinto semestre
mata49dis1 s4 Alunos que cursam MATA49 pela primeira vez no quarto semestre
mata49dis1 s5 Alunos que cursam MATA49 pela primeira vez no quinto semestre
mata49dis1 s6 Alunos que cursam MATA49 pela primeira vez no sexto semestre
mata50dis1 s3 Alunos que cursam MATA50 pela primeira vez no terceiro semestre
mata50dis1 s4 Alunos que cursam MATA50 pela primeira vez no quarto semestre
mata50dis1 s5 Alunos que cursam MATA50 pela primeira vez no quinto semestre
mata50dis2 s4 Alunos que cursam MATA50 pela segunda vez no quarto semestre
mata50dis2 s5 Alunos que cursam MATA50 pela segunda vez no quinto semestre
mata51dis1 s4 Alunos que cursam MATA51 pela primeira vez no quarto semestre
mata51dis1 s5 Alunos que cursam MATA51 pela primeira vez no quinto semestre
mata51dis1 s6 Alunos que cursam MATA51 pela primeira vez no sexto semestre
mata52dis1 s5 Alunos que cursam MATA52 pela primeira vez no quinto semestre
mata52dis1 s6 Alunos que cursam MATA52 pela primeira vez no sexo semestre
mata53dis1 s6 Alunos que cursam MATA53 pela primeira vez no sexto semestre
mata53dis1 s7 Alunos que cursam MATA53 pela primeira vez no sétimo semestre
mata54dis1 s5 Alunos que cursam MATA54 pela primeira vez no quinto semestre
mata54dis1 s6 Alunos que cursam MATA54 pela primeira vez no sexto semestre
mata55dis1 s3 Alunos que cursam MATA55 pela primeira vez no terceiro semestre
mata55dis1 s4 Alunos que cursam MATA55 pela primeira vez no quarto semestre
mata55dis1 s5 Alunos que cursam MATA55 pela primeira vez no quinto semestre
mata56dis1 s5 Alunos que cursam MATA56 pela primeira vez no quinto semestre
mata56dis1 s6 Alunos que cursam MATA56 pela primeira vez no sexto semestre
mata56dis1 s7 Alunos que cursam MATA56 pela primeira vez no sétimo semestre
mata57dis1 s2 Alunos que cursam MATA57 pela primeira vez no segundo semestre
mata57dis1 s3 Alunos que cursam MATA57 pela primeira vez no terceiro semestre
mata57dis1 s4 Alunos que cursam MATA57 pela primeira vez no quarto semestre
mata58dis1 s6 Alunos que cursam MATA58 pela primeira vez no sexto semestre
mata58dis1 s7 Alunos que cursam MATA58 pela primeira vez no sétimo semestre
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mata58dis1 s8 Alunos que cursam MATA58 pela primeira vez no oitavo semestre
mata59dis1 s6 Alunos que cursam MATA59 pela primeira vez no sexto semestre
mata59dis1 s7 Alunos que cursam MATA59 pela primeira vez no sétimo semestre
mata60dis1 s6 Alunos que cursam MATA60 pela primeira vez no sexto semestre
mata60dis1 s7 Alunos que cursam MATA60 pela primeira vez no sétimo semestre
mata61dis1 s6 Alunos que cursam MATA61 pela primeira vez no sexto semestre
mata61dis1 s7 Alunos que cursam MATA61 pela primeira vez no sétimo semestre
mata61dis1 s8 Alunos que cursam MATA61 pela primeira vez no oitavo semestre
mata62dis1 s4 Alunos que cursam MATA62 pela primeira vez no quarto semestre
mata62dis1 s5 Alunos que cursam MATA62 pela primeira vez no quinto semestre
mata62dis1 s6 Alunos que cursam MATA62 pela primeira vez no sexto semestre
mata63dis1 s6 Alunos que cursam MATA63 pela primeira vez no sexto semestre
mata63dis1 s7 Alunos que cursam MATA63 pela primeira vez no sétimo semestre
mata64dis1 s6 Alunos que cursam MATA64 pela primeira vez no sexto semestre
mata65dis1 s6 Alunos que cursam MATA65 pela primeira vez no sexto semestre
mata65dis1 s7 Alunos que cursam MATA65 pela primeira vez no sétimo semestre
mata65dis1 s9 Alunos que cursam MATA65 pela primeira vez no nono semestre
mata95dis1 s2 Alunos que cursam MATA95 pela primeira vez no segundo semestre
mata95dis1 s3 Alunos que cursam MATA95 pela primeira vez no terceiro semestre
mata95dis1 s4 Alunos que cursam MATA95 pela primeira vez no quarto semestre
mata95dis1 s5 Alunos que cursam MATA95 pela primeira vez no quinto semestre
mata95dis2 s3 Alunos que cursam MATA95 pela segunda vez no terceiro semestre
mata96dis1 s3 Alunos que cursam MATA96 pela primeira vez no terceiro semestre
mata97dis1 s2 Alunos que cursam MATA97 pela primeira vez no segundo semestre
mata97dis1 s3 Alunos que cursam MATA97 pela primeira vez no terceiro semestre
mata97dis1 s4 Alunos que cursam MATA97 pela primeira vez no quarto semestre
mata97dis2 s3 Alunos que cursam MATA97 pela segunda vez no terceiro semestre
mata97dis2 s4 Alunos que cursam MATA97 pela segunda vez no quarto semestre
mata97dis2 s5 Alunos que cursam MATA97 pela segunda vez no quinto semestre
retencao s2 Alunos retidos no segundo semestre
retencao s3 Alunos retidos no terceiro semestre
retencao s4 Alunos retidos no quarto semestre
retencao s5 Alunos retidos no quinto semestre
retencao s6 Alunos retidos no sexto semestre
retencao s7 Alunos retidos no sétimo semestre
mata67dis1 s9s10 Alunos que cursam MATA67 no nono ou décimo semestre
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15/07/2013 11:39

Curso: 112140

Área: Titulação:Matemática, Ciências Físicas e Tecnologia

Habilitação:

Base Legal:

DiurnoTurno:Currículo: 2007-2
Ciência da Computação

Bacharel em Ciência da Computação

Bacharelado

AUTORIZAÇÃO: RESOLUÇÃO CONSUNI/UFBA Nº 04 DE 22.01.1971. PARECER CFE Nº 417/80, APROVADO EM 09.04.1980.
RECONHECIMENTO: DECRETO Nº 82027 DE 24.07.78. PARECER CFE Nº 1910/78

Duração em anos: Mínima 4,5 Média 5,5 Máxima 7

C.H. CR Nat. GrDisciplina

1º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 42525Horas / Semana

Pré Requisito

MATA01 GEOMETRIA  ANALÍTICA 68 0 OB

MATA02 CÁLCULO A 102 0 OB

MATA37 INTRODUÇÃO À LÓGICA DE PROGRAMAÇÃO 68 0 OB

MATA38 PROJETO DE CIRCUITOS LÓGICOS 68 0 OB

MATA39 SEMINÁRIOS DE INTRODUÇÃO AO CURSO 51 0 OB

MATA42 MATEMÁTICA DISCRETA I 68 0 OB

C.H. CR Nat. GrDisciplina

2º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 42525Horas / Semana

Pré Requisito

FCHC45 METODOLOGIA E EXPRESSÃO TÉCNICO-CIENTÍFICA68 0 OB

MATA07 ÁLGEBRA LINEAR A 68 0 OB 01  MATA01

MATA40 ESTRUTURAS DE DADOS E ALGORITMOS I 68 0 OB 01  MATA37 MATA42

MATA57 LABORATÓRIO DE PROGRAMAÇÃO I 51 0 OB 01  MATA37

MATA95 COMPLEMENTOS DE CÁLCULO 102 0 OB 01  MATA01 MATA02

MATA97 MATEMÁTICA DISCRETA II 68 0 OB 01  MATA42

C.H. CR Nat. GrDisciplina

3º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 45927Horas / Semana

Pré Requisito

FISA75 ELEMENTOS DO ELETROMAGNETISMO E DE CIRCUITOS ELÉTRICOS102 0 OB 01  MATA95

MATA47 LÓGICA PARA COMPUTAÇÃO 68 0 OB 01  MATA97

MATA50 LINGUAGENS FORMAIS E AUTÔMATOS 68 0 OB 01  MATA42

MATA55 PROGRAMAÇÃO ORIENTADA A OBJETOS 68 0 OB 01  MATA40

MATA96 ESTATÍSTICA A 102 0 OB 01  MATA42 MATA95

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

4º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 32319Horas / Semana

Pré Requisito

MATA48 ARQUITETURA DE COMPUTADORES 68 0 OB 01  MATA38

MATA51 TEORIA DA COMPUTAÇÃO 68 0 OB 01  MATA47

MATA52 ANÁLISE E PROJETO DE ALGORITMOS 68 0 OB 01  MATA40

MATA62 ENGENHARIA DE SOFTWARE I 68 0 OB 01  MATA55

MATA68 COMPUTADOR, ÉTICA E SOCIEDADE 51 0 OB

C.H. CR Nat. GrDisciplina

5º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 39123Horas / Semana

Pré Requisito

MATA49 PROGRAMAÇÃO DE SOFTWARE BÁSICO 68 0 OB 01  MATA40 MATA48 MATA57

MATA53 TEORIA DOS GRAFOS 68 0 OB 01  MATA52

MATA54 ESTRUTURAS DE DADOS E ALGORITMOS II 68 0 OB 01  MATA52

MATA56 PARADIGMAS DE LINGUAGENS DE PROGRAMAÇÃO68 0 OB 01  MATA55

MATA63 ENGENHARIA DE SOFTWARE II 68 0 OB 01  MATA62

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

6º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 39123Horas / Semana

Pré Requisito

MATA58 SISTEMAS OPERACIONAIS 68 0 OB 01  MATA49

MATA59 REDES DE COMPUTADORES I 68 0 OB 01  MATA49

MATA60 BANCO DE DADOS 68 0 OB 01  MATA54

MATA61 COMPILADORES 68 0 OB 01  MATA49 MATA50

MATA64 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 68 0 OB 01  MATA47 MATA53 MATA56

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

7º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 40824Horas / Semana

Pré Requisito

MATA65 COMPUTAÇÃO GRÁFICA 68 0 OB 01  MATA07 MATA57 MATA95

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP
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C.H. CR Nat. GrDisciplina

7º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 40824Horas / Semana

Pré Requisito

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

8º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 35721Horas / Semana

Pré Requisito

MATA66 PROJETO FINAL DE CURSO I 51 0 OB 01  FCHC45

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

9º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 39123Horas / Semana

Pré Requisito

MATA67 PROJETO FINAL DE CURSO II 136 0 OB 01  MATA66

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

OPTATIVAS

Pré Requisito

ADM001 INTRODUCAO À  ADMINISTRACAO 68 0 OP

ADM011 PESQ OPERACIONAL 60 4 OP 01  ADM001 MATA96

ADM100 ADMINISTRACAO CONTABIL I 60 4 OP 01  FCC001

ADM171 ELEMENTOS E ANALISES DE CUSTOS 68 0 OP 01  ADM001

ADM241 INTRODUCAO AO MARKETING 51 0 OP

ADM243 GERÊNCIA CONTEMPORÂNEA 68 0 OP

ECO001 FUNDAMENTOS DE ECONOMIA 51 0 OP

EDC001 EDUCAÇÃO ABERTA, CONTINUADA E À DISTÂNCIA68 0 OP

ENG229 APLICAÇÕES  INDUSTRIAIS  DA  COMPUTAÇÃO 68 0 OP

ENG336 ELETRÔNICA  DIGITAL 68 0 OP 01  MATA38

ENG646 AUTOMACAO DE SISTEMAS 51 3 OP 01  MATA48

ENG648 CONTROLE E AUTOMACAO DE PROCESSOS 51 3 OP 01  MATA07 MATA95

FCC001 CONTABILIDADE GERAL I 68 0 OP

FCH162 PSICOLOGIA DAS RELACOES HUMANAS 68 0 OP

FISA76 OSCILAÇÕES E ONDAS ELETROMAGNÉTICAS 102 0 OP 01  FISA75

LET358 INGLES INSTRUMENTAL III  N-100 51 0 OP

LET359 INGLES INSTRUMENTAL IV  N-100 51 0 OP 01  LET358

LETE46 LIBRAS-LÍNGUA BRASILEIRA DE SINAIS 34 0 OP

MAT174 CALCULO NUMÉRICO  I 68 0 OP 01  MATA07 MATA37 MATA95

MAT220 EMPREENDEDORES EM INFORMATICA 68 0 OP

MATA04 CÁLCULO C 102 0 OP

MATA05 CALCULO D 102 0 OP 01  MATA95

MATA41 INFORMÁTICA NA EDUCAÇÃO 68 0 OP

MATA69 MODELAGEM E SIMULAÇÃO DE SISTEMAS 68 0 OP 01  MATA07 MATA96

MATA71 ANÁLISE NUMÉRICA 68 0 OP 01  MAT174 MATA07 MATA95

MATA72 TÓPICOS EM ARQUITETURA DE COMPUTADORES 51 0 OP 01  MATA48

MATA73 LABORATÓRIO DE CIRCUITOS DIGITAIS 51 0 OP 01  MATA38

MATA74 TÓPICOS EM COMPUTAÇÃO E ALGORITMOS 51 0 OP 01  MATA50 MATA51 MATA52

MATA75 SEMÂNTICA DE LINGUAGEM DE PROGRAMAÇÃO 68 0 OP 01  MATA47 MATA56

MATA76 LINGUAGENS PARA APLICAÇÃO COMERCIAL 51 0 OP 01  MATA40

MATA77 PROGRAMAÇÃO FUNCIONAL 68 0 OP 01  MATA40 MATA97

MATA79 TÓPICOS EM PROGRAMAÇÃO 51 0 OP 01  MATA54 MATA56

MATA80 LABORATÓRIO DE PROGRAMAÇÃO II 51 0 OP 01  MATA52

MATA81 LABORATÓRIO DE SISTEMAS OPERACIONAIS 51 0 OP 01  MATA58

MATA82 SISTEMAS DE TEMPO REAL 68 0 OP 01  MATA58
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Curso: 112140

Área: Titulação:Matemática, Ciências Físicas e Tecnologia

Habilitação:

Base Legal:

DiurnoTurno:Currículo: 2008-1
Ciência da Computação

Bacharel em Ciência da Computação

Bacharelado

AUTORIZAÇÃO: RESOLUÇÃO CONSUNI/UFBA Nº 04 DE 22.01.1971. PARECER CFE Nº 417/80, APROVADO EM 09.04.1980.
RECONHECIMENTO: DECRETO Nº 82027 DE 24.07.78. PARECER CFE Nº 1910/78. RENOVAÇÃO DE RECONHECIMENTO: PORTARIA Nº
291 DE 02.02.2011

Duração em anos: Mínima 5 Média 6 Máxima 7

C.H. CR Nat. GrDisciplina

1º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 42525Horas / Semana

Pré Requisito

MATA01 GEOMETRIA  ANALÍTICA 68 0 OB

MATA02 CÁLCULO A 102 0 OB

MATA37 INTRODUÇÃO À LÓGICA DE PROGRAMAÇÃO 68 0 OB

MATA38 PROJETO DE CIRCUITOS LÓGICOS 68 0 OB

MATA39 SEMINÁRIOS DE INTRODUÇÃO AO CURSO 51 0 OB

MATA42 MATEMÁTICA DISCRETA I 68 0 OB

C.H. CR Nat. GrDisciplina

2º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 42525Horas / Semana

Pré Requisito

FCHC45 METODOLOGIA E EXPRESSÃO TÉCNICO-CIENTÍFICA68 0 OB

MATA07 ÁLGEBRA LINEAR A 68 0 OB 01  MATA01

MATA40 ESTRUTURAS DE DADOS E ALGORITMOS I 68 0 OB 01  MATA37 MATA42

MATA57 LABORATÓRIO DE PROGRAMAÇÃO I 51 0 OB 01  MATA37

MATA95 COMPLEMENTOS DE CÁLCULO 102 0 OB 01  MATA01 MATA02

MATA97 MATEMÁTICA DISCRETA II 68 0 OB 01  MATA42

C.H. CR Nat. GrDisciplina

3º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 45927Horas / Semana

Pré Requisito

FISA75 ELEMENTOS DO ELETROMAGNETISMO E DE CIRCUITOS ELÉTRICOS102 0 OB 01  MATA95

MATA47 LÓGICA PARA COMPUTAÇÃO 68 0 OB 01  MATA97

MATA50 LINGUAGENS FORMAIS E AUTÔMATOS 68 0 OB 01  MATA42

MATA55 PROGRAMAÇÃO ORIENTADA A OBJETOS 68 0 OB 01  MATA40

MATA96 ESTATÍSTICA A 102 0 OB 01  MATA42 MATA95

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

4º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 32319Horas / Semana

Pré Requisito

MATA48 ARQUITETURA DE COMPUTADORES 68 0 OB 01  MATA38

MATA51 TEORIA DA COMPUTAÇÃO 68 0 OB 01  MATA47

MATA52 ANÁLISE E PROJETO DE ALGORITMOS 68 0 OB 01  MATA40

MATA62 ENGENHARIA DE SOFTWARE I 68 0 OB 01  MATA55

MATA68 COMPUTADOR, ÉTICA E SOCIEDADE 51 0 OB

C.H. CR Nat. GrDisciplina

5º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 39123Horas / Semana

Pré Requisito

MATA49 PROGRAMAÇÃO DE SOFTWARE BÁSICO 68 0 OB 01  MATA40 MATA48 MATA57

MATA53 TEORIA DOS GRAFOS 68 0 OB 01  MATA52

MATA54 ESTRUTURAS DE DADOS E ALGORITMOS II 68 0 OB 01  MATA52

MATA56 PARADIGMAS DE LINGUAGENS DE PROGRAMAÇÃO68 0 OB 01  MATA55

MATA63 ENGENHARIA DE SOFTWARE II 68 0 OB 01  MATA62

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

6º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 39123Horas / Semana

Pré Requisito

MATA58 SISTEMAS OPERACIONAIS 68 0 OB 01  MATA49

MATA59 REDES DE COMPUTADORES I 68 0 OB 01  MATA49

MATA60 BANCO DE DADOS 68 0 OB 01  MATA54

MATA61 COMPILADORES 68 0 OB 01  MATA49 MATA50

MATA64 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 68 0 OB 01  MATA47 MATA53 MATA56

OPT051 OPTATIVA 051 51 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

7º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 34020Horas / Semana

Pré Requisito

MATA65 COMPUTAÇÃO GRÁFICA 68 0 OB 01  MATA07 MATA57 MATA95

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP
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C.H. CR Nat. GrDisciplina

7º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 34020Horas / Semana

Pré Requisito

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

8º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 34020Horas / Semana

Pré Requisito

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

9º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 39123Horas / Semana

Pré Requisito

MATA66 PROJETO FINAL DE CURSO I 51 0 OB 01  FCHC45

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

10º SEMESTRE Crédito / Semestre 0 Horas / Semestre 27216Horas / Semana

Pré Requisito

MATA67 PROJETO FINAL DE CURSO II 136 0 OB 01  MATA66

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

OPT068 OPTATIVA 068 68 0 OP

C.H. CR Nat. GrDisciplina

OPTATIVAS

Pré Requisito

ADM001 INTRODUCAO À  ADMINISTRACAO 68 0 OP

ADM011 PESQUISA  OPERACIONAL 68 0 OP 01  ADM001 MATA96

ADM170 ADMINISTRACAO CONTABIL I 68 0 OP

ADM171 ELEMENTOS E ANALISES DE CUSTOS 68 0 OP 01  ADM001

ADM241 INTRODUCAO AO MARKETING 51 0 OP

ADM243 GERÊNCIA CONTEMPORÂNEA 68 0 OP

ECO001 FUNDAMENTOS DE ECONOMIA 51 0 OP

EDC001 EDUCAÇÃO ABERTA, CONTINUADA E À DISTÂNCIA68 0 OP

ENG229 APLICAÇÕES  INDUSTRIAIS  DA  COMPUTAÇÃO 68 0 OP

ENG336 ELETRÔNICA  DIGITAL 68 0 OP 01  MATA38

ENG646 AUTOMACAO DE SISTEMAS 51 3 OP 01  MATA48

ENG648 CONTROLE E AUTOMACAO DE PROCESSOS 51 3 OP 01  MATA07 MATA95

FCC001 CONTABILIDADE GERAL I 68 0 OP

FISA76 OSCILAÇÕES E ONDAS ELETROMAGNÉTICAS 102 0 OP 01  FISA75

IPSA39 PSICOLOGIA DAS RELACOES HUMANAS 68 0 OP

LET358 INGLES INSTRUMENTAL III  N-100 51 0 OP

LET359 INGLES INSTRUMENTAL IV  N-100 51 0 OP 01  LET358

LETE46 LIBRAS-LÍNGUA BRASILEIRA DE SINAIS 34 0 OP

MAT174 CALCULO NUMÉRICO  I 68 0 OP 01  MATA07 MATA37 MATA95

MAT220 EMPREENDEDORES EM INFORMATICA 68 0 OP

MATA04 CÁLCULO C 102 0 OP

MATA05 CALCULO D 102 0 OP 01  MATA95

MATA41 INFORMÁTICA NA EDUCAÇÃO 68 0 OP

MATA69 MODELAGEM E SIMULAÇÃO DE SISTEMAS 68 0 OP 01  MATA07 MATA96

MATA71 ANÁLISE NUMÉRICA 68 0 OP 01  MAT174 MATA07 MATA95

MATA72 TÓPICOS EM ARQUITETURA DE COMPUTADORES 51 0 OP 01  MATA48

MATA73 LABORATÓRIO DE CIRCUITOS DIGITAIS 51 0 OP 01  MATA38

MATA74 TÓPICOS EM COMPUTAÇÃO E ALGORITMOS 51 0 OP 01  MATA50 MATA51 MATA52

MATA75 SEMÂNTICA DE LINGUAGEM DE PROGRAMAÇÃO 68 0 OP 01  MATA47 MATA56

MATA76 LINGUAGENS PARA APLICAÇÃO COMERCIAL 51 0 OP 01  MATA40

MATA77 PROGRAMAÇÃO FUNCIONAL 68 0 OP 01  MATA40 MATA97

MATA79 TÓPICOS EM PROGRAMAÇÃO 51 0 OP 01  MATA54 MATA56
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babiĺısticos. v. 1, 2003. Dispońıvel em: ¡http://www.inf.ufsc.br/ sil-
via/disciplinas/sep/MaterialDidatico.pdf¿. Acessado em 20 de agosto de 2014.

NEY, O. A. D. S. Sistemas de informação acadêmica para o controle da evasão. Dis-
sertação (Mestrado) — Universidade Federal da Paráıba, 2010.
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