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Introducao

Reprovacio e evasao estudantis estdo intimamente relacionados. De acordo com estudo

feito por Ruben Klein da Fundacdo Cesgranrio, com dados do Censo Escolar 2016, 80% dos
estudantes que evadiram repetiram uma série pelo menos uma vez (G1 2018). Essa repeténcia
custa, aos cofres publicos, R$ 16 bilhdes, o que representa 8% do gasto em educagio no Brasil
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em 2016, e € trés vezes maior do que ocorre em paises desenvolvidos (Censo Escolar 2016).
De acordo com o PISA (Programa Internacional de Avaliagdo de Alunos, 2015), o Brasil
apresenta os maiores indices do mundo de reprovacéo, perdendo, na América Latina, apenas
para a Colombia. O principal efeito da repeténcia € a evasdo, e como, infelizmente, tal situagdo
ndo vem equipada de politicas que auxiliem os alunos a enfrentarem as dificuldades que estdo
vivendo, a reprovacdo normalmente € associada apenas a punic¢@o, € ndo a um momento de
reflexdo e de aprendizagem.

No estudo que realizamos no ano passado, no IFPB Campus Campina Grande (IFPB-

CG), no projeto “Previsdao Automadtica de evasdo estudantil nos cursos do IFPB”, detectamos
que, levando em consideragao todos os cursos do IFPB-CG, 35% de todos os alunos que
realizaram alguma matricula evadiram, e nos cursos de Informdtica o percentual foi de 40%.
Esses niimeros corroboram com o estudo realizado por Gigioli (2016) sobre evasdo em
institui¢des federais de ensino superior no Brasil, que mostra que a evasdo média varia,
dependendo do curso e da institui¢do, de 30% a 40%.

O resultado prético dessa alta taxa de evasao € que milhares de alunos deixam de se

formar em seus cursos, interrompem seus sonhos e de seus familiares, dificultam as
possibilidades de escolha de uma carreira promissora, além de deixarem o mercado de trabalho
mais escasso.

As institui¢des de ensino que perdem esses alunos precisam manter uma estrutura fisica
montada, tais como laboratdrios e salas de aula, para uma quantidade especifica de alunos, e a
evasdo causa, além do custo social, um dano financeiro enorme, ja que alunos evadidos
representa ociosidade de espagos e recursos nao utilizados.

Como exemplo dos altos custos da evasdo, considerando uma turma de 40 alunos, se 10

deles evadirem do curso no primeiro semestre, o IFPB-CG deixard de arrecadar anualmente R$
444000 e, durante os trés anos de um curso de Informadtica, em torno de 1.5 milhdes de reais,
levando em consideragéo que um aluno, em média, custa R$ 3.700 1 mensais ao IFPB-CG.
Diversas medidas podem ser tomadas na tentativa de mitigar a evasdo, tais como:

recep¢do adequada dos alunos; implementacéo de projetos de tutoria; realizagio de eventos; e
pesquisas cientificas, inserindo os alunos em um contexto mais amplo da instituicdo. Porém,
independentemente dessas medidas, é importante conhecermos melhor os possiveis evasores,
para aumentar a possibilidade de agirmos antes que a evasdo ocorra.

Foi o que fizemos no projeto “Previsdo Automdtica de evasdo estudantil nos cursos do

IFPB”, do Interconecta 2017, cujo objetivo principal foi detectar automaticamente evasores,
com o intuito de sugerir medidas a serem consideradas pelos gestores, pelos coordenadores de
curso e pela dire¢@o de ensino, antes que a evasdo ocorresse. Enquanto os discentes se
encontrarem nas instalagdes da instituic@o de ensino, politicas ainda podem ser adotadas para
tentar reverter uma possivel evasio deste estudante. Utilizando algoritmos de aprendizagem de
maquina (Geitgey 2016), conseguimos detectar alunos que iriam evadir com acurdcia acima de
83%.

Essa abordagem de deteccao automadtica representa um grande diferencial a abordagem
manual de andlise de evasores, pois os algoritmos jd detectam, no meio de milhares de dados,
qual a parte da populagdo a qual devemos despender esforcos, e sinaliza aos gestores com quais
alunos devemos trabalhar. Se fossemos trabalhar com esses dados de forma manual,
provavelmente ndo conseguiriamos detectar padrdes na velocidade que o tema exige.

Apesar dessa abordagem automatica ja ser um grande avango para o tratamento de

evasoes, ainda ndo estamos lidando com as suas causas. Como visto no Censo Escolar 2016,
mais de 80% dos alunos que evadem sdo repetentes. O ideal seria termos acesso a todos os
dados de todos os discentes que ja cursaram disciplinas num determinado curso e, dado um
conjunto de disciplinas possiveis do discente cursar num semestre, alguém informar qual a
melhor configuragd@o de disciplinas que maximize a probabilidade de conclusdo com a maior
nota possivel, evitando ou diminuindo, assim, a repeténcia e, consequentemente, a evasao.
Porém, mesmo que tenhamos acesso a esses dados, analisarmos manualmente nao daria tempo
habil de dar as respostas necessdrias aos alunos.

Justificativa

Atualmente, os sistemas académicos geram uma grande quantidade de registros, tais

como notas de disciplinas por aluno, disciplinas ja cursadas, coeficiente de rendimento
académico (CRA) entre outros. Visando identificar e diminuir a evasdo estudantil, diversas
técnicas vém sendo aplicadas com resultados bastante motivadores. Tais técnicas se baseiam em andlise automatizada desses registros académicos,
diminuindo, assim, o problema temporal

da andlise manual.

Utilizando estatistica e técnicas de inteligéncia artificial, os algoritmos de

Aprendizagem de Mdquina (Machine Learning) vém sendo utilizados em diversos campos para
andlise de dados. Desde sugestdes de compras na Amazon.com até escolha de filmes para
assistir na Netflix, algoritmos de Aprendizagem de Mdquina tém se mostrados ideais para
andlise de uma grande quantidade de dados a fim de identificar padrdes de comportamento e
informagdes que, a priori, ndo poderiam ser deduzidas pelo ser humano.

Melo et al. (2016) aplicaram algoritmos de Aprendizagem de Maquina nos registros de
histérico académico de todos os cursos da UFCG e conseguiram classificar, com uma acuricia
de mais de 80%, se um aluno iria ou nao evadir.

Com abordagem semelhante, um dos autores deste trabalho desenvolveu o projeto
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“Previsdo Automadtica de evasdo estudantil nos cursos do IFPB” 2 durante o Interconecta 2017
e conseguiu, com acurdcia maior que 83%, detectar possiveis evasores nos cursos de
Informética do IFPB-CG.

Nazareno (2015) utilizou o processo KDD (do inglés Knowledge Discovery in

Databases), ou Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, para identificar, dado o
conjunto de disciplinas escolhidas por um aluno num determinado semestre no curso de Ciéncia
da Computacao da UFCG, se a escolha foi boa ou se hd uma grande probabilidade do aluno
repetir pelo menos uma disciplina. A abordagem desta proposta de projeto é semelhante a
aplicada por Nazareno (2015).

O problema de escolha de disciplina é, basicamente, um problema de agrupamento:

identificar as disciplinas que, ao serem escolhidas, aumentam a chance de o aluno cursé-las
com notas altas, sem reprovacdo. O uso de algoritmos de Aprendizagem de Maquina no
contexto de evasdo tem o intuito de ndo somente identificar tais disciplinas, mas,
principalmente, reduzir o custo de tal evasdo, que, em pesquisa realizada em 2016, na
Universidade de Sao Paulo (USP), resultou em 2 mil reais por aluno, por més (Gigioli 2016).
Este trabalho tem o intuito de dar continuidade ao trabalho ja iniciado no projeto

“Previsdo Automadtica de evasdo estudantil nos cursos do IFPB”, porém com um viés diferente,
qual seja, auxiliar os alunos e gestores na escolha da melhor configuragdo de disciplinas a ser
cursada num determinado semestre, aplicando algoritmos de aprendizagem de maquina dentro
do contexto do processo de KDD. A proposta deste projeto € disponibilizar, ao discente, uma erramenta a ser usada no momento das matriculas (por
exemplo, no futuro, dentro do SUAP),

e, ao se escolher um conjunto de disciplinas, os algoritmos sugiram se € uma boa escolha, ou
se o aluno deve revé-la, apresentando um cendrio de disciplinas alternativo.

Em um segundo momento, os gestores dos cursos podem usar esses mesmos resultados

para adaptarem, eventualmente, suas grades curriculares para prover uma melhor configuracio
de disciplinas. Além disso, visamos expandir, no futuro, os resultados aplicados para os demais
campi do IFPB.

De maneira sumarizada, as principais contribui¢des oriundas deste trabalho sdo:

* Andlise automdtica da melhor configuracio de disciplinas para um aluno cursar

em cursos semestrais do IFPB-CG, a partir da aplica¢io do processo KDD e de

algoritmos de Aprendizagem de Maquina, visando diminuir o tempo para

conclusao do curso e aumentar o CRA;

¢ Definicdo de uma metodologia sistematica para escolha de disciplinas a serem

cursadas por alunos; e

* Indiretamente, este trabalho podera reduzir a quantidade de evasores a partir das

escolhas guiadas de disciplinas ao reduzir reprovagoes;

Fundamentacio Tedrica

Neste trabalho, visamos aplicar o processo de descoberta de conhecimento em banco de
dados (KDD) com algoritmos de Aprendizagem de Médquina na fase de mineracéo de dados.
KDD - Knowledge Discovery in Databases

Cada vez mais os sistemas armazenam uma grande quantidade de dados, tornando dificil

ao ser humano a tarefa de revisar e obter informagdes a partir desses dados. Como exemplo, a
base de dados do sistema QAcadémico, principal sistema de controle académico do IFPB até
2016, tem mais de 27GB de dados. Quando somado a base do sistema SUAP, a dificuldade
aumenta ainda mais, passando dos 30GB.

Essa dificuldade de se extrair informagdes titeis desses dados fez surgir ferramentas e
técnicas na drea de mineragdo de dados. KDD, ou descoberta de conhecimento em banco de
dados, € um processo para transformar dados em informagao ttil. O produto final desse
processo € a obtencdo de conhecimento 1itil, a partir de um extenso conjunto de dados. As
principais etapas do processo KDD sio citadas abaixo (Fayyad 1996):

1. Compreensdo do dominio da aplicac@o: entendimento dos objetivos que se deseja com o uso
de mineracdo de dados. No nosso projeto, a reducdo da reprovacdo e consequente diminui¢do
de evasao;

2. Pré-processamento:

a. Selecdo de dados: recuperagio de dados relevantes para a andlise. Nesta etapa, serdo
extraidos dados do QAcadémico e do SUAP, bem como escolheremos os dados mais
relevantes a serem usados;

b. Limpeza de dados: remocdo de ruidos e de dados inconsistentes. Como serdo obtidas
informagdes de duas bases de dados distintas, essa etapa serd de suma importancia;

c. Integracéo de dados: combinacgdo de miiltiplas fontes de dados. Nesta etapa, os dados
obtidos das duas bases serdo integrados em uma tnica base de dados.

3. Transformagao de dados: conversdo dos dados para um formato apropriado, facilitando a
mineragao;

4. Mineragdo de dados: fase essencial, em que algoritmos especificos sdo aplicados com o
intuito de extrair padrdes nos dados. Nesta fase, aplicaremos os algoritmos de Aprendizagem
de mdquina para encontrarmos padrdes e sugerirmos a melhor configuracio de disciplinas
para um determinado semestre, dada a atual situa¢@o do aluno;

5. Interpretacdo e avaliagdo dos resultados: visualizag@o, andlise e consolidacdo do
conhecimento.

Esse processo ¢ aplicado de forma interativa, ou seja, passamos por essas etapas varias
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vezes até obtermos o conhecimento pretendido. Na etapa da Minerag@o de Dados, s3o usados
algoritmos e técnicas conhecidas do Aprendizagem de Mdquina para reconhecimento de
padrdes e estatisticas.

Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Mdquina se utiliza de métodos estatisticos, de Inteligéncia Artificial

e do poder computacional disponivel atualmente para encontrar padrdes nos dados analisados.
Ele é a base de aplicagdes amplamente utilizadas atualmente. Por exemplo, quando se faz uma
pesquisa no Google pelo termo X, € informado que pessoas que pesquisaram por X também
pesquisaram por Y e Z. Esse padrao encontrado sé foi possivel através da utilizacdo de
algoritmos de Aprendizagem de Maquina.

Para explicar como Aprendizagem de Mdquina funciona na pratica, daremos um

exemplo adaptado de (Geitgey 2016). Imagine o problema de avaliar o preco de um imdvel.
Provavelmente, para saber o valor de um imével, precisariamos chamar um corretor especialista, que iria especificar alguns atributos que representem o
imével, tais como tamanho

total, quantidade de comodos, quantidade de quartos e suites, entre outros. O valor dado pelo
especialista normalmente vem da sua experiéncia de vendas passadas, de imdveis similares
previamente vendidos. Suponha, agora, a necessidade de se avaliar o preco de um apartamento,
sem ajuda de um especialista, apenas com valores dos atributos dos iméveis ja vendidos, bem
como o valor da venda desses imdveis. Seria necessario encontrar um padrio, talvez encontrar
um ou mais atributos que s3o mais relevantes para o preco do imével.

Perceba que o espaco de possibilidades € elevado, ou seja, a quantidade de atributos e

suas variagdes € grande demais, pois demoraria uma consideravel quantidade de tempo para
testar todos os pesos dos atributos com todos os seus possiveis valores, que sdo infinitos. Para
evitar esse problema do tempo de resposta, os matematicos encontraram uma forma de achar
rapidamente bons valores para os pesos, sem precisar testar todos. Simplificando, dada uma
equacdo de custo, que representa o qudo errada a nossa fungdo de estimativa de valor de um
imovel estd, procuramos achar o menor custo, aquele cujos pesos dos atributos sejam os mais
proximos do preco real de venda, reduzindo assim o erro de nossa fun¢do de preco de iméveis.
O gréfico aproximado dessa equagdo € apresentado na Figura 1. Na prética, o que

buscamos € descer o maximo o vale desta figura para chegar na drea azul, que € onde se
encontram 0s menores erros, ou seja, onde tem os valores dos pesos ideais para a férmula
matemadtica que procuramos. E € isso que os algoritmos de Aprendizagem de maquina fazem.
Figura 1 - Gréfico da fung¢@o de custo. O eixo y representa o custo. Quanto mais alto no gréafico, maior o custo.
Os algoritmos de Aprendizagem de Maquina podem ser divididos em dois tipos:
supervisionados ou ndo supervisionados. Os algoritmos supervisionados sdo aqueles que
aprendem a partir de um conjunto de dados de treinamento que jd carregam respostas para o
problema proposto. Por exemplo, se dermos a um algoritmo os dados de vendas de iméveis,
com os atributos dos iméveis e o prego de venda, esse algoritmo certamente € supervisionado,
pois ele foi treinado a partir de dados reais. Ja os algoritmos ndo supervisionados sdo aqueles
em que sio passados dados, e se quer saber quais informacdes podem ser tiradas do conjunto
de dados. Neste trabalho, utilizaremos algoritmos supervisionados.

Manhides et al. utilizaram uma técnica chamada Mineragdo de Dados Educacionais
(Educational Data Mining), similar a utilizada na UFCG, para prever quais alunos estavam em
risco de evasdo (Manhaes et al. 2014). Eles construiram uma arquitetura chamada WAVE,
analisaram trés cursos de graduagdo e usaram o classificador de Aprendizagem de Maquina
Naive Bayes, ja que apresentou melhor taxa de verdadeiros positivos em relagao a outros.
Utilizaremos técnicas similares a utilizada por Manhées et al. com enfoque a escolha de
disciplinas.

Yadin estudou qual a melhor linguagem de programag@o para ser usada nos primeiros
semestres em disciplinas de programag@o, com o intuito de reduzir a evasdo (Yadin 2011).
Perceberam que linguagens orientadas a objetos apresentam grande complexidade para o
primeiro contato de estudantes, utilizaram Python com a ferramenta visual Guido Van Robot e
conseguiram reduzir de 45.8% de repetentes para 16.7%, reduzindo, por consequéncia, a
quantidade de evasdo. Essa é uma das medidas que podemos aplicar para reduzir a evasido apds
estudarmos seus efeitos no contexto do IFPB.

Neste trabalho, aplicaremos o processo de KDD com algoritmos de Aprendizagem de
Maiquina com o intuito de guiar os alunos nas escolhas de disciplinas de seus cursos visando
um menor tempo possivel para conclusdo do curso, com maior CRA. Para isso, queremos
responder as seguintes perguntas:

.

Se duas disciplinas A e B estdo correlacionadas, e o aluno passou em A com

média X, qual a probabilidade de passar em B por média?

.

Qual a melhor selegdo de disciplinas, num semestre especifico, para que o aluno

conclua seu curso no tempo minimo esperado, com um bom CRA?

¢ Quais disciplinas que geram mais atrasos nos cursos?

* Qual a estimava do CRA, dado um conjunto de notas ja obtidas e disciplinas

cursadas?

* Dado um perfil de disciplinas e notas de um aluno, qual a probabilidade desse

aluno concluir o curso?

Para isso, utilizaremos os dados de registros académicos de periodos passados para
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servirem como entrada para os algoritmos de Aprendizagem de Mdquina. O resultado final
deste trabalho serd um modelo de escolha de disciplinas a ser utilizado por alunos e pela alta
administra¢do, bem como por professores e coordenadores de cursos, para que possam realizar
atividades preventivas com os alunos mais propensos a evasiao, bem como entender melhor o
efeito das escolhas de disciplinas num determinado semestre.

https://suap.ifpb.edu.br/projetos/imprimir_projeto/4012/

Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral analisar e aplicar algoritmos de Aprendizagem

de Méquina com o intuito de ajudar na escolha de disciplinas e reduzir reprovacdes e evasdes
discentes no contexto dos cursos do IFPB Campus Campina Grande na visdo de alunos,
administradores, professores e coordenadores de cursos.

Metas

1 - Estudar e realizar a selecdo dos melhores atributos preditores de escolha de disciplinas.

2 - Utilizar diferentes algoritmos de classificacdo e medir a acurdcia do resultado a fim de usar na previsdo de evasdo.

3 - Executar algoritmos supervisionados de Aprendizado de Maquina para prever disciplinas a serem cursadas.
4 - Apresentar os resultados aos administradores do IFPB para propor a¢des visando reducido de evasdo.

Metodologia da Execucio do Projeto

Estudar e realizar a sele¢do dos melhores atributos que predizem a melhor
escolha de disciplinas para um determinado semestre;

Utilizar diferentes algoritmos de classificacdo e agrupamento e medir a acurdcia
do resultado a fim de usar na escolha de disciplinas;

Executar algoritmos supervisionados de Aprendizagem de Mdquina para
auxiliar na escolha de disciplinas.

Estudar e desenvolver projeto para inser¢do da andlise automatica no sistema de
controle académico do IFPB (SUAP)

Disseminacio dos Resultados

1. Levantamento bibliografico

Nesta etapa, realizaremos um estudo bibliografico para levantar os principais trabalhos

que aplicaram as técnicas de Aprendizagem de Mdquina para termos uma base sélida para
aplicac@o no projeto.

2. Andlise de Algoritmos de Selecdo de Atributos

Alguns atributos sdo melhores preditores que outros na escolha de disciplinas. Apesar

de termos indicios de quais podemos escolher, precisaremos analisar, no &mbito do IFPB, quais
melhor se aplicam para escolha de disciplinas (ex.: perfil do aluno, semestre sendo cursado, o
CRA do aluno, quantidade de disciplinas reprovadas, entre outros).

3. Levantamento dos dados de registros académicos do SUAP/QAcadémico

Nesta etapa, serdo recuperados os dados do SUAP/QAcadémico referentes aos registros
estudantis de semestres passados. Precisaremos definir a partir de qual ano pegaremos dados
confidveis para andlise. Esta etapa ¢ critica, e serd realizada com a ajuda da equipe de TI do
IFPB que lida com os dados do SUAP/QAcadémico.

4. Limpeza da base de dados recuperada

Nesta etapa, precisaremos transformar os dados recuperados na etapa anterior em um

formato que os algoritmos de Aprendizagem de Mdquina possam extrair informagdes tteis.

5. Confecg¢do e Apresentagdo do Relatério Parcial

6. Execucdo de algoritmos de Aprendizagem de Maquina nos dados tratados

Nesta etapa, executaremos diferentes algoritmos de Aprendizagem de Mdquina com o

intuito de saber qual melhor se adequa a sele¢do de disciplinas. Precisaremos analisar a acurdcia
dada pelo algoritmo e, a partir desta andlise, usaremos o algoritmo escolhido para anilise de
dados.

7. Andlise dos dados obtidos

Nesta etapa, analisaremos os resultados obtidos e estudaremos alunos especificos para
comprovar a acurdcia obtida. O resultado desta atividade serd discutido com coordenadores de
cursos e administradores do IFPB-CG para levantarmos agdes possiveis a serem aplicadas.

8. Estudo e projeto para inserir o resultado deste trabalho no controle académico

Nesta etapa, analisaremos e faremos um projeto para inserir a andlise automadtica de
disciplinas no sistema de controle académico do IFPB, o SUAP, para uso dos alunos durante o
processo de matricula.

9. Apresentagdo dos Resultados

Nesta etapa, apresentaremos os resultados obtidos em eventos e/ou semanas tematicas

do IFPB. Também serd desenvolvido um artigo técnico.

10. Confeccdo e Apresentagdo do Relatério Final
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6 - CRONOGRAMA DE EXECUCAO

Ind{c.a dor Periodo de Execucao
Fisico
Meta | Atividade Especificacao Indicador(es) Qualitativo(s)
Il\{llzt(lii.:li: Qtd. Inicio Término
Levantamento bibliogrdfico: Nesta etapa, realizaremos | Obter conhecimento sobre os
um estudo bibliogrifico para levantar os principais | principais trabalhos ligados a
1 1 trabalhos que aplicaram as técnicas de Aprendizagem de | aplicacdo de Aprendizado de 0 01/08/2018 | 30/09/2018
Mdquina para termos uma base sélida para aplicacdo no | Mdquina no contexto de
projeto. evasdo estudantil.
Andlise de Algoritmos de Selecdo de Atributos: Alguns
atributos sdo melhores preditores que outros na escolha
de disciplinas. Apesar de termos indicios de quais | Ter sido escolhido um
podemos escolher, precisaremos analisar, no ambito do | algoritmo que melhor preveja
IFPB, quais melhor se aplicam para escolha de | as disciplinas que melhor se
1 2 disciplinaf.AJé h4 alguns atributos que cor}sideramos bons | adequam ao semestre a ser 0 03/092018 | 307112018
para a andlise do perfil do aluno (situacdo atual dele no | cursado e perfil atual do
curso), tais como semestre em que um determinado aluno | aluno, analisando os dados
estd cursando, o CRA do aluno, quantidade de disciplinas | do QAcadémico em conjunto
reprovadas, entre outros. Porém, executaremos diferentes | com os do SUAP.
algoritmos para analisar quais os que mais impactam a
escolha de disciplinas.
Levantamento dos dados de registros académicos do
SUAP: Nesta etapa, serdo recuperados os dados do .
SUAP/QAcadémico referentes aos registros estudantis de ;)cl;tggmoiiocslados ((11: reglzt;gz
2 1 semestres passados. Precisaremos definir a partir de qual . 0 01/10/2018 | 30/11/2018
. P . | anteriores do SUAP e
ano pegaremos dados confidveis para andlise. Esta etapa é QAcadémico
critica, e serd realizada com a ajuda da equipe de TI do '
IFPB que lida com os dados do SUAP/QAcadémico.
Limpeza da base de dados recuperada: Nesta etapa,
precisaremos transformar os dados recuperados na etapa
anterior em um formato que os algoritmos de .
Aprendizagem de Mdquina possam extrair informagdes Base recuperada limpa, com
2 |2 P £ Yaquina p ntormag os atributos a  serem 0 | 03/12/2018 | 28/02/2019
para prever evasao. Por exerpplo, se nao hquer analisados.
informacdo de qual grade curricular um determinado
aluno se encontra, precisaremos analisar outros atributos
para deduzir qual seu perfil no curso.
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Ind}c'a dor Periodo de Execucao
Fisico
Metal Atividade Especificacao Indicador(es) Qualitativo(s)
Unid.de Qtd Inicio Término
Medida 1
Confeccdo do Relatério Parcial: Nesta etapa, | Relatério confeccionado e
2 3 confeccionaremos um relatdrio parcial deste trabalho para | enviado a Coordenacdo de 0 01/03/2019 | 31/03/2019
avaliar os resultados obtidos. Pesquisa.
Execucdo de algoritmos de Aprendizado de Maquina nos
dados tratados: Nesta etapa, executaremos diferentes
. . P L Base de dados de
algoritmos de Aprendizagem de Méquina com o intuito .
de saber qual melhor se adequa a selecdo de disciplinas treinamento; Base de dados
3 |1 Aber g : qu: ¢ CIPUNAS- | 46 andlise; Scripts em Python 0 | 01/01/2019 | 28/06/2019
Precisaremos analisar a acurdcia dada pelo algoritmo e a .
. 1 . . dos algoritmos de
partir desta andlise usaremos o algoritmo escolhido para . P
A1 o . Aprendizado de Maquina.
andlise de dados. Para tal, utilizaremos a linguagem
Python com a biblioteca cientifica SciPy.
Andlise dos dados obtidos: Nesta etapa, analisaremos os
resultados obtidos e analisaremos alunos especificos para | Andlise dos resultados pelos
3 9 corr}proYar a' acurdcia obtida. O resultado desta atividade aqmlnlstradoref do IFPB; 0 01/03/2019 | 31/07/2019
serd discutido com coordenadores de cursos e | Lista de acdes a serem
administradores do IFPB-CG para levantarmos agdes | tomadas.
possiveis a serem aplicadas.
Estudo e projeto para inserir o resultado deste trabalho no
controle académico: Nesta etapa, analisaremos e faremos | Projeto para inser¢do da
4 1 um projeto para inserir a andlise automdtica de disciplinas | metodologia e  sistema 0 01/07/2019 | 31/07/2019
no sistema de controle académico do IFPB, o SUAP, para | construido no SUAP.
uso dos alunos durante o processo de matricula.
Retorno  dos  resultados
apresentados a
administracdo; Apresentagdo
Apresentacdo  dos  Resultados: ~ Nesta  etapa, | realizada na semana de
apresentaremos os resultados obtidos em eventos e/ou | Teleinformatica do IFPB-
4 2 semanas temadticas do IFPB. Também serd desenvolvido | CG; Apresentacdo realizada 0 03/06/2019 | 28/06/2019
um artigo técnico. no SIMPIF e/ou em outro
evento; Rascunho de artigo
cientifico  mostrando  os
resultados obtidos.
4 3 Confecgao do Relato.rlo‘ Final: Nesta  fase, | Relatdrio final confeccionado 0 01/08/2019 | 30/08/2019
confeccionaremos o relatério final deste trabalho. e entregue.
7 - PLANO DE APLICACAO
Classificacio da Despesa Especificaciao PROEX (R$) | DIGAE (R$) Campus Proponente (R$) Total (R$)
333018 Auxilio Financeiro a Estudantes 0 0 0 0
TOTAIS 0 0 0 0
8 - CRONOGRAMA DE DESEMBOLSO
Despesa Més1l | Més2 | Més3 | Més4 | Més5 | Més6 | Més7 | Més8 | Més9 | Més 10 | Més 11 | Més 12
%szdlait'e‘;“"ﬂ“’ Financeiro a 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00 | 400.00
Anexo A
MEMORIA DE CALCULO
Y © UNIDADE DE VALOR VALOR
CLASSIFICACAO DE DESPESA ESPECIFICACAO MEDIDA QUANT. UNITARIO TOTAL ATIVO
TOTAL GERAL 4.800,00
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CLASSIFICACAO DE DESPESA ESPECIFICACAO Ul‘ﬁl}éﬁlﬁl)ﬂ ADE QUANT{ VALOR UNITARIO| VALOR TOTAL| ATIVO
333018 - Auxilio Financeiro a Bolsa para bolsa 12 400.00 4800.00 Sim
Estudantes estudante.

TOTAL GERAL 4.800,00
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