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Resumo

Este artigo mostra o desenvolvimento de um sistema para a gestdo do fenémeno de
evasdo discente utilizando a modelagem de redes bayesianas. As redes bayesianas
representam o conhecimento sobre o fendmeno em um grafo direcionado aciclico, cujos nés
de entrada sdo os fatores que interferem na evasdo e 0 nd de saida os possiveis resultados de
um aluno matriculado em um determinado curso. As simulagdes foram feitas com base no
teorema de Bayes e permitem estimar o risco de evasdo de um aluno em um curso, a partir do
conhecimento historico da evasao e dos fatores pessoais do discente. A visdo especifica da
evasdo num curso por meio de redes bayesianas permite a administracdo universitaria uma
gestdo pro-ativa desse fenébmeno em nivel de cada curso, favorecendo tomadas de decisdo no
percurso do discente, reduzindo assim o risco de evasdo.

Palavras chave: Evasao, Sistemas de Apoio a Decisdo, Redes Bayesianas.

1. Introducdo

A questdo da evasdo discente é um dos problemas que mais preocupa as instituicdes
de ensino. No Brasil, segundo (DAL MAS DIAS, 1997), a evasdo de estudantes pode ser
considerada como uma das caracteristicas da educacdo brasileira, pois ocorre em todos 0s
niveis de ensino; do primeiro grau aos cursos de pés—graduacdo; da escolarizacao regular ao
ensino supletivo e ndo-convencional.

A evasdo discente em cursos de graduacao no Brasil apresenta um indice muito alto,
cerca de 40%, levando a hipo6tese de que as instituicdes de ensino superior ndo estdo se
ocupando adequadamente deste fendmeno, quer na gestdo dos cursos existentes, quer na
abertura de novos cursos.

Dessa forma evidencia-se a necessidade de procedimentos de apoio a administracédo
na tomada de decisdo e no suporte ao planejamento estratégico institucional, definindo novas
politicas que deverdo ser tomadas frente as evidéncias encontradas no fenébmeno da evaséao
em Seus Cursos.

Um sistema de consultas, do tipo Sistema de Apoio a Decisdo, possibilita que os
fatores da evasdo, armazenados numa base de dados, sejam representados em uma base de
conhecimento de um Sistema Especialista Probabilistico, desenvolvida considerando o
teorema de Bayes.

Isto envolve o trabalho com Banco de Dados e Inteligéncia Artificial. Mais
precisamente: mineracdo de dados (data mining) e técnicas de tratamento de incertezas
(redes bayesianas).

Esta pesquisa apresenta um modelo de redes bayesianas, E-Bayes (ROVARIS, 2002),
que: retrata a situacdo académica de um determinado curso superior, identifica e quantifica os
principais motivos que levam um aluno a evadir-se de seu curso, dessa forma oferecendo um
sistema de gestdo pro-ativa para o fenémeno da evasao discente.

2. Evasao Discente
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Segundo Paredes (1994) a evasdo discente pode ocorrer devido a fatores
instutucionais (recursos humanos, didatico-pedagogicos e infra-estrutura) e a fatores pessoais
dos discentes (aspectos socio-econémicos, vocacao e problemas de ordem pessoal). Embora
seja esta a visdo mais evidente, parecendo ser uma questdo dicotdmica, a evasdao € um
fendmeno complexo que resulta de maltiplas interacdes entre esses fatores. A instituicdo de
ensino pode, mais facilmente, interferir e corrigir as condi¢cdes académicas, com o intuito de
diminuir as taxas de evasdo, do que interferir nas motivacoes de ordem pessoal.

Diferentes andlises indicam que a evasdo discente ocorre gradualmente ao longo do
curso, e ndo repentinamente. Assim, a gestdo académica, com o intuito de diminuir as taxas
de evasdo, pode realizar uma avaliacdo continuada identificando os indmeros fatores
implicativos e propor acfes ndo sé de prevencdo da evasdo, mas da promogdo de formagéo,
respondendo melhor as espectativas dos discentes.

Catapan (2001) sugere que em uma proposta educacional deve-se considerar trés
dimensdes béasicas tratadas como planos: a concepgao pedagogica como plano de imanéncia;
a organizacdo de pessoas como plano de gestdo e a base de informatica como plano infra.
Afirma ainda que o plano infra ou a base informatizada é um fator determinante no processo
de gestdoeducacional,definindoritmo,qualidade,precisdo e efetividade do processo.

A utilizacdo de um sistema de informacdo adequado pode facilitar a gestdo de
aspectos especificos de cada cursos e gerais da instituicdo, bem como identificar e analisar o
risco de evasdo de cada um dos discentes que ingressam em Seus Cursos.

3. Sistemas de Informacao

Com advento das redes de computadores e banco de dados integrados, somando-se
ai um mercado cada vez mais competente e por isso competitivo, o processo decisorio de
uma instituicdo pode ser apoiado pela utilizacdo de sistemas de informacéo.

Segundo LAUDON e LAUDON (2001), os sistemas de informacéo dividem-se em
seis grandes categorias (figura 1):

D —

Figura 1- Tipos de Sistemas de Informacéo
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(LAUDON e LAUDON, 2001, p.37).

Estas categorias de sistemas de informacdo sdo independentes e podem ndo estar
interligados. Nesse esquema os Sistemas de Processamento de Operacdes(SPT) fornecem
informacdes para todos 0s demais sistemas, que por sua vez produzem informacdes para 0S
outros sistemas.

e SPT - Sistemas de Processamento de Transag0es: séo sistemas empresariais
bésicos e que servem o nivel operacional da organizacdo, registrando as
transacgdes rotineiras diarias necessarias para a conducao do negocio.

e SAE - Sistemas de Automacao de Escritérios e STC Sistemas de Trabalho
do Conhecimento: sdo sistemas que suprem as necessidades de informagéo
ao nivel de conhecimento de uma determinada empresa. Assim como o SAE é
destinado a pessoas que trabalham com dados, o STC objetiva atender a uma
clientela mais qualificada e que crie novos conhecimentos, a partir dos que ja
estdo registrados em suas maquinas.

e SIG - Sistemas de Informacdes Gerenciais e SAD - Sistemas de Apoio a
Decisdo: Os SIG sdo sistemas que oferecem suporte ao nivel gerencial de uma
dada organizacdo. Esta modalidade de sistema alimenta-se basicamente do
SPT e objetiva orientar a situacdo interna de uma empresa, demonstrando o
desempenho atual com base nos registros histéricos armazenados no SPT.
Enquanto que um SAD, embora seja também alimentado por um SPT, pode
vir a ser alimentado por um SIG. E como caracteristica propria, o SAD pode
adicionar informacdes externas a organizacdo, por exemplo o grau de
satisfacdo de um dado cliente.

e SIE - Sistemas de Informacbes Executiva: Este integra todos os anteriores,
somando-se ai 0 uso de poderosas ferramentas gréaficas que possibilitem a
geracdo de resultados oriundas de diversas fontes (internas e externas). Uma
caracteristica € gerar informacBGes que respondam a questBes relativas a
aquisicdes, fusdes ou simplesmente novos negocios.

Para (LAUDON e LAUDON, 2001), SAD sdo sistemas que apbiam 0s gerentes ou
executivos no processo decisorio e estratégico de uma determinada organizacao.
Constituindo-se de modelos construidos com a finalidade de analisar uma grande massa de
dados condensados num formulario ou numa tela, como € o caso da proposta deste trabalho.

O quadro 1 apresenta um comparativo entre as caracteristicas de um SAD cuja fonte
vem de Laudon e Laudon (2001) versus a proposta deste trabalho. O E-Bayes é um sistema
especialista probabilistico (rede bayesina), que tem a sua base de conhecimento atualizada
por processo de data mining e que pode ser utilizado como um Sistema de Apoio a Deciséo.

Quadro 1: Caracteristicas de um Sistema de Apoio a Decisdo versus o Sistema Especialista
E-Bayes

Caracteristicas de um SAD Sistema E-Bayes

Baixo nimero de informacdes O processo de data mining, de levantamento
estatistico e de inferéncia probabilistica, reduzem
significativamente a massa de dados.

Interatividade Ferramenta grafica com resposta automatica e de facil
comunicagéo.
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Permite simulacdo individual (registro a registro) ou
coletiva (todos os registros).

A cada processo de interacdo, o sistema permite uma
analise estatistica ou probabilistica de uma
determinada situagao.

A resposta pode estar expressa em termos estatisticos
ou probabilisticos de acordo com as evidéncias
marcadas. A decisdo final é do usuario.

A organizagdo é quem definird quem serdo 0s Usuarios
deste sistema

Data mining é uma tecnologia utilizada para revelar informacfes escondidas em
grandes bases de dados. Ela é utilizada em diversas areas como andlise de riscos, marketing

direcionado, controle de qualidade
Um sistema especialista

e inteligéncia computacional, dentre outras.
probabilistico utiliza distribuicGes de probabilidades para

modelar a realidade pesquisada. Estas probabilidades podem obtidas de um especialista do
dominio e/ou de uma base de dados (Figura 2). O sistema E-Bayes foi desenvolvido a partir
dos dados de alunos evadidos de um curso de graduacéo.

Especialista

Base de Conhecimerntos

Auisicao de Conhecimerntos

AN

Macuina de Inferéncia

Bases de Dados

Mddulo de Explicagio

Maduio de Intertace USTARIO

Figura 2 - Arquitetura de um Sistema Especialista Probabilistico

No quadro 2 sdo apresentadas areas de atuacdo de data mining e sua aplicacdo no
desenvolvimento do E-Bayes que trata da evaséo discente.

Quadro 2 - Areas de atuacdo do Data mining versus E-Bayes.

Areas de atuacio de Data mining

Areas de aplicagio que os resultados
deste trabalho buscam alcancar

Anélise de riscos

Estudantes com riscos de evasao no curso

Marketing direcionado

Diminuir a evasao

Controle de qualidade

Trabalhar a qualidade do curso em estudo

Estatistica

Agrupar e classificar as situagdes de riscos de evasio

Probabilidade

Predicéo e estimacdo de riscos

Analise de dados cientificos

Analisar e validar as estimativas encontradas
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A descoberta de conhecimento por meio de data mining esta relacionada ao suporte
a decisdo, o que implica na busca por padrées ainda ndo descobertos nos dados e que possam
assim, gerar respostas 0 mais corretas possiveis para novos casos de consulta. Assim a
motivacdo para trabalhar com data mining no desenvolvimento do E-Bayes foi pelas
seguintes razoes:

e Visualizacdo de Dados: Qualificar e organizar os dados a serem trabalhados,
encontrando novas formas de visualiza-los (natural e transparente). Esta
visualizacdo fica clara em termos de estatisticas e probabilidades demonstradas
graficamente.

e Descoberta de novos conhecimentos: Explicitar relacionamentos ocultos, padroes
e correlagbes. Com a visualizacdo dos nos e suas dependéncias, torna-se possivel
a extracdo, inferéncia e descoberta de novos conhecimentos.

e Acurdcia dos dados: Decorre da necessidade de obter dados cada vez mais
consistentes para processamento e andlise futuras. Nas redes bayesianas,
relacionamentos e nos fracos, sdo dispensaveis e até desnecessarios.

Para LAUDON e LAUDON (2001) ferramentas de data mining devem ser
fortemente recomendadas para o encontro de padrbes escondidos em grandes massas de
dados, com seus relacionamentos e regras de inferéncia a partir deles para prever um
comportamento futuro capaz de guiar um processo decisério. Neste contexto a criacdo de um
sistema especialista por meio de uma ferramenta visual e algoritmica, que trabalhe com
raciocinio bayesiano, pode ser adequada para esta problematica, pois ela permite simular
situacdes especificas baseadas no conhecimento existente.

As instituicbes de ensino possuem conhecimento sobre o fenbmeno da evasdo
discente que foram construidos ao longo dos anos. Esse conhecimento quando disponivel em
suas bases de dados pode ser capturado e formalmente representado utilizando-se de um
modelo de raciocinio.

Neste trabalho foi utilizado o raciocinio bayesiano, que pode ser atualizado
estatisticamente via processo de data mining, e inferido probabilisticamente, utilizando o
teorema de Bayes, de acordo com as evidéncias de cada caso de consulta ao sistema.

4. Redes Bayesianas

De acordo com Judea Pearl (1988), as Redes Bayesianas foram desenvolvidas nos
anos 70, para modelar a leitura e compreensdo em sistemas distribuidos, onde ambos,
expectativa semantica e percentual de evidéncia, devem estar combinados, formando assim,
uma interpretacdo coerente. A habilidade para coordenar inferéncias bidirecionais, preencheu
a lacuna existente na tecnologia dos sistemas especialistas no inicio dos anos 80, a partir dai,
as Redes Bayesianas emergiram como uma forte ferramenta para a representacdo de
incertezas.

Assim as Redes Bayesianas podem ser definidas como um Grafo Aciclico e
Orientado (DAG), onde 0s nos representam as variaveis de interesse (por exemplo: situagao
académica, local de origem e tempo de curso) e as ligagdes entre 0s nos representam a
dependéncia causal entre as variaveis. A forca desta dependéncia é representada pela
probabilidade condicional.

Para (GAAG, 1996; PEARL, 1988; NASSAR, 2004), de uma forma geral, a
estrutura de uma rede consiste de duas partes:
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e Parte Qualitativa: Representa o modelo gréafico (grafo aciclico direcionado)
onde as variaveis sdo: 0s n6s com suas regras; e as relacdes de dependéncia
condicional entre essas variaveis, que sdo os arcos direcionados. A parte
qualitativa representa assim, a dependéncia entre os nds.

e Parte Quantitativa: E o conjunto de probabilidades condicionais associadas
aos arcos existentes no modelo grafico e as probabilidades estimadas a priori
do nd de saida. Segundo (PEARL, 1988), a parte quantitativa, por meio das
tabelas de probabilidades condicionais, avalia as dependéncias representadas
na parte qualitativa.

Para entender melhor os aspectos quantitativos do raciocinio probabilistico e do
teorema de Bayes € necessaria uma breve introducdo aos conceitos de probabilidade
condicional. Dentro deste conceito para dois eventos quaisquer A e B, sendo P(A)>0, define-
se a probabilidade condicional de B dado A, como sendo (férmula 1):

P(ANB)
P(B)

Formula 1 - Probabilidade Condicional

P(A[B)=

Uma vez que a topologia da rede bayesiana tenha sido definida, basta especificar as
probabilidades condicionais para os n6s que possuem dependéncias diretas e usa-las para
calcular qualquer outro valor de probabilidade. O calculo das probabilidades condicionais é
realizado de acordo com o conhecimento prévio das informacfes obtidas dos dados e
contidas nas tabelas conforme ilustrado na figura 3.

Evasao Ativo Tranca... Cancel... Transf_l... Transf_... Abando... Formado
MNao_Ewadir 100.00 0,000 0,000 0.000 0.000 0,000 0.000
Evadir 0.000 63,707 6.052 . 668 §.463 10. 563 2.327

Nao_Ev... Evadir

33.808 g6.192

Figura 3: Exemplo de Célculo da Probabilidade Condicional

A rede bayesiana pode ser considerada uma base de conhecimento abstrata que
contém uma grande variedade de composic¢oes diferentes, uma vez que, para (RUSSELL e
NORVIG, 1995) ela representa a estrutura geral dos processos causais do dominio, em lugar
de qualquer detalhe da populacéo de individuos.

H& dois tipos de célculos realizados por uma rede bayesiana: a atualizacdo de
crencas e a revisao de crencgas. A atualizacdo é o célculo de probabilidades das variaveis
aleatérias e a revisdo refere-se a obtencdo das probabilidades das hipoteses diagndsticas (n6
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de saida) e a identificacdo da hipotese diagnostica com maior valor de probabilidade
(NASSAR, 2004).

A anédlise bayesiana permite o célculo da probabilidade de uma proposigdo
(problema) com base nas probabilidades originais e suas atualizagdes. Expresso em termos
desta pesquisa é o conceito segundo a qual o valor preditivo de uma consulta feita, na rede
bayesiana de evasdo discente E-Bayes, depende ndo apenas da sua sensibilidade e
especificidade, mas também da probabilidade prévia, ou seja, da prevaléncia da evasdo no
curso em consideracao.

5. Metodologia

A metodologia de desenvolvimento do sistema E-Bayes permite estimar as chances
que um aluno tem de permanecer até a conclusdo de seu curso ou de evadir-se. Neste
experimento, a primeira etapa consistiu no processo de data mining, feito com base nas
informagdes extraidas no Banco de Dados da instituicdo de ensino superior. A segunda etapa
foi a estimacdo das probabilidades da rede bayesiana desenvolvida. A terceira etapa consistiu
no desenvolvimento do processo de inferéncia por meio do teorema de Bayes. Por Gltimo, o
sistema E-Bayes foi validado pela confrontacdo de seus resultados com os obtidos pelo
software Netica. Este software é um programa comercial utilizado para o desenvolvimento de
redes bayesianas.

O sistema E-Bayes proporciona uma gama excepcional de opgOes para visualizacdo
de estatisticas e nas predicdes probabilisticas, que sdo as bases do raciocinio com incerteza
por aleatoriedade.

Desta forma, a evasdo escolar em curso pode ser modelada a partir das informacdes
especificas dos alunos matriculados, armazenadas em bases de dados, de onde séo levantadas
as causas que realmente estdo ocasionando o problema da evasao escolar naquele curso e na
instituicdo de ensino, e especificamente para cada um dos discentes.

6. O sistema E-Bayes

A seguir mostra-se uma aplicacdo do sistema E-Bayes para um curso de graduacéo
considerando as seguintes informac6es dos alunos matriculados: sexo, faixa etaria, trabalho,
origem, bolsa/apoio financeiro, e 0 ingresso ao curso, por meio da rede bayesiana mostrada
na figura 4.
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Belem 4.70 SemTransfe... 94.4 Entre 31 a 39 10'1 -
aituba 0.69 Acimade 40 430 fm
Monte Alegre  1.58 2
Monte Dourado 0.43
Obidos 115
Oriximina 0.80 "
Parintins 0.79 \ Situalo Sexo
Porto Trombe... 0.79 Ativo 33.8 mm Masculno  63.5
Prainha 0.69 Trancamento  42.2 e — Feminino 365 r
Mapaca AP 0.18 Cancelamento  4.01
Manaus AM  0.25 Transf Interna  5.87
Outros Estad... 0.53 Transf Externa 5.60 "
Abandono 7.00 Situa o de Trabalho
Formado 1.54 Trabalha 59.4
/ 7y NaoTrabalha _ 40.6 :

Bolsa/Apoio Mensalidade

SemBolsa 84.3 —

Funcionario  0.72

EITp[eSa 0.52 PROBABILIDADE EVASAO

l?/gr?iltso‘raizic 222 Nao Evadir  33.8 L
: Evadi 66.2

Esportes 930 m act

Coral 0.64

CREDUC 2.09

LIS 0.52

Outros 0

Figura 4 — Rede bayesiana utilizada como base para a contrucao do E-Bayes para um
determinado curso de graduacéo.

A figura 5 mostra a tela de abertura do sistema E-Bayes.

I Evaséo Bayes =15]x]
Aiive Ajuda

B BEFIE N SF @D G [ || Bpserscaocugeni | Germsosne: || BEHITHE na
Figura 5 — Tela de abertura do sistema E-Bayes.

A seguir, um exemplo de consulta no E-Bayes. Sistema este, que permite a
manuten¢do de registros dos alunos e a consulta individual dos seus registros (figura 6),
além de uma visdo particular da sua rede bayesiana (figura 7). Outro fator importante, é a
possibilidade que este aplicativo tem para fazer simulagGes (figura 8) que permitam avaliar
situacOes que possam vir a melhorar ou piorar as condi¢cdes de permanéncia deste aluno no
curso.
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[Ticbaha — 000 [Mascubo 00—
FsoT ababes 1000 )| [Fervwiw 00,00 )l [Der

Gleicy Diane Santos da Costa

Aluno

Aluno. Gleicy Diane Santos da Costa

D93 oAl _Rede Bayesins
- - - |

s | BEQIE W Y @D D || Dbt lﬁmwﬁw—F DR AT
Figura 6.a — Exemplo de consulta
particularmente para 0 caso em que 0

Dk doAbro (o Barysionn |

" “ B " |

B REDIE Y ST DD | Boimmisca | Yo, [Fvorso | BB 2n

Figura 6.b — Exemplo de consulta
particularmente para 0 caso em que 0

aluno “possui bolsa de esportes”. aluno “nao possui bolsa de esportes”.
Neste caso, se 0 aluno perdesse a bolsa de esportes, isto aumentaria as suas chances de
evasdo de 57,17 % para 66,81 %.

Outro exemplo de consulta no Evasdo Bayes (figura 7). Pode-se observar que no
caso deste aluno, que possuia uma bolsa de Monitoria (figura 8.a) e foi premiado com uma
bolsa de Iniciacdo Cientifica (figura 8.b) a sua probabilidade de evadir reduz de 18,67 % para
zero.

4F Evasdo Bayes - [Cadastio de Alunos] [_[2]>]
B fvuivo Ajuda =181 x|
(] i el v @
N Editar Excluit el Caroela
Matricula Nome

Evasac

001160058 IP\euo Bezena Macambira

Data_Nase Endereca
[180382  [av PLACIDD DE CASTRO 1700

Mao Evadi  100,00]
Evadi ool |

Sexn
& Masculing
 Femining
Ingesso
b Semestre
0 [ 1| [Cancelements
Tan
an

Siluago de Trabalho
& Tigbalha

Cidade UF  Baiio Fone
SANTAREM P [sPRECIDA 315231133 Trancamento
I I =

Bolsa / Apoio Mensalidade:
 SemBolsa
 Funcienrio

Siuagao
& Hivo
 Trancamenta
" Cancelamento
€ Transt. Intema
 Transf. Externa

€ Nao Trabaha

 Moritaria
" Esportes

€ &handono
© Fomado
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Figura 7 — Exemplo de consulta no registro de um aluno pelo E-Bayes.
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Figura  8.a—Exemplo de  consulta Figura 8b - Exemplo de consulta

considerando que o aluno passou a ter uma
bolsa de Iniciacdo Cientifica.

considerando que o aluno possui uma bolsa
de Monitoria.

Para explicar o célculo da probabilidade de evasao pelo sistema E-Bayes, sera tomado
como exemplo o caso do aluno Jodo da Silva, simulando uma situacdo considerando o no
Bolsa/Apoio Mensalidade, nas seguintes situacdes: sem bolsa auxilio (Figura 9).

Evidéncias para o aluno Jodo da Silva:
el: Oriundo de Santarém:;
e2: Sem bolsa auxilio;
e3: Sexo Masculino.

»F EvazSo Bape: - [Cadaztio de Alunos]

¥ fequivo Ajuda =15 ]
G <h) ¢! v & |
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Almesim 0.0 Casupa “3ER Ledras 018 Ertie 22223 0,00
Akaniia 0,00 ILES Manua:  1.04 Pedagogia 0 Ertie 24625 0,00
Ananingeva 0,00, Duiro: Estego: 261 Sem Transizer 55,99 |Erire 26 2 30_100.0000 S|
Belem 0,00 Sem Transfers 50,51 N | Erte 31229 0,00
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Aluno: Jodo da Silva
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Figura 9 : Consulta E-Bayes para o aluno Jodo da Silva.

il

a. Célculo da probabilidade a posteriori para diagndstico da probabilidade de um aluno

evadir ou nao.

P(Hilel A e2 ne3) = [P(el ne2 n e3)]™ * P(Hi)* P(el|Hi)* P(e2|Hi)* P(e3|H:)

Sendo:

P(ei|Hi): Probabilidades Condicionais;
H; : Hipotese diagnostica a priori.

Pode ser

reescrita;

P(Hi| el n €2 €3) = a* P(H;) * A

Sendo:

A= P(eilHi)
a=[Plre2n e3)]™
A= AL*A2*)3
b. Probabilidades Condicionais

Tabela 1: Tabela das Estatisticas para o Calculo das Probabilidades Condicionais

. Trancamento Cancelamento Transf. Transf. Abandono Formado
Ativo Externa Interna
Al 0,8610 0,79592 1,0000 0,98276 0,77273 0,77778 1,0000
A2 0,7268 0,88000 1,0000 0,91000 0,94000 1,00000 0,6250
A3 0,5989 0,64290 0,5882 0,67800 0,90910 0,59260 0,3750
Calculando A:
A=A1*A2* A3
Tabela 2: Tabela dos A para o Célculo das Probabilidades Condicionais
At Trancamento [ Cancelamento Transf. Transf. Abandono Formado
ivo Externa Interna
A 0,37477 0,45029 0,58820 0,60634 0,66033 0,46091 0,23437

Calculando A * P(H;):

Tabela 3: Tabela das P(H;) do nd Situacdo para o Calculo das Probabilidades Condicionais

. Trancamento Cancelam Transf. Transf. Abandono Formado
Ativo ento Externa Interna
P(Hi) 0,0000 0,637073 0,0605158 | 0,088678 0,0846322 0,105827 0,023274
A* 0,0000 0,2868697 0,0355953 | 0,0537693 0,0558859 0,0487769 0,0054548
P(Hj)
Calculando o

1=o*A*P(H)
obtém-se a0 = 2,056123041653
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Calculando P(Hilel A e2 A e3):
P(Hilel ~e2 ~e3) = 2,056123041653 * (0,0 0,2868697 0,035595393 0,0537693080 0,055885985 0,0487769 0,0054548)

Tabela 4: Tabela responsavel pela atualizacdo bayesiana, dada as evidéncias apresentadas e
suas respectivas probabilidades condicionais calculadas.

. Tranca Cancela Transf. Transf. Abandono | Formado
Ativo
mento mento Externa Interna
P(Hilele2x €3) 0 0.58984 | 0.073188 0.11056 0.11491 0.10029 0.011216
% 0 58,984 7,3188 11,056 11,491 10,029 1,1216

Conclusdo do Exemplo : O aluno Jodo da Silva, dada as evidéncias apresentadas, possui a
perspectiva razoavel (58,98 %) de evadir por trancamento.

Estas simulacdes sdo relativas a entrada de dados especificadas inicialmente na rede
bayesiana (figura 4). No entanto estas podem ser amplamente desdobradas para atender as
peculiaridades de cada curso e instituicdo, desenvolvendo mddulos bayesianos especificos.

7. Consideragdes Finais

Nesta pesquisa mostra-se que a base de dados cadastrais de discentes pode ser utilizada
no desenvolvimento de um cenério de acompanhamento e gestdo do fendmeno de evasdo. A
modelagem foi feita por meio de uma técnica de inteligéncia artificial chamada de redes
bayesianas. Nela as informagdes sobre a evasdo em um curso podem ser representadas num
cendrio global e para cada aluno individualmente, podendo ser utilizada para avaliar o risco
de evaséo.

Dessa forma, o desenvolvimento de redes bayesianas oferece ao administrador
universitario uma ferramenta de gestdo pro-ativa desse fendbmeno em nivel de cada curso,
favorecendo tomadas de decisdo no percurso do discente reduzindo assim o risco de evasao.
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Caracteristicas de

Sistema Proposto neste

E-Bayes

um SAD trabalho
Baixo nimero de O processo de data mining, de L& qualquer arquivo com
informacdes levantamento estatistico e de extensdo (dne) e aplica as

Interatividade

Simulacéo

Permitir analise

Respostas para
questdes

Profissionais e
Geréncia
administrativa

inferéncia probabilistica,
reduzem significativamente a
massa de dados.

Ferramenta grafica com
resposta automatica e de facil
comunicago.

Permite simulacdo individual
(registro a registro) ou coletiva
(todos os registros).

A cada processo de interacéo,
0 sistema permite uma anéalise
estatistica ou probabilistica de
uma determinada situacao.

A resposta pode estar expressa
em termos estatisticos ou
probabilisticos de acordo com
as evidéncias marcadas. A
decisdo final é do usuério.

A organizacao é quem definira
quem serdo 0s usudrios deste
sistema

inferéncias via Netica.dll

Acessa individualmente ou
coletivamente todos os alunos
e 0s nodos ndo podem ser
apagados ou desconfigurados.

Permite

Permite coletivamente ou
individualmente

Permite coletivamente ou
individualmente

Pode ser implementada senha
por acesso e por camada dos
n6s que poderdo ou nao ser
exibidos.




