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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de P6s-Graduag¢dao em Engenharia de Produgao
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DO PERFIL DOS COLEGIOS MILITARES BASEADO EM
DADOS DE RENDIMENTOS DE ENSINO
AUTOR: FERNANDO MONTEIRO SILVA
ORIENTADOR: ADRIANO MENDONCA SOUZA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 25 de maio de 2005.

Com o objetivo de determinar o perfil dos alunos e dos Colégios Militares, aplicam-se
técnicas estatisticas multivariadas em dados dos alunos, disponibilizando assim subsidios para
a tomada de decisdes da administracdo. Realiza-se, primeiramente, a analise descritiva dos
dados de quatro Colégios Militares, segundo um cruzamento de variaveis de rendimento
escolar. Aplica-se analise multivariada em alguns indicadores de ensino, utilizando-se andlise
de aglomeragdo, componentes principais e discriminante. Pode-se identificar o numero de
alunos com rendimento baixo nas classes de origem social e compara-los entre as escolas.
Utilizando graus das disciplinas, verificam-se agrupamentos que representam os atributos da
area psicomotora/afetiva e ciéncias/cognitivas. Mostra-se um modelo formado pelas
disciplinas mais representativas em um ano letivo comparadas com a necessidade de
recuperagao, classificando um aluno novo neste sistema. As técnicas aplicadas em indicadores
de ensino mostram-se adequadas para a verificagao da qualidade, pois, obedecendo a natureza
multivariada, pode-se extrair informacdes relevantes utilizando-se diferentes casos e
varidveis. A procura de conhecimento em bancos de dados tem se destacado como uma
atividade desejavel para descobrir e compreender padrdoes ocultos nas instituigdes, os quais
nem sempre sao visiveis através da simples observacao. Desta forma, busca-se aumentar a
competéncia e a criatividade nas instituicdes publicas, visando a organizagdo e gestdo de
sistemas de qualidade, através do uso de metodologia para mostrar o desempenho

comparativo entre as escolas e entre os proprios alunos.

Palavras-chave: Ensino, militar, estatistica multivariada, minera¢ao de dados.



ABSTRACT
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ANALYSIS OF THE PROFILES OF MILITAR SCHOOLS BASED IN
TEACHING EFFICIENCY DATA

AUTHOR: FERNANDO MONTEIRO SILVA
SUPERVISOR: ADRIANO MENDONCA SOUZA
Date and Local: Santa Maria, May 25th 2005.

In order to determine the profile of pupils and the Militar Schools, multivariate statistical
techniques on the students’ data are applied, providing therefore, aids for the administration
decision takings. First, a data descriptive analysis of four Militar Schools was carried out
according to a cross of school efficiency variants. The multivariate analysis is applied in some
teaching indicators by using agglomeration analysis as well as principal components and
discriminatory. It is possible to identify the number of students presenting low school grades
in their social classes and to compare them among the schools. Once grades in disciplines are
used, sets that represent attributes in psychomotor/affective and scientific/cognitive areas are
verified. A model formed by the most representative disciplines in the school year, compared
to the need of recovery, is shown, classifying a new student in this system. The techniques
applied in teaching indicators seem to be suitable to check the quality because when the
multivariate nature is obeyed, relevant information can be taken by using different variants
and cases. The search for knowledge in data banks has been distinguished as a desirable
activity to find out and to understand hidden standards in institutions once they are not always
seen through ordinary observation. Thus, it is aimed to enhance the competence and creativity
in public institutions looking for organization and quality system management by the usage of

methodology in order to show the comparative performance among schools and their own

pupils.

Key words: teaching, military, multivariate statistic, data mining.
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INTRODUCAO

As organizagdes estdo fazendo aquisi¢dao de novas tecnologias, implementando
processos em rotinas informatizadas, investindo em conectividade e integrando bancos de
dados sempre com a preocupagao de ter a informagao como suporte a decisdo. Essas
inovacdes deixam de ser apenas para apoio aos processos produtivos, tornando-se parte
integrante deles, muitas vezes redefinindo a maneira de se realizar as atividades. Estamos
passando a sociedade do conhecimento, onde a mercadoria mais valiosa ¢ a informagdo. O
fato ¢ a transi¢do de uma era para outra e, junto com ela, as mudancas culturais e adaptagdes
as novas ferramentas tecnologicas.

As mudangas advindas com a sociedade da informacao provocaram alteragdes nos
habitos de uso da informacao no dia-a-dia das pessoas, impulsionando as organizagdes para a
busca de uma modernizagao e agilizagdo dos servigos prestados.

As duas ultimas décadas acompanharam um aumento na quantia de informagdes que
sao armazenadas em formato eletronico. Silberschatz (2003) afirma que esta acumulagao de
dados acontece a uma taxa que dobra a cada vinte meses e o tamanho e niimero de bancos de
dados estdo aumentando até mais rapidamente. Tendo concentrado muita atencdo no
armazenamento de dados, o problema passou a ser o que fazer com estes recursos valiosos.
Dados crus tém raramente beneficios diretos. Seu valor verdadeiro ¢ verificado na habilidade
de extrair informagdes confiaveis e tteis.

A procura de conhecimento em bancos de dados tem se destacado como uma atividade
desejavel para descobrir e compreender os padrdes ocultos nas instituicdes. Esses padrdes sao
usados em modelos que prevéem os comportamentos individuais e dindmicos com alta
precisao.

Um desafio enfrentado hoje pelo ensino € a previsao da trajetéria dos alunos. Quais
precisarao de assisténcia adicional para aprova¢cdo? Como aumentar a aprovagao sem diminuir
o contetido programatico? Quais alunos t€ém maior probabilidade de ingressar em agremiagdes
e atividades extracurriculares? Enquanto isso, questdes tradicionais, tais como o
gerenciamento de matriculas, historicos e boletins, continuam a exercer pressao sobre as
instituicdes para que procurem solugdes novas e mais rapidas. As escolas podem tratar melhor
desses desafios relativos ao ensino através da busca de conhecimento em bases de dados
estruturadas.

Melhorar a gestdo do ensino significa qualificar o seu produto. E necessario mensurar
estatisticamente as multiplas varidveis que representam os fatores de qualidade de ensino e
representa-las numa dimensao compreensivel para o administrador.

Segundo Ferraudo (2005), através da tecnologia dos computadores, a quantidade de
informacao que se pode tratar e armazenar ¢ muito grande, complexa e variada. Na posse de
uma enorme quantidade de informagdes, a questdo que surge ¢ naturalmente como interpreta-
las e, obedecendo a natureza multivariada, como extrair informacao relevante.

A mineragdo de dados fornece um método automatico para se descobrir padroes em
dados, sem a limitagdao de uma analise baseada apenas na intui¢ao. Segundo Berry (1997), as
técnicas de mineracdo mostram-nos como alcancar rapido e facilmente a solugao nos
negdcios, a qual adormece nos nossos sistemas de informagao.

O principal motivo que tem levado os administradores a investir nessa tecnologia tem
sido a obtencao de uma melhor visao sobre a extensao da base de dados ¢ a revelagao de
relacdes implicitas de padrdes entre os dados que nem sempre sdo visiveis através da simples
observagao. Com sua utilizacao centrada na busca de relagdes que permitam identificar novas



informacgdes sobre uma determinada base de conhecimento, a mineragao de dados vem se
tornando uma ferramenta fundamental para a tomada de decisdes.

Segundo Klosgen (2002), Knowledge Discovey in Databases (KDD) — Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados - oferece métodos informaticos para a obtencdo de
conhecimento implicito em grandes conjuntos de dados. Data minig (DM) ¢ a etapa de
extracdo no processo de KDD, ¢ a exploragdo e andlise, de maneira automatica ou
semiautomatica, de uma ampla quantidade de dados com o objetivo de descobrir novos
conceitos, correlacdes ou modelos. DM relaciona-se com a andlise de dados e o uso de
ferramentas computacionais na busca de caracteristicas, regras e regularidades em um grande
conjunto de dados.

As ferramentas de exploragdo de dados combinam fung¢des de estatistica, ciéncias da
computagdo e recursos de inteligéncia artificial. A escolha da combina¢ao de técnicas, para
serem aplicadas numa particular situagdo, depende da natureza das tarefas de pesquisa e da
natureza dos dados avaliados. Classificacdo, estimacao, predi¢ao, agrupamento por afinidade,
clusterizagdo e descricao sao algumas das tarefas que caracterizam uma exploragao de dados.

Segundo Louzada Neto (2000), DM parece ndo ser novo para muitos estatisticos e
econometristas, e tem sido utilizado para descrever o processo de pesquisa de conjunto de
dados, na esperanga de identificar comportamentos ou caracteristicas comuns.

A integracdo entre a mineragao ¢ a base de dados pode gerar conhecimento através da
procura de padrdes de relacionamento e regras associativas de conteudo. Nesse contexto, um
sistema de banco de dados deve permitir que as informagdes uteis ao desempenho da
organiza¢do sejam associadas aos acontecimentos de um universo maior, criando vinculos
entre os dados internos e as informacgdes externas que se t€ém sobre a concorréncia € os
cenarios de negocio que se apresentam ao longo do tempo.

1.1 Tema da pesquisa

O tema da pesquisa refere-se a aplicagdo de técnicas estatisticas multivariadas na
exploragdo do banco de dados dos Colégios Militares, utilizando informagdes de desempenho
e cadastro dos alunos dos Colégios Militares do Brasil, com a intengdo de tragar um perfil da
escola, e dos alunos, e predizer o rendimento desses na area de ensino.

1.2 Justificativa

A falta de uma ferramenta para demonstragao do desempenho comparativo entre
diferentes escolas e a necessidade de uma melhor quantificacdo do evento avaliativo, que
normalizam e conferem um carater objetivo ao fator desempenho escolar para a tomada de
decisdo dos administradores do ensino, ¢ o que determina a elaboragdo deste estudo.

Assim, busca-se aumentar a competéncia e a criatividade nas instituicdes publicas,
visando a organizagao e gestdo de sistemas de qualidade, através do uso de metodologia
eficaz para mostrar o desempenho comparativo entre as escolas e entre os proprios alunos.



1.3 Objetivos

Neste item, apresentam-se os objetivos que norteardo este trabalho.

1.3.1 Objetivo geral

Determinar o perfil dos alunos e dos Colégios Militares, utilizando técnicas estatisticas
multivariadas aplicadas no rendimento dos alunos, disponibilizando assim subsidios para a
tomada de decisdes da administragao.

1.3.2 Objetivos especificos

- Identificar padrdes, classificagdes e previsdes baseadas em técnicas estatisticas,

utilizando ferramentas tecnolégicas;
- Estudar a relacdo entre as varidveis em estudo;

- Detalhar as técnicas estatisticas aplicadas na exploracao de dados.

1.4 Metodologia

Para que os objetivos desta pesquisa fossem alcangados, uma revisao de literatura foi
realizada, com interesse voltado para a descoberta de conhecimento em bases de dados,
focando a gestdo da qualidade do ensino militar no Brasil.

Utiliza-se primeiramente uma Analise Descritiva (ADE) dos dados de quatro Colégios
Militares, fazendo-se um cruzamento de varidveis de rendimento escolar. Depois, parte-se
para a Analise Multivariada (AM) de alguns indicadores de ensino.

Para se realizar uma exploracdo de dados com varias varidveis foi necessario o estudo
de algumas técnicas multivariadas como a Analise de Aglomeragdo (AA), Analise de
Componentes Principais (ACP), e Andlise Discriminante (ADI). Trata-se de métodos de
sumarizacao de conjuntos de dados, os quais apresentam distintas caracteristicas.

Também foi necessaria a realizacdo de estudos de casos que revelaram o
comportamento dos bancos de dados.

1.5 Delimitacao do tema

Esta pesquisa constitui-se de um conjunto de técnicas multivariadas aplicadas em
dados de quatro Colégios Militares que sdo: Colégio Militar do Rio de Janeiro (CMRJ),



Colégio Militar de Santa Maria (CMSM), Colégio Militar de Curitiba (CMC) e Colégio
Militar de Belo Horizonte (CMBH).

Estes Colégios utilizam o Sistema de Gestao Escolar (SGE), programa de computador
desenvolvido pelo Departamento de Ensino e Pesquisa, o qual objetiva atender as
necessidades da area de ensino e militar, o qual atende as necessidades de cadastramento de
pessoal, controle de matriculas e graus, controle disciplinar, controle de biblioteca e saude.

As bases de dados (Oracle e PostgreSQL) possuem a mesma estrutura (esquema), o
que facilitou a modelagem dos projetos definidos neste trabalho.

Utilizam-se dados da area de ensino como graus, rendimentos, médias finais e dados
de cadastro.

1.6 Importancia do trabalho

O trabalho torna-se importante na medida em que hé necessidade de se conhecer tanto
o perfil da escola quanto o dos alunos que a freqiientam. Pois, desta forma, o comando das
institui¢des de ensino pode tomar decisdes em relagdo ao programa de ensino, praticas
pedagogicas e, até mesmo, conhecer a vocagao do local onde a escola se encontra.

Este trabalho tem contribui¢des significativas no ambito administrativo do ensino,
pois, utilizando ferramentas e técnicas estatisticas, disponibilizam-se informagdes e definem-
se padroes, os quais podem também servir como material didatico para pesquisas futuras.

1.7 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos. O capitulo 1 apresenta a introducdo do
trabalho. No capitulo 2, tem-se a revisao da literatura, abrangendo assuntos como a estrutura
dos Colégios Militares; o Programa de Exceléncia Gerencial (PEG) do Exército Brasileiro, os
programas da qualidade e a qualidade no ensino; técnicas estatisticas de AA, ACP e ADI;
descoberta de conhecimento em bases de dados.

No terceiro capitulo, ¢ apresentada a metodologia proposta para a elaboragdo de
projetos de exploracao de dados na area de ensino, onde no capitulo 4 ¢ apresentada a sua
aplicagcdo com dados selecionados e agrupados de diferentes escolas e com multiplas
variaveis.

No capitulo 5, apresenta-se as conclusdes obtidas a partir do estudo feito e sugestoes
recomendadas para trabalhos futuros.



REVISAO DE LITERATURA

Precisamos investir para termos retomo e implantar uma cultura de medigao
em todos os setores. A competitividade so sera obtida quando tivermos empresas e
governo com sistemas de gestdo que garantam qualidade e aprimoramento dos seus
processos (Jorge Gerdau Johannpeter, 2003).

Para melhor compreensao, este capitulo esta dividido em quatro topicos, abordando
assuntos como a estrutura dos Colégios Militares, a qualidade na gestao do ensino, técnicas
estatisticas de AM e descobertas de conhecimento em bases de dados.

1.8 A Estrutura dos Colégios Militares

Segundo as Normas de Planejamento e Conduta do Ensino (NPCE) do Exército
Brasileiro de 2005, o Sistema Colégio Militar do Brasil (SCMB) subordina-se diretamente a
Diretoria de Ensino Preparatorio e Assistencial (DEPA) a qual cabe supervisionar, controlar e
coordenar as atividades didatico-pedagogicas do Sistema. Conforme a Figura 01, a DEPA ¢
subordinada ao Departamento de Ensino e Pesquisa (DEP), 6rgdo setorial responsavel pela
conducao do Ensino no Exército Brasileiro.

DEP
(Departamento de
Ensino e Pesquisa)

DEE DEPA DFA
(Diretoria de Especializacdo | | (Diretoria de Ensino p (Diretoria de Formacao e
e Extensao) Preparatorio e Assistencial) ] Aperfeigoamento)
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Manaus - AM, Fortaleza - CE, Recife - PE, Salvador - BA, Rio de Janeiro - RJ, Juiz de Fora -
MG, Belo Horizonte - MG, Brasilia - DF, Campo Grande - MS, Curitiba - PR, Porto Alegre —
RS e Santa Maria — RS.

O sistema de ensino, constituido pelos Colégios Militares, ¢ um dos subsistemas do
Sistema de Ensino do Exército, e esta em consonancia com a Legislagdo Federal, relativa aos
ensinos fundamental e médio e com as diretrizes e normas do DEP.

Peculiaridades e caracteristicas exclusivas identificam-no como o SCMB, conforme
consta nos documentos de referéncia relativos ao Exército, em especial o R-69 — Regulamento
dos Colégios Militares, que tem por finalidade estabelecer preceitos aplicaveis a todos os
Colégios.

v




Os Colégios ministram o Ensino Fundamental, da 5* a 8* séries, ¢ o Ensino Médio para
alunos dependentes de militares e alunos concursados dependentes de civis ou militares em
carater assistencial e preparatorio as Escolas Militares e ao Ensino Superior.

Os principais processos sao:

a) Ensino — colaborar na formag¢ao de cidadaos, intelectualmente preparados e
conscientes do seu papel na sociedade, segundo os costumes, valores e as tradigdes do
Exército Brasileiro.

b) Administrativo — apoiar as atividades de ensino e de instru¢ao militar.

Os usudrios (Clientes) dos Colégios sao os alunos dependentes de militares e alunos
concursados dependentes de civis ou militares; pais e responsaveis.

Além deste notado interesse, existe uma variedade de minuciosos processos que,
juntos, mantém a exceléncia no ensino nacional. Processos esses controlados com rigor, como
o Processo de Selecdo de Professores, Processo de Elaboracao de Provas, Processo Ensino-
Aprendizagem, Processo de Controle da Disciplina, Processo de Aquisi¢do de Materiais,
todos monitorados por quadros e mapas sumarizados que mostram as principais informagdes
para auxilio na tomada de decisdes.

Segundo Falconi (1992), a preocupagdo atual da alta administragdo das empresas em
todo o mundo tem sido desenvolver sistemas administrativos (software) suficientemente
fortes e ageis de tal forma a garantir a sobrevivéncia das empresas. O Sistema de Gestao
Escolar (SGE), software utilizado pelos Colégios Militares, controla informacdes de
cadastros, rendimentos, disciplina e saude dos alunos. Esses dados sdo centralizados no DEP
em uma base de dados tnica para andlise.

1.9 A gestdao da qualidade no ensino

Segundo Demo e Ramos (1995), para a escolha da construgdo de saidas originais para
os impasses e desafios do processo educacional, busca-se alguma inovagdo que contribua de
modo significativo para a modificacdo do atual estado das questdes. Propostas visando a
recuperagdo e a aplicagdo de solucdes testadas em outros setores, adaptadas para o setor
educacional, vao sendo postas em funcionamento, sendo reconhecidas suas condigdes como
algo especifico que se tenta generalizar.

Para Lopes (2004), a globalizagdo de mercados vem provocando tragos de
instabilidade e incerteza, acompanhando as mudangas, sejam elas profundas ou superficiais,
advindas com a implementacdo de medidas associadas ao neoliberalismo. Sao formas que se
articulam deliberadamente, muitas vezes expressando-se com ceticismo ora na insatisfagao,
ora na resisténcia, onde a apatia nao pode ser ignorada; sao situacdes de incompatibilidade
existencial marcando a sociedade.

Por outro lado, Demo e Ramos (1995) dizem que os anseios por respostas as
inquietagcdes provocam a sensacdo de que, em muitos ambitos, vivem-se situagdes precarias
que se produzem e até se aprofundam. H4 uma demanda latente por melhoria em todos os
setores; busca-se a melhoria da qualidade da educagdo e da situagdo educacional.

Nas abordagens das questoes educacionais, a relacdo entre educacdo e qualidade vem
ganhando espago cada vez maior. Recorre-se ao termo qualidade no contexto dos debates
sobre educacao e como defini¢ao do conceito de qualidade em si. Educagdo recebe tratamento
especial, através da maior gama de consideragdes. Qualidade indica o esforgo realizado e o
modo como ele pode ser avaliado e valorado frente a outras tentativas.

Apesar das grandes alteragdes e do progresso fantastico da humanidade nestes ltimos
séculos, os professores continuam a lecionar da mesma maneira que seus colegas faziam ha



cem anos. O sistema educacional encontra-se em plena era industrial, enquanto a sociedade
moderna ja avanga para uma nova etapa: da eletronica, da informatica e da comunicacao.

A proposta ¢ defendida como meio de promover mudangas e alcangar como resultado
qualidade e exceléncia. Tal método ¢ visto como solucdo aos impasses e inquietagdes
oriundos dos processos educacionais e do papel da educagdao no contexto social. O apelo ao
papel da educacdo como mudanca implica o reconhecimento de ser o nodo vigente
insatisfatorio.

Ramos (1992) afirma que os tedricos da qualidade total conceituam qualidade como
atendimento dos interesses, desejos e necessidades do cliente. Para que a qualidade aconteca
na escola, sdo indispensaveis canais de comunicag¢des permanentes com todos os que utilizam
0s seus servigos, a fim de clarificar o que almejam e satisfazer as expectativas de tais clientes.
Também afirma que uma escola que adota a Filosofia da Qualidade trabalha em fung¢ao do seu
cliente maior, o aluno, sendo seu proposito enriquecé-los como ser humano e cidadao. O éxito
da escola recai sempre sobre sua capacidade de organizar e promover acdes educativas de
modo competente e flexivel se preciso for, mudando seu estilo de trabalho sempre que sua
clientela assim o exigir.

Evidéncias de qualidade sdao encontradas em cada etapa do processo de aprendizagem
quando hé condig¢des suficientes para evitar o fracasso. Os problemas de aprendizagem
constatados em avaliagdes no processo, quando realizados os refor¢os pedagodgicos em
oficinas ou atividades de recuperagdo, evitam as perdas, as repeticdes desnecessarias, que
comprometem o esfor¢o educativo da escola e dos alunos.

Para que se possa garantir a qualidade como processo, ¢ necessdrio pensar em
melhoria constante, pois qualidade, ndo ¢ algo que se instala, estabelece ou institui de uma
Ginica vez. E conquista ou constru¢io ao longo do tempo, através de aperfeicoamento
continuo. As sugestdes para melhorar o trabalho escolar, nao surgem apenas das liderancas da
escola (formais), podendo ser propostas pelos alunos e pais, agentes decisivos no processo de
ensino e aprendizagem.

Ramos (1992) diz que, neste contexto, de melhoria continua, o "controle" permanente
do progresso realizado, o exame dos resultados obtidos e a apresentacdo de propostas
inovadoras conduz a escola a niveis mais elevados da qualidade.

O avango do conhecimento e de suas aplicagdes tecnologicas requer que,
continuamente, as pessoas tenham oportunidades de aprender novas idéias, novos conceitos €
novas habilidades, de rever suas crencas e valores, de ampliar seus horizontes e de ensaiar
novas visdes de mundo.

A compreensdo de que o maior desafio do setor publico brasileiro ¢ de natureza
gerencial, fez com que, na década de 90 fosse buscado um novo modelo para a gestao publica
focado em resultados e orientado para o cidaddo. Esse modelo de gestdo publica deveria
orientar as organizagdes nessa transformagdo gerencial e, a0 mesmo tempo, permitir
avaliagdes comparativas de desempenho entre organizagdes publicas brasileiras e
estrangeiras, € mesmo com empresas ¢ demais organizagdes do setor privado.

Segundo o Manual para Avaliacdo da Gestdo Publica do Programa da Qualidade no
Servigo Publico, em 1997, o Programa da Qualidade no Servi¢o Publico optou pelos Critérios
de Exceléncia utilizados no Brasil, e em diversos paises, e que representam o “estado da arte”
em gestdo. A adogdo, sem adaptacdo dos modelos utilizados pelos prémios e sistemas
existentes, mostra-se inadequada para parte das organizacdes publicas, principalmente aquelas
integrantes da administragdo direta, em funcdo da natureza dessas organizacdes e da
linguagem, caracteristicamente empresarial, adotada por esses modelos.

A estratégia utilizada pelo Programa foi de adaptacdo da linguagem, ou seja, de
explicagdo dos conceitos, mantendo o alinhamento com as caracteristicas essenciais que
definem todos os modelos analisados como de exceléncia em gestdo. A adaptacdo da



linguagem visava interpretar, para o setor publico, os conceitos de gestdo contidos nos
modelos e preservar a natureza publica das organizacdes que integram o aparelho do Estado
brasileiro.

De 14 para cé, e sob a mesma orientacdo, o0 Modelo de Exceléncia em Gestao Publica
tem passado por aperfeicoamentos continuos com o proposito de acompanhar o “estado da
arte” da gestdo preconizado pelos modelos de referéncia que lhe deram origem e, também, de
acompanhar as mudancgas havidas na administracdo publica brasileira. A Figura 02 representa
graficamente o Modelo, destacando a relacdo entre suas partes.
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FIGURA 02 — Representacdo do Modelo de Exceléncia em Gestdo Publica

O Modelo de Exceléncia em Gestdo Publica ¢ a representagdo de um sistema gerencial
constituido de sete partes integradas, que orientam a adocdo de praticas de exceléncia em
gestdo, com a finalidade de levar as organizagdes publicas brasileiras a padrdes de
desempenho e de exceléncia em gestdo.

Lideranga, Estratégias e Planos e Cidadaos e Sociedade formam o primeiro bloco e
representam o planejamento. Por meio da lideranga forte da alta administracdo, que focaliza
as necessidades dos cidadaos destinatarios da acdao da organizagdo, os servigos/produtos e os
processos sdo planejados para melhor atender esse conjunto de necessidades, levando-se em
conta os recursos disponiveis.

O segundo bloco, formado por Pessoas e Processos, representa a execugdo do
planejamento. Nesse espago, concretiza-se a acdo que transforma objetivos e metas em
resultados. Sdo as pessoas, capacitadas e motivadas, que operam esses processos € fazem com
que cada um deles produza os resultados esperados.

Resultados forma o terceiro bloco e representa o controle. Serve para acompanhar o
atendimento a satisfacdo dos destinatarios dos servicos e da acao do Estado, o orcamento ¢ as
financas, a gestdo de pessoas, a gestdo de fornecedores e das parcerias institucionais, bem
como o desempenho dos servigos/produtos e dos processos organizacionais.

O bloco da Informagdo representa a “inteligéncia da organizagdo”. Nesse bloco, sdo
processados e avaliados os dados e fatos da organizagdo (internos) e aqueles provenientes do
ambiente (externos) que nao estdo sob seu controle direto, mas que, de alguma forma, podem
influenciar o seu desempenho. Esse bloco d4& a organizacdo a capacidade de agir
corretivamente ou para melhorar suas praticas de gestdo e, conseqiientemente seu
desempenho.



A Figura 02 também apresenta o relacionamento existente entre os blocos (setas
maiores) e entre as partes do Modelo (setas menores), evidenciando o enfoque sist€émico do
modelo de gestao.

A exceléncia gerencial, caracterizada pela continua avaliagdo, inovagdo e melhoria da
gestao, resulta na otimizacdo de resultados, seja do emprego de recursos, seja dos processos,
produtos e servigos. O desempenho das organizacdes ¢ avaliado constantemente e, a cada
ciclo de mensuragao, a situacdo econdmica ¢ financeira € retratada.

Gil (1992) defende que a principal missdo das entidades ¢ a continuidade operacional,
segundo objetivos de atendimento a sociedade a qual elas estao incorporadas. Sobrevivéncia é
a palavra-chave para qualquer tipo de organizacao.

O indicador de qualidade organizacional tem por finalidade atender a necessidade de
quantifica¢do da qualidade a cada momento histérico da entidade. Trabalhar com indicadores
de qualidade facilita o processo da qualidade organizacional, permitindo a comparacao, via
séries historicas, mostrando a evolugdo das métricas dos indicadores, bem como registra a
intensidade da efetividade da acdo da qualidade, comparando os indicadores antes e depois de
aplicados.

"A sensibilidade e analise constante no ciclo de vida do
indicador de qualidade, a cada estagio vigente, ¢ tarefa crucial do profissional da
qualidade organizacional, principalmente, porque a qualidade empresarial ¢ medida
por uma familia ou cesta de indicadores da qualidade em estagios diferentes de vida"
(Gil, 1992).

Indicadores facilitam o planejamento e controle da qualidade, viabilizando a analise
comparativa ocorrida em ambientes/linhas de negdcios diversificados. Neste trabalho, utilizar-
se-a indicadores de rendimento de alunos, como: graus, faltas e comportamento, e, ainda, um
indicador social, que € a origem do aluno.

Segundo a metodologia de Gil (1992), os indicadores de qualidade podem perder sua
capacidade de retratar a realidade da qualidade organizacional, isto ¢, podem perder sintonia
com agdes de qualidade e pontos/situacdes de revisdo da qualidade. Dessa forma, a visdo de
um ciclo de vida dos indicadores de qualidade se encerra. A qualidade total organizacional ¢
medida e acompanhada segundo seu estagio de vida e, conseqiientemente, capacidade de
mensurar os eventos da qualidade organizacional.

Os indicadores construidos segundo os objetivos/interesses de seus consumidores
devem representar o espelho da qualidade dos processos e resultados empresariais, atendendo
a necessidade de quantificacdo da qualidade a cada momento historico da entidade.

1.10 Técnicas estatisticas multivariadas

Os métodos multivariados sdo apropriados quando as variaveis relacionam-se entre si
e estabelecem uma estrutura de dependéncia, diferentemente da técnica de analise univariada,
onde cada variavel é considerada individualmente, sem aten¢ao aos inter-relacionamentos.

A AM ¢ a area da andlise estatistica que se preocupa com as relagdes entre variaveis
dependentes e apresenta duas caracteristicas principais: os valores das diferentes variaveis
devem ser obtidos sobre os mesmos individuos, e as variaveis devem ser interdependentes e
consideradas simultaneamente. Dessa forma, permite-se um estudo geral das variaveis, pondo
em evidéncia ligagdes, semelhancas ou diferencas.

A utilizagao de AM limita-se a sua complexidade de fundamentagao teorica e aos
recursos computacionais requeridos. Apesar de ter sido desenvolvida hé varias décadas, sua



utilizagao foi dificultada pela complexa manipulagao dos dados, bem como dos calculos
efetuados, que, nos dias de hoje, sdo mantidos através de programas estatisticos especificos.

Atualmente a utilizagdo de AM ¢ aplicada a diversas areas do conhecimento. Souza,
Samohyl e Malavé (2004) utilizaram-se da técnica para realizar uma aplicacdo em controle de
realimentacdo multivariado, implementando um ajuste de controle proporcional. Lirio (2004)
realizou uma aplicagdo para avaliar a satisfagdo de clientes de uma empresa de
telecomunicagdes obtendo 6timos resultados, os quais ndo eram perceptiveis quando as
variaveis eram analisadas isoladamente.

Para Lirio (2004), a AM compreende um amplo conjunto de métodos e procedimentos
que representam mais de uma caracteristica de uma amostra ou populacdo. Para isso, utiliza-
se casos € variaveis em espacos geométricos, escolhem-se métodos, faz-se a maxima
economia de hipotese, e transformam-se os dados para visualiza-los num plano ou classifica-
los em grupos homogéneos, perdendo o minimo de informacgao.

Dados analiticos sdo normalmente obtidos com objetivo de caracterizar objetos
(individuos, plantas, animais, solos, climas, amostras de azeite, amostras de sangue, espécies
vegetais, espécies animais, doengas, etc...). As avalia¢des realizadas periodicamente nos
Colégios Militares, junto aos indicadores de controle de disciplina, permitem obter mais de
dez variaveis para a realizagao deste estudo.

Esta caracterizagao ¢ relativamente simples quando o nimero de variaveis € pequeno.
A quantidade de informacao que se pode tratar e armazenar sobre um processo ¢ muito
grande, complexa e variada. Através da tecnologia dos computadores, na posse de uma
enorme quantidade de informagdes, a questdo que surge ¢ como interpretd-las e como extrair
informacao significante.

Segundo Ferraudo (2005) os seres humanos possuem capacidade tnica de reconhecer
padrdes. Toda a aprendizagem esta relacionada com a capacidade do cérebro de identificar,
isolar, associar e reconhecer formas, sons ou conceitos. Esse processo ¢ de tal forma
complexo, que tem apaixonado cientistas e conduzido a tentativas de exploragdo do seu
mecanismo ¢ ao desenvolvimento de metodologias matematicas, como as redes neurais, ou a
inteligéncia artificial.

A combinacdo da visdo do processo de memorizagdo e reconhecimento confere aos
seres humanos habilitagdes proprias ainda impossiveis de serem executadas por computadores
tecnologicamente sofisticados. No entanto, a capacidade humana de identificacdo por
reconhecimento visual vai até a terceira dimensdo. A questdo fundamental reside em
transformar informacao m-dimensional em tri ou bidimensional. Isso pode ser feito através de
varias técnicas entre as quais se incluem AA, ACP, Escalonamento Multidimensional, Analise
de Correspondéncia, ADI, entre outras.

De acordo com Werkema (1995), as ferramentas estatisticas sdo utilizadas com o
objetivo de reduzir e controlar as incertezas envolvidas na situagao de tomada de decisoes,
além de contribuirem com a reducdo da variabilidade dos processos analisados. Nesta
pesquisa, utilizar-se-a técnicas de AM para reducao da dimensionalidade das variaveis que
refletem o rendimento escolar em questdo e melhor visualizagdo dos resultados pelos
administradores.

Segundo Haykin (2001) um problema comum em reconhecimento estatistico de
padroes ¢ a selecdo das caracteristicas ou extracdo de caracteristicas. A selegdo de
caracteristicas se refere a um processo no qual um espaco de dados ¢ transformado em um
espago de caracteristicas que, em teoria, tem exatamente a mesma dimensao que o espago
original de dados.

Entretanto, a transformagao ¢ projetada de tal forma que o conjunto de dados pode ser
representado por um nimero reduzido de caracteristicas "efetivas" e ainda reter a maioria do



conteudo de informacgao intrinseco dos dados, ou seja, o conjunto de dados sofre uma reducao
de dimensionalidade.

Os métodos utilizados para trabalhar com os dados, neste estudo, sdao a AA, ACP ¢
ADI. Apos utilizar a AA, sd@o empregadas a ACP para auxiliar a conclusio desta analise. Por
fim, ainda aplica-se ADI, para classificar alguns alunos.

1.10.1 Analise de Aglomeracao

Segundo Ferraudo (2005), os procedimentos de AA surgiram da preocupag¢do inicial
de bidlogos, antropometristas e psicologos, em avaliar numericamente as semelhancas ou
dissemelhancas entre organismos, com vistas a elaboragdo de esquemas de classificagdo.

Tais procedimentos foram rapidamente difundidos em outras areas de estudo, dada a
diversidade de situagdes em que podem ser utilizados com vantagem, dados seus aspectos
numéricos € objetivos. Usualmente, o interesse se volta para o agrupamento de objetos ou
individuos semelhantes, em termos de suas caracteristicas (variaveis).

Tal como a Andlise Fatorial, a AA estuda todo um conjunto de relagdes
interdependentes. Ela ndo faz distingdo entre varidveis dependentes e independentes. Ao
contrario, examina condi¢des de interdependéncia entre todo o conjunto de variaveis.

Um cluster visa agrupar variaveis com caracteristicas comuns, sem perder informagdes
de todo o conjunto em estudo. A AA ¢ utilizada nas diversas areas do conhecimento, por se
tratar de uma medida continua e que possibilita a interpretagdo individual de cada grupo e a
relagdo que este grupo possui com os demais.

Segundo Regazzi (2001) a AA constitui uma metodologia numérica multivariada com
0 objetivo de propor uma estrutura classificatéoria ou do reconhecimento da existéncia de
grupos, objetivando, mais especificamente, dividir o conjunto de observa¢des em um nimero
de grupos homogéneos, segundo algum critério de homogeneidade.

Conforme Malhotra (2001), a maioria dos métodos de aglomeracdo consiste de
processos relativamente simples, ndo tem um apoio de um raciocinio estatistico rigoroso. Ao
contrario, a maioria dos métodos de conglomeracdo ¢ heuristica, baseada em algoritmos.
Dessa forma, a AA contrasta significativamente com a analise de variancia, a regressao e a
ADI, que estdo relacionadas com um rigoroso raciocinio estatistico.

Segundo Lirio (2004), a AA, também chamada de analise de conglomerados, ¢ uma
técnica usada para classificar casos em grupos homogéneos chamados conglomerados, com
base no conjunto de variaveis considerado. Os casos (objetos ou individuos) em cada
conglomerado tendem a ser semelhantes entre si, mas diferentes de casos em outros
conglomerados. A AA tem por finalidade reunir, por algum critério de classificagdo, as
unidades amostrais em grupos, de tal forma que exista homogeneidade dentro do grupo e
heterogeneidade entre grupos.

Tanto a AA quanto a ADI dizem respeito a classificagdo dos individuos em
determinado conglomerado. A ADI exige o conhecimento prévio da composi¢ao do grupo ou
conglomerado para cada objeto ou caso incluidos, para entdo se definir uma regra de
classificagdo. Na AA nao ha qualquer informagdo a priori sobre a composi¢do do grupo ou
conglomerado para qualquer de seus objetos. Os grupos ou conglomerados sdo sugeridos
pelos dados, e nao definidos, a priori.

Os processos de aglomeragdo podem se hierdrquicos ou nao-hierdrquicos. Na
aglomeragdo hierdrquica ¢ estabelecida uma ordem, ou estrutura em forma de arvore, que
produz seqiiéncia de particdes em classes cada vez mais vastas. O que ndo ocorre na



aglomeragdo nao-hierarquica, na qual se produz, diretamente, uma partigdo em um nimero
fixo de classes.

O método mais comum ¢ o da classificagdo hierarquica, onde os objetos sao agrupados
a semelhanga de uma classificacdo taxondmica e representada em um grafico com uma
estrutura em arvore, denominada dendograma.

Embora acontega perda de informacdo, esse grafico ¢ de grande utilidade para a
classificagdo, comparacdo e discussao de agrupamentos. Esse grafico apresenta resultados de
aglomeragdo, onde as linhas verticais representam conglomerados unidos e a posi¢do da reta
na escala indica as distancias as quais os conglomerados foram unidos.

O esquema de aglomeragdo informa sobre objetos ou casos a serem combinados em
cada estagio de um processo hierarquico de aglomeragdo e os centrdides de conglomerados
representam os valores médios das varidveis para todos os casos ou objetos em um
conglomerado particular.

Os centros de conglomerados sd3o os pontos iniciais em um conglomerado nio-
hierarquico. Os conglomerados sdo construidos em torno desses centros. A composi¢ao de um
conglomerado indica o conglomerado ao qual pertence cada objeto ou caso.

A Figura 03 apresenta uma estrutura basica da aplicacdo da AA, representada em
etapas. O primeiro passo consiste em formular o problema de aglomeracdo definindo as
variaveis sobre as quais se baseara a aglomeragao.

Logo ap6s, faz-se a coleta dos dados, que serdo reunidos numa tabela com m colunas
(variaveis) e n linhas (objetos).

Antes de escolher a medida de distancia para a andlise dos dados, ¢ necessario
verificar se 0s mesmos encontram-se com a mesma unidade de medida; caso contrario, deve-
se fazer a padroniza¢do dos mesmos.

Escolhe-se, entdo, uma medida apropriada de distancia, que ird determinar o quao sao
semelhantes, ou diferentes os objetos que estdo sendo agrupados.

Formulagao do problema

Coletavos dados

1
Tratamen‘o dos dados

Vv

Escolha do coeficiente de semelhanca

Escolha de um processo de aglomeracao

A 4

Apresentacag dos resultados

FIGURA 03 - Efapgs paraiddaizasdasdaanaliasg de conglomerados.




Dentre varios processos de aglomeragdo, o pesquisador deve escolher aquele que se
parece mais apropriado ao problema estudado.

Com o objetivo de agrupar objetos semelhantes, geralmente, costuma-se avaliar a
semelhanca em termos de distincia entre pares de objetos. Os objetos que possuem a menor
distancia entre si sdo mais semelhantes um do outro, do que os objetos com a maior distancia.
Dentre as varias maneiras de calcular a distdncia entre dois objetos, estd a medida de
semelhanca mais utilizada, que ¢ a distancia euclidiana.

Um grande problema da AA ¢ a escolha da medida de proximidade mais adequada,
sendo que as técnicas sdo baseadas em diferentes medidas de proximidade e nem sempre
chegam ao mesmo resultado.

Para proceder esta classificagdo, faz-se necessario definir matematicamente o que
venha ser caracterizado proximidade, ou seja, a distancia entre dois objetos, definindo-se, a
partir dai, o critério de agrupamento de duas classes. A analise de agrupamentos ¢ constituida
de diversas técnicas e algoritmos cujo objetivo € encontrar e separar objetos em grupos
similares, utilizando-se um procedimento multidimensional. Trabalha-se com distancias e
técnicas de aglomeragdo. Entre as medidas mais usuais, para estabelecer o conceito de
distancia entre dois objetos baseada nos valores de variaveis, podem-se destacar as seguintes
formas: distancia euclidiana e distdncia de Mahalanobis.

Considerando o caso mais simples, no qual existem n individuos, onde cada um dos
possui valores para p variaveis, a distancia euclidiana entre eles ¢ obtida mediante o teorema
de Pitdgoras para um espago multidimensional.

Segundo Manly (1986), a distancia euclidiana, quando for estimada a partir das
variaveis originais, apresenta a inconveniéncia de ser influenciada pela escala, pelo nimero de
variaveis e pela correlagdo existente entre as mesmas. Para contornar as escalas, faz-se a
padronizagdo das varidveis em estudo, para que possuam a variancia igual a unidade.

Considerando dois individuos i e i, a distancia entre eles ¢ dada por

1 (1)
P 2
d, = Z(XU B Xi’j)2
j=1

A medida mais utilizada para a quantificagdo das distancias entre duas populacdes,
quando se tem informacdo sobre a média, varidncia e covariancia residual, e, ainda, existe a
repeticdo de dados, ¢ a distancia de Mahalanobis (D?). A distancia de Mahalanobis considera
a variabilidade de cada unidade amostral, sendo recomendada para dados provenientes de
delincamento experimentais e, principalmente, quando as variaveis sao correlacionadas.
Quando as correlagdes entre as variaveis forem nulas, consideram-se as variaveis
padronizadas, a distancia de Mahalanobis D’ ¢ equivalente & distancia euclidiana.

A forma mais simples de explicar como obter tal medida ¢ a forma matricial, sendo

que esta medida entre duas unidades amostrais (tratamentos, individuos, populagdes), i € i’, €
fornecida por

p*=(x,-X_)s'(x,-X_) )

1

Onde S ¢ a matriz de dispersdo amostral (matriz de correlagdo) comum a todas as
unidades que, no caso de delineamentos experimentais, trata-se da matriz de variancias e
covariancias.



X ;=X , = vetores p-dimensionais de médias i e i*, respectivamente, com i # i ¢
i,ir=1,2,..,n Embora D; , seja 0 quadrado da distancia de Mahalanobis, serda chamado de

distancia de Mahalanobis. A importancia dessa medida aumenta a partir do momento em que
ha repeti¢des, isto ¢, a unidade amostral consiste num conjunto de individuos e, também,
quando existe correlagdo. Esta medida leva em conta a variabilidade dentro das unidades
amostrais, e nao apenas medidas de tendéncia central.

Admitindo-se distribui¢do multinormal p-dimensional e homogeneidade nas matrizes
de covariancia nas unidades amostrais, pode-se chamar distancia generalizada de
Mahalanobis. Quanto ao processo de aglomeragdo, utiliza-se a aglomeragdo hierarquica,
caracterizada pelo estabelecimento de uma estrutura em forma de arvore. O método da
variancia procura gerar grupos, de modo a minimizar a varidncia dentro do conglomerado. O
processo de Ward ¢ um método de variancia bastante utilizado, pois consiste em minimizar o
quadrado da distancia euclidiana as médias dos aglomerados, ou seja, fundir as duas classes
para as quais a perda ¢ menor.

1.10.2 Analise de Componentes Principais

A ACP ¢ um método fatorial cuja caracteristica principal ¢ a redu¢do do niimero dos
caracteres. Esse método nao se faz por uma simples selecdo de alguns dos fatores, mas pela
construcao de novos caracteres sintéticos, obtidos pela combinagao dos caracteres iniciais, por
meio dos fatores, consistindo numa transformacao linear das varidveis originais em novas
varidveis, de tal forma que a primeira nova varidvel seja responsavel pela maior variagdo
possivel, existente no conjunto de dados, de modo analogo a segunda, ¢ demais varidveis, até
que toda a variacdao do conjunto tenha sido explicada.

Assim, a medida da quantidade de informagdo explicada por cada componente
principal € a sua variancia. Por essa razdo, os componentes principais sdo ordenados em
ordem decrescente da sua varidncia, ou seja, o componente principal que contém mais
informagdo ¢ o primeiro, sendo o ultimo aquele componente principal com menos
informacao.

Os componentes principais sdo ndo correlacionados, o que ¢ interessante, pois um
pesquisador, estando com um problema envolvendo varidveis originais de complexo inter-
relacionamento, podera analisar um conjunto menor de varidveis nao correlacionadas, que sao
0s componentes principais.

ACP ¢ considerada uma técnica estatistica exploratdria, utilizada na tentativa de
compreender o inter-relacionamento entre as variaveis originais. A primeira aplicagao da ACP
foi no campo de testes educacionais.

Em 1901 Karlr Pearson apresentou o método destinado inicialmente ao ajuste de
planos em geometria espacial. O objetivo da ACP era o de encontrar linhas e planos que
melhor se ajustassem a um conjunto de pontos em um espago p-dimensional.

Na década de 30, tornou-se possivel sua utilizagdo em andlises estatisticas de
conjuntos de caracteristicas para construir um novo conjunto de variaveis, menos numeroso
que o original e que resumisse adequadamente a informacdo contida nas variaveis originais.

Nessa época, um trabalho sobre o desempenho de estudantes foi avaliado por meio de
uma seqiiéncia de testes escolares, onde as varidveis utilizadas, na sua maioria, eram
correlacionadas. Entdo, a matriz de correlagcdo e a matriz de covariancia foram utilizadas para
fazer-se uma analise conjunta. Quando um estudante apresentava boas notas nos testes
aplicados, pensava-se que era porque ele possuia algum componente psicoldgico mais
desenvolvido do que os outros, facilitando assim algumas tarefas.



Na Psicologia, as variaveis que apresentavam uma maior influéncia foram chamadas
de fatores mentais. Na Matematica foram denominadas de fatores e, depois, elas receberam o
nome de componentes. A componente era determinada pela combinagdo linear das variaveis
que apresentassem a maior variabilidade na matriz de covariancia.

A andlise que encontrava essas componentes, € que maximizava a variancia dos dados
originais, foi denominada de Principal Component Analysis. Atualmente, um dos principais
usos da ACP ocorre quando as variaveis sdo origindrias de processos em que diversas
caracteristicas devam ser observadas ao mesmo tempo.

Primeiramente, ¢ necessario calcular a matriz de variancia-covariancia (X), ou a matriz
de correlagdo (R), encontrar os autovalores e os autovetores e, por fim, escrever as
combinagdes lineares, que serdo as novas variaveis, denominadas de componentes principais
(CP). Para o estudo desse item, segue-se o esquema da Figura 04.

X1 m—= - v
- Encontrar Encontrar

X2 Matriz Selecdo =) v2

: ou Novas .

: )Y auto auto Variaveis :

valores vetores
Xp -—) =) v,
P - componentes

P - varidveis Principais

Analise de Componentes Principais

Fonte: SOUZA (2000), p 25.
FIGURA 04 - Esquema da aplicacao da analise de componentes principais

Segundo Magnusson (2003), estabelecendo-se algumas premissas importantes, e
usualmente improvaveis, ¢ possivel determinar a posi¢do dos eixos no espago
multidimensional, usando-se a algebra de matrizes.

Para a geragao das CP’s, suponha-se que X € um vetor de p-varidveis aleatorias e que a
estrutura de variancia e correlacdo entre as variaveis seja de interesse para estudo.

Se p for muito pequeno ou se as correlagdes entre as variaveis forem muito pequenas,
a investigacdo das varidveis individualmente deve ser preferida. Caso isso ndo ocorra, pode-se
utilizar a metodologia de ACP, que possibilita investigar poucas CP’s, ao invés de todo o
conjunto das variaveis originais, mantendo-se a maioria das informacdes das matrizes de
variancia e correlacao.

Considera-se o vetor aleatério X'= [X;, X),...,Xp], do qual calcula-se a matriz de
varidncia-covariancia X' e média u,;, quando se considera o caso populacional. Neste estudo,
utiliza-se apenas um conjunto amostral; logo, a matriz X' sera estimada através da matriz de

variancia-covariancia amostral § e vetor média X =[ X, X,,--, X ].

A partir da matriz § € possivel encontrar os valores A, > A, >...>2 A, >0, que séo

as raizes caracteristicas, todas distintas e apresentadas em ordem decrescente de valores e,
como § ¢ positiva definida, todos os autovalores sdo ndo negativos.

Ao se estudar um conjunto de n observagdes de p-variaveis, € possivel encontrar-se
novas varidveis denominadas de Y,, k = /, ..., p, que sdo combinacdes lineares das varidveis

originais X, ndo-correlacionadas e apresentam um grau de variabilidade diferente umas das
outras.



A primeira componente, extraida da matriz de dados originais X, ¢ uma combinacao
linear representada por

V=0, X, + 40, X, =0"X 3)

cuja variancia amostral dada por:

2 RN '\r ’
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¢ a maior dentre as possiveis combinagdes lineares de X;, X,,..., Xp, sob a restricdo de que
rro=1.

Segundo Morrison (1976), para se determinar os coeficientes, introduz-se a restri¢ao
de normalizag¢dao por meio do multiplicador de Lagrange Al e diferencia-se em relacao a @1 ,
uma vez que o objetivo ¢ maximizar a variancia, sujeita a restrigao %'1%1 =1. A primeira

derivada da fun¢do de Lagrange, em relagao a v , esta representada por

sz A= st A -7 ol - A, )
1

(%
onde os coeficientes encontrados devem satisfazer as p-equacgoes lineares simultaneamente.
Ao solucionar esta equacdo
(S—AD7l, =0 (6)
o valor de f\1 deve ser escolhido de modo que

s=Aa|=0 (7)

onde A, ¢ a maior raiz caracteristica ou autovalor da matriz S e /, € o seu autovetor associado.
Para determinar quais das p-raizes devem ser utilizadas, pré-multiplica-se a equacdo (6) por
¢ . Desde que /¢, =1, obtém-se:

A =08t =5; (8)

Segundo Morrison (1976), os autovetores associados com o maior autovalor A, da
matriz amostral § sdo unicos, pois eles sdo escalonados de modo que 7}/, =1; a raiz

caracteristica A, € interpretada como a varidncia amostral de Y.

X =X )

(10)



"', =0

de modo que a variancia de Y, seja maxima. A primeira restricdo ¢ feita para que o sistema

tenha solugdo Unica, e a segunda requer que ¢, e ¢, sejam ortogonais. A conseqiiéncia

imediata da ortogonalidade ¢ que as CP’s sao independentes.
Os coeficientes da segunda componente sdo encontrados introduzindo-se as restri¢des

através dos multiplicadores de Lagrange f\z e u diferenciando em relacao a 1 5
Se o lado direito da equagao

%[%'25%2 +A2(1_%'2%2)+,U%'1%2]==2(5—%21)%2 +ul (11)
2

for igualado a zero e pré-multiplicado por %’1, obtém-se das condi¢cdes de normalizagdo e
ortogonalidade que

2081, +u=0 (12)
O segundo vetor deve satisfazer
(S—A,N),=0 (13)

e resulta que os coeficientes da segunda componente sdo entdo os elementos do vetor
caracteristico correspondendo a segunda maior raiz caracteristica. As restantes CP’s sdo
encontradas através dos outros vetores caracteristicos.

Segundo a defini¢do apresentada por Morrison (1976), a j-ésima componente principal
de uma amostra de p-variaveis ¢ uma combinacao linear, tal que:

A A

Yj:KUXI+-~-+€ijp (14)

Seus coeficientes sdo os elementos do vetor caracteristico da amostra da matriz de
variancia-covariancia S, correspondendo a j-ésima maior raiz caracteristica A_/. Se A s A_/,
os coeficientes da i-ésima e j-ésima componentes sdo necessariamente ortogonais; se
/A\l. =A ;» 0s elementos podem ser escolhidos para serem ortogonais, mesmo existindo uma

~

infinidade desses vetores. A varidncia amostral da j-ésima componente ¢ A, e a variancia

total do sistema é
A+ +A, =trS (15)

O grau de explicacao fornecido pela j-ésima componente ¢ fornecida por

(16)

>

trS



Na interpretacdo da CP, o sinal algébrico e a magnitude de %U indicam a diregdo e a

importancia da contribuicdo da i-ésima resposta para a j-ésima componente, € a variancia
generalizada S representa a dispersdo total dos dados, sendo encontrada somando-se as

variancias das variaveis, conforme mostra a relagao
2 2 2 _ & A A 17
SE+S;++S2=A + A+ A, =trS (17)

Até o momento, derivaram-se as CP’s utilizando-se a matriz de variancia .S, mas a
utilizagdo desta matriz para a geracdo das CP’s leva em considerag@o as unidades amostrais
das variaveis envolvidas no processo e a magnitude destas variaveis.

Procurando-se eliminar a influéncia que uma varidvel possa causar sobre a outra na
formagdo da componente, utilizar-se-do as CP’s derivadas de varidveis padronizadas. A

padronizagdo ¢ feita por meio da relagdo , _ X, —H, . onde a representagio matricial serd
P

GPP

iguala Z=(V")"(X-p) , onde E(Z) =0 e a covariancia sera Cov(Z)=(V"*)"'Z(V"*)" =R.

Dessa forma, utilizando os dados padronizados, garante-se que todas as variaveis
tenham o mesmo grau de importancia; portanto, trabalha-se com o conjunto de dados
padronizados.

Nesse caso, faz-se necessario estimar a matriz R para se calcularem os autovalores e
autovetores que dardo origem as componentes principais, cujo procedimento para a estimagao
dos autovalores e autovetores serd o mesmo mostrado anteriormente, apenas substituindo §
por R. Os autovetores passardo a ser denominados de é,, pois essa nova representacdo indica
que o conjunto amostral dos dados foi padronizado.

Logo, os pares de autovalores e autovetores estimados da amostra analisada serdo

representados por (A,,¢,), (A,,6,), ... ,(A,,¢,);onde A= A,>...> A, >0; e fornecerdo
. ~ . il A 5 ~y 5 Af
as novas combinagdes lineares, expressas por: ¥, =¢Z, ¥, =e,Z, ..., Y, =¢,Z.

Segundo Jackson (1981), as combinagdes lineares obtidas através das CP’s, possuem a
caracteristica de que nenhuma combinacao linear das varidveis originais ira explicar mais que
a primeira componente e, sempre que se trabalhar com a matriz de correlagdo, as varidveis
nao sofrerdo influéncia das magnitude de suas unidades medidas.

Em controle de qualidade, a ACP ¢ utilizada para reduzir o numero de variaveis
analisadas pois a monitoragdo do processo feita com as primeiras componentes mantém um
bom grau de explicacdo das varidveis originais.

A definicdo do numero de componentes a serem utilizadas ¢ feita por meio de dois
critérios:

- O primeiro, denominado de método grafico, representa graficamente a porcentagem
de variacdo explicada pela componente nas ordenadas e, os autovalores em ordem decrescente
nas abscissas. Esse critério considera as componentes anteriores ao ponto de inflexdo da
curva.

- O segundo critério de sele¢ao consiste em incluir somente aquelas componentes
cujos valores proprios sejam superiores a 1. Esse critério tende a incluir poucas componentes
quando o numero de varidveis originais ¢ inferior a vinte e, em geral, utilizam-se aquelas
componentes que conseguem sintetizar uma variancia acumulada em torno de 70%.

A determinagdo da variavel que possui maior influéncia na combinagdo linear sera
encontrada através da correlagdo mostrada a seguir



é -
p ot ik=1,2,..,p (18)

Tz =ék,»\/f\7,-; Lk=1,2,...p (19)
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que indica, através de seus valores absolutos, as variaveis que exercem maior influéncia sobre
a componente principal. Segundo Johnson e Wichern (1992), o sinal da correlagdo indica o
modo dessa influéncia , sendo assim identificada aquela que deve ser monitorada para manter
o sistema estavel.

A equacao (18) deve ser utilizada quando os autovetores forem derivados da matriz de
variancia S, e a equacdo (19) quando os autovetores forem derivados da matriz de correlacao
R.

Segundo Johnson e Wichern (1992), uma ACP freqiientemente revela caracteristicas
que nao foram previamente consideradas, e assim, permite interpretagdes que nao iriam, de
outro modo, aparecer. Num conjunto grande de varidveis nem todas tém quantidade de
informacao relevante podendo através da ACP selecionar aquelas que mais possuem esta
caracteristica.

Embora, do ponto de vista matematico, a Analise de Agrupamentos apresente uma
metodologia bastante simples, e a ACP uma metodologia mais complexa, espera-se uma boa
concordancia entre os resultados de ambas, devendo uma ser utilizada como complemento da
outra.

Na ACP as variaveis ndo sao discriminadas como independentes ou dependentes como
na andlise de regressdo. Todas sdo tratadas como varidveis. A técnica pode ser entendida
como um método de transformag¢dao das varidveis originais em novas variaveis nao
correlacionadas.

1.10.3 Analise Discriminante

Segundo Virgillito (2004), a ADI encontra aplicacdo nos casos de pesquisas em que,
dado um certo nimero de grupos, haja a necessidade de identificar a qual dos grupos pertence
um certo caso (individuo ou observagao).

A ADI ¢ a técnica de dependéncia multivariada mais utilizada, E aplicada quando a
variavel dependente ¢ qualitativa e possui duas ou mais caracteristicas e as variaveis
independentes sdo quantitativas.

Segundo Malhotra (2001), os objetivos da ADI sao:

a) Estabelecer fungdes discriminantes, ou combinagdes lineares das varidveis

independentes ou prognosticadoras, que melhor discriminem entre as categorias da variavel
dependente (grupos);

b) Verificar se existem diferencas significativas entre os grupos, em termos das
variaveis prognosticadoras;

c) Determinar as variaveis preditoras que mais contribuam para as diferencgas entre

grupos;



d) Enquadrar, ou classificar os casos, em um dos grupos, com base nos valores das
varidveis preditoras;
e) Avaliar a precisao da classificacao.

As técnicas de ADI sdo definidas pelo numero de categorias que a varidvel dependente
possui. Quando a variavel dependente tem duas categorias, a técnica ¢ conhecida como ADI
de dois grupos. Quando estdo em jogo trés, ou mais categorias, temos a ADI multipla.

A distingdo principal € que, no caso de dois grupos, € possivel deduzir apenas uma
fun¢do discriminante, e na ADI multipla, pode-se calcular mais de uma funcgao.

ApoOs a defini¢ao dos grupos, sdo coletados dados individuais dos elementos de cada
grupo. A ADI procura estimar a combinagdo linear das caracteristicas individuais, de cada
elemento, que melhor discrimina entre os grupos pré-estabelecidos.

A fungdo discriminante utiliza a regressdo para processar as variaveis. O objetivo da
regressao passo a passo ¢ selecionar, em um grande nimero de variaveis prognosticadoras,
um pequeno subconjunto de variaveis que respondam pela maior parte da variacao na variavel
dependente. Nesse processo, as variaveis prognosticadoras entram na equacao de regressao,
ou saem, dela, uma de cada vez.

Segundo Malhotra (2001), ha varias abordagens para a regressao passo a passo. Na
Inclusdo Avancgada, inicialmente, ndo hé variaveis prognosticadoras na equacao de regressao.
Sdo introduzidas uma de cada vez, somente se satisfizerem certos critérios definidos em
termos da razdo F. A ordem em que as variaveis sdo incluidas baseia-se na contribui¢do para a
variancia explicada.

Na Eliminagdo para Tras, inicialmente, todas as variaveis prognosticadoras sdo
incluidas na equagdo de regressao. Remove-se, entdo, as prognosticadoras, uma de cada vez,
com base na razao F.

Na solugdo passo a passo, combina-se a inclusdo antecipada com a remogao de
prognosticadoras que ndo mais satisfagam o critério especificado em cada passo.

Os processos passo a passo nao resultam em equagdes 6timas de regressao, no sentido
de gerar o maior R* para um numero determinado de prognosticadores. Em razdo das
correlagdes entre prognosticadores, pode ocorrer que uma varidvel importante nunca venha a
ser incluida, enquanto que varidveis menos importantes possam ser introduzidas na equacao.

Para identificar uma equacdo Otima de regressdo, ter-se-ia que calcular solugdes
combinatdrias em que se examine todas as combinagdes possiveis. Nao obstante, a regressao
passo a passo pode ser util quando o tamanho da amostra ¢ grande em relagdo ao numero de
prognosticadoras.

Segundo Ferraudo (2005), outra vantagem da ADI ¢ reduzir o espaco dimensional das
variaveis independentes para um nimero de grupos estabelecidos a priori. No caso de dois
grupos apenas, a analise é transformada em uma unica dimensdo. E utilizada também para
classificar novos elementos dentro de um dos grupos. A ADI implica em obter um valor
tedrico que ¢ uma combinagao linear das variaveis independentes que discrimine melhor entre
os grupos definidos a priori segundo:

Zix=a+ WXk + WopXop + WaXs + ..+ WXk (20)

onde:

Z;« = valor da fung¢do discriminante j para o objeto k;

a = constante;

W; = ponderagao discriminante para a varidvel independente 1.
Xk = variavel independente i para o objeto k.



Supde-se que as variaveis independentes venham de amostras de populagdes com
distribuicdo normal multivariada e que se tenha, nos grupos, homogeneidade nas matrizes de
variancia/covariancia das variaveis.

Para a determinacdo do ponto de corte, se os grupos forem de mesmo tamanho, o
ponto 6timo estd na metade do caminho entre os centréides dos dois grupos assim definido:

Z +7 (21)
Zep = A2 .

Onde:

Zcg = ponto 6timo de corte para grupos de mesmo tamanho;
Z s = centroide do grupo A;

Zg = centroide do grupo B;

Para a determinagdo do ponto de corte para grupos de tamanhos diferentes, ¢ feita uma
média ponderada dos centroides proporcionalmente aos tamanhos de cada grupo, assim
definido:

N,Zy+NyZ, (22)
Zo TN AN,
A B

Onde:

Zcp = ponto 6timo de corte para grupos de tamanhos distintos;
Za = centroide do grupo A;

Zg = centréide do grupo B;

Na = namero de elementos do grupo A;

Np = ntimero de elementos do grupo B.

Quanto ao critério de classificagdo para validar a funcdo discriminante, devem-se obter
amostras aleatorias, criando-se dois grupos. Um grupo ¢ utilizado para a obtengdo da fungao
discriminante, € o outro para validar a fungdo, criando a matriz de classificagdo. O critério de
classificagdao de cada objeto no grupo ¢ assim definido:

Classificar um individuo dentro do grupo A se Z, < Zcr

Classificar um individuo dentro do grupo B se Z, > Zcr

Onde:
Z, = pontuacdo Z discriminante para o n-¢simo individuo;
Zct = valor da ponto de corte 6timo.

A Funcao Discriminante Linear transforma a observag¢ao multivariada X, de dimensao
p, na observacdo univariada Y (escore), tal que os escores obtidos para as populacdes @, e

de ®@,, sejam separados ao maximo. Sendo x4, e u,e X, respectivamente, os vetores médios
de @, ede ®,, e a matriz de covaridncia comum a ambas as populacdes, tem-se a fungio a
seguir.

=0 —1,)E"X (23)

Entdo, pode-se expressar a regra de classificagdo para Xy, como:



Alocar Xpem @, seyp-m>=0ou alocar Xoem @, seyp-m<0.

Na realidade, os parametros y, € u,e X nao sdo conhecidos. Assim, trabalha-se com os seus

estimadores: X, X, e S, obtidos de amostras aleatorias dos grupos G; € G, com tamanhos n; e
ny, respectivamente.
A Fungao Discriminante Linear de Fisher ¢ dada pela expressao:

y=(X,-X,)S,"'X (25)

O valor de corte m ¢ estimado por:

26
m:%(yl'i'yz) (26)

onde Y, e Y, sdo as médias dos escores para G| e G,. A regra de classificagdo fica:

Alocar Xypem Gj se
(X,-X,)S,"'X >=m, (27)
ou alocar Xpem Gy se

(X,-X,)S,"X < m (28)

1.11 Descoberta de conhecimento em bases de dados

Segundo Drucker (2000), a Era do Conhecimento esta emergindo e, diferentemente da
Era Industrial, nesta nova sociedade, a criagdo e o gerenciamento do conhecimento serao
fatores decisivos no ambiente competitivo. Nenhuma empresa conseguira se manter
competitiva se ndo houver ferramentas de apoio nas areas de producdo, de estatistica, de
planejamento e de qualidade.

Para o aprendizado tomar forma, com o uso de ferramentas adequadas, dados de
diferentes fontes devem ser agrupados e organizados de maneira consistente e proveitosa.
Data wherehousing ¢ o conjunto refinado de dados armazenados que permite que as empresas
memorizem o que ocorre com seus clientes. Data warehousing caracteriza o empreendimento
com a memoria, a qual ndo tem utilidade sem a agdo da inteligéncia. DM age nos dados com a
inteligéncia. Sao agdes com inteligéncia sobre as bases de dados organizadas que leva a rever
padrdes, alterar regras, gerar novas idéias e predizer o futuro.

"Informagdo sozinha ndo é poder. Se fosse, os bibliotecarios dominariam o
mundo. Conhecimento sozinho ndo é poder. Se fosse, os Ph.D.s receberiam os mais
altos salérios da Terra. Acdo Inteligente ¢ poder. Mudanga € poder. Além do mais,
Informagdo ndo é uma coisa para se ter, é, algo para se encontrar. Culto nio ¢ o que
sabe tudo. E o que sabe onde encontrar tudo na hora certa para transformar
Dificuldades em Agdo Inteligente” (Mauricio Gois, 2001).



DM ¢ um esforgo cooperativo entre as pessoas e os computadores. Os seres humanos
planejam o banco de dados. Os computadores pesquisam dados com agilidade e seguranga,
utilizando padrdes matematicos em conjuntos de dados.

Trata-se de um campo interdisciplinar que retne conceitos e técnicas de ciéncia da
computacao, estatistica, inteligéncia artificial, visualizacao (design), desenvolvimento de
hardware e gestdo do conhecimento. A interdisciplinaridade, de um lado, enriquece o tema,
mas, de outro, faz com que ele represente coisas diferentes para diferentes pesquisadores.

A Figura 05 apresenta as etapas para um projeto de descoberta de conhecimento em
bases de dados.

@ Avaliagao
@ Visualizagao
@@@ Data Mining
Selegdo /'

DWh As Bases de Dados s#o:

- Dinamicas

/lepeza - Incompletas

- Redundantes
688 - Ruidosas
Databases - Esparsas

FIGURA 05 — Etapas da descoberta de conhecimento em bases de dados.

Segundo Stair (1998), com o crescimento das empresas aumenta a necessidade de
controle e processamento de informagdes, que, futuramente, podera nao suprir as
necessidades de agilidade e produtividade requeridas pelo mercado.

Conforme Silberschatz (1999), a disponibilidade de dados on-line tem crescido, e os
administradores tém explorado sua fonte de dados para melhorar a tomada de decisdes. Pode-
se adquirir muitas informagdes usando pesquisas simples, pois, utilizando-se grandes bases de
dados, ndo se consegue acessar estes dados através de uma planilha eletronica.

Cornesky (1993) complementa afirmando que, se nao usamos bases de dados
coerentes para resolver problemas, ndo existe razdo para armazena-los. Resultados de bancos
de dados, bem implementados, podem apresentar sinais para realizar mudangas.

A Figura 06 apresenta os tipos de informagdes e dados gerados nas empresas, com seu
graus de utilidade.
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FIGURA 06 — Diagrama dos tipos de informagdes e dados gerados nas empresas.

Pereira e Fonseca (1997) apresentam o seguinte conceito de Sistemas de
Informacdes: "sdo mecanismos de apoio a gestdo, desenvolvidos com base na tecnologia de
informacao e com o suporte da informadtica, para atuar como condutores das informacdes que
visam facilitar, agilizar e otimizar o processo decisorio nas organizagdes."

O armazenamento de dados ficou mais facil com a grande capacidade computacional a
baixo custo, isto €, o custo da capacidade de processamento e armazenamento sofreu sensivel
queda. Também houve a introducao de novos métodos de aprendizado de maquina para
representacdo do conhecimento baseado em programacao logica, além da analise estatistica de
dados. Os novos métodos tendem a ser usados intensivamente de acordo com a demanda de
processamento e necessidade de extragdo de informacdes diversas.

Tendo concentrado muita atengdao no armazenamento de dados, o problema passou a
ser o que fazer com estes recursos valiosos. A informacao estd no centro de operagdes
administrativas e as pessoas poderiam fazer melhor uso delas.

Segundo Dachs (1998), o papel do computador, como ferramenta de trabalho em
pesquisa e estatistica, tem crescido muito. Como ferramenta para investigacao heuristica, os
sistemas de informatica estdo cada vez mais presentes no processo de busca de novas técnicas
e metodologias. O numero de pacotes de programas de computador para analises estatisticas
estd cada vez mais presente nas institui¢des modernas.

A escolha da combinagdo de técnicas, para serem aplicadas numa particular situagao,
depende da natureza das tarefas de pesquisa de DM e da natureza dos dados avaliados.
Classificacdo, estimacao, predi¢do, agrupamento por afinidade, clusterizag¢ao e descri¢ao sao
algumas das tarefas que caracterizam uma exploragado de dados.

Algumas dessas tarefas identificam-se com mineragao top-down, chamada teste de
hipoteses. Nesse tipo de exploragdo, o comportamento dos dados armazenados no banco de
dados ¢ utilizado para aprovar, ou reprovar, idéias e descobrir afinidade relativa dos dados.

Outras tarefas sao apropriadas a mineracao bottom-up, chamada descoberta do
conhecimento. Nesta ndo se criam hipoteses iniciais na exploragdo. Os dados sdo induzidos a
falarem por si s0. Esse tipo de exploragao subdivide-se em duas areas: Direto e o Indireto.

No direto, o estudo procura explicar ou categorizar alguns campos de dados de acordo
com a forma como eles rendem ou respondem.

Melhorar o ensino significa qualificar o seu produto. E necessario mensurar
estatisticamente as variaveis que representam os fatores de qualidade de ensino. A intengao ¢



descobrir novas informagdes com a intensa aplicagdo de diferentes variaveis de pesquisa, o
que determina um desafio novo e incerto, caracteristicas da aplicagdo de DM.

Os Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados deram seguranca e performance
para o acesso e armazenamento de informagdes, mas essa ¢ s6 uma pequena parte do que
poderia ser obtido dos dados. Sistemas tradicionais de processamento de transagdes on-line
sdo ferramentas boas no que se refere a repor dados rapidamente e com seguranga em bancos
de dados, mas ndo sao boas para retornar uma analise significativa relativa aos dados.

Dados analisados podem prover conhecimento adicional sobre a area de ensino e
derivar novos conhecimentos sobre os desempenhos escolares. DM ou KDD tém beneficios
obvios para esse estudo, pois permitem as extragdes nao triviais, previamente desconhecidas,
de informacgdes potencialmente uteis dos dados. Isto engloba varias técnicas de aproximacgoes
diferentes, como clustering, sumarizacdo de dados, regras de aprendizado de classificacao,
analise de mudangas ¢ detec¢ao de anomalias.

DM refere-se ao “uso de uma variedade de técnicas para identificar informagdes uteis
em bancos de dados e a extracdo dessas informagdes, de tal maneira que possam ser usadas
em areas tais, como: teoria da decisdo, estimacdo, predicao e previsdo. Os bancos de dados
sdao geralmente volumosos e, na forma como se encontram, nenhum uso direto pode ser feito
deles; as informagdes escondidas nos dados ¢ que sdo realmente uteis” (Clementine User
Guide, 2000).

DM relaciona-se com a andlise de dados e o uso de ferramentas computacionais
(softwares) na busca de caracteristicas, regras e regularidades em um grande conjunto de
dados. DM ¢ um esfor¢o cooperativo entre os seres humanos e os computadores. Os seres
humanos planejam o banco de dados; os computadores pesquisam através de dados,
procurando por padrdes que correspondam as metas.

Utilizar-se-a esses produtos e técnicas para a realizacao de um estudo que crie uma
ferramenta para acompanhamento da dindmica do desempenho escolar. Precisar-se-4 trabalhar
em cima do registro dos eventos qualitativos. Para isso sdo fixadas premissas de natureza
ontologica e semantica, bem como a analise de seu comportamento e suas relagdes com outros
eventos.

Ha trés razdes principais para se desenvolver um projeto de exploragao de dados:

e Visualizagdo dos dados: as instituicdes precisam dar significado a uma quantidade
cada vez maior de informagdes em seus bancos de dados. Antes de realizar qualquer
analise, o objetivo ¢ qualificar e armazenar os dados a serem trabalhados e encontrar

novas formas de visualizé-los de forma mais natural e transparente para os usuarios.

e Descoberta de novos conhecimentos: a maior parte das aplicacdes atuais de DM se
enquadra nesta tecnologia, cujo objetivo ¢ explicitar relacionamentos ocultos, padrdes

e correlagdes entre os diferentes dados existentes no banco de dados da empresa.

e Acuracidade dos dados: muitas vezes, as empresas descobrem que seus dados sdo
incompletos, errados ou contraditorios. Decorre disso a necessidade de se obterem

dados cada vez mais consistentes para processamento e analise futuros.



O armazenamento ¢ a recuperagao de dados, para suporte a decisao, conduzem a
varios pontos importantes. Embora muitas consultas possam ser escritas em SQL, outras nao
sdo expressas, ou nao sao facilmente expressas.

Linguagens de consulta a banco de dados nao sdo apropriadas para a andlise estatistica
de dados. Ha varios programas que auxiliam na analise estatistica. Esses programas possuem
interfaces para bancos de dados, possibilitando a armazenagem e recuperagdo das
informacgodes para analise.

Técnicas para descoberta de conhecimento, desenvolvidas pela comunidade de
inteligéncia artificial, tentam encontrar regras e modelos estatisticos a partir dos dados. O
campo de DM (extragdo de dados) combina idéias de descoberta de conhecimento, com a
implementagao eficiente de técnicas, que possibilitem usa-las em banco de dados muito
grandes.

Para pesquisas eficientes em dados tdo diversos, as instituigdes passaram a construir
data warehouses (depodsitos de dados). Os data warehouses colecionam informagdes de
diversas fontes sob um esquema unificado em um unico local.

Embora seja preferivel deixar as andlises estatisticas complexas para os programas
estatisticos, os banco de dados podem aceitar formas de analises de dados simples e utilizadas
com maior freqiiéncia. Uma vez que, em geral, ha grande volume de dados em um banco de
dados, precisam ser resumidos de alguma forma para derivar informacdes que o usudrio possa
utilizar. Geralmente se utilizam as funcdes agregadas para esse fim.

Como a agregac¢ao de funcionalidade a SQL ¢ limitada, varias aplicagdes foram
implementadas por diferentes bancos de dados. Embora a SQL defina apenas algumas fung¢des
agregadas, muitos sistemas de bancos de dados oferecem um conjunto mais rico de fungdes,
incluindo variancia, mediana e outras. Alguns sistemas permitem adicionar novas fung¢des
agregadas.

Segundo Louzada Neto (2002), com a disponibilidade de grandes recursos
computacionais, a baixo custo, ¢ extremamente ficil acumular informacdo. Varias
organizagdes geram e coletam grandes volumes de dados de suas operacdes didrias. Nesse
contexto, surgem vdrias questdes.

Tendo acumulado uma grande quantidade de dados, o que fazer com eles? Como
reverter essas informacdes em beneficios para a propria organizagdo? Como os pesquisadores
ou executivos podem identificar e utilizar as informagdes escondidas nos dados coletados
fazendo com que estas informagdes se revertam em vantagens em um tempo rapido para a
organizagao?

Nesse contexto, surge o termo DM, ou mineragdo de dados, o qual ¢ um dos véarios
termos utilizados para descrever o conceito de busca de conhecimentos em bancos de dados.
DM consiste no processo de extrair, sem conhecimento prévio e essencialmente inteligivel,
informacao de um grande banco de dados e de utilizar esta informacao para a tomada de
decisdes.

Vérias empresas bem sucedidas estdo optando por DM no auxilio a tomada de
melhores decisdes. A partir do uso de técnicas analiticas eficientes, o DM possibilita a
transformagao dos dados em informagdes importantes ao desenvolvimento de estratégias para
aumentar a produtividade e qualidade de seus servicos. O DM faz parte de um ciclo continuo -
um processo que combina dados acumulados com as interagdes que vocé realiza com eles.

Capacitado com o uso do DM, serda possivel identificar novos conhecimentos,
transformando os dados contidos no banco de dados em informagdes importantes para



relacionamento com a administragdo. Com os resultados obtidos através desse processo,
poder-se-a resolver problemas complexos e tomar decisdes mais inteligentes e eficazes.



METODOLOGIA

As secoes abordadas nesse capitulo procuram demonstrar todos os passos executados
para a realizacdo dessa pesquisa empirica.

Segundo Braga (2004), analistas de mineracdo de dados desenvolvem dois tipos de
modelos: descritivos e preditivos. Na primeira etapa do trabalho, realiza-se a ADE dos dados
dos alunos dos quatro Colégios Militares. Na segunda andlise, utilizam-se AA e ACP
aplicadas apenas nos dados do CMSM e do CMC, por estes utilizarem o médulo de controle
de comportamento do SGE.

A terceira andlise refere-se a predicao de ocorréncias. Baseado num modelo gerado a
partir da ADI, utilizam-se dados do CMSM e do CMC, semelhante a analise anterior, mas
acrescida de algumas varidveis.

1.12 Coleta de dados

Os dados foram coletados do SGE e estao armazenados em sistemas gerenciadores de
bancos de dados como Oracle 7.4 e PostgreSQL 7.

As informagdes foram transpostas para tabelas simples com a utilizacao de programas
especificos desenvolvidos apenas para esta necessidade. Esses programas objetivavam
conectar o aplicativo a base de dados, podendo esta ser Oracle ou PostgreSQL, e importar os
dados para um arquivo, no formato padrdo, com a finalidade de ser aberto pelo programa de
analises estatisticas.

Dessa forma, utilizam-se alguns programas como o Statistica, Microsoft Excel, SPSS
Clementine e SAS.

1.13 Preparacio dos dados

Nos dados de cadastro dos alunos do CMRJ, algumas informag¢des nao estao
atualizadas para todos os alunos. Logo, foram utilizados somente os dados dos alunos com
cadastro completo, totalizando 1276 alunos, cerca da metade dos alunos do efetivo total dessa
institui¢do. Para os demais Colégios, foram utilizados todos os casos, pois o cadastro estava
ajustado.

Salienta-se aqui que foi realizada uma filtragem nos registros utilizados, de maneira
que foram excluidos os casos com valores nulos ou em branco, ou seja, alunos que tinham o
campo grau em alguma disciplina em branco, por motivo de desligamento, estes foram
apagados.

1.14 Analise descritiva

O rigido controle das informagdes em uma instituicdo de ensino militar, por si so,
garante a confiabilidade e seguranga dos dados utilizados nesta pesquisa, assegurando o que
afirma Hayes (2001) que os dados obtidos refletem as informagdes validas e vidveis.



Para a ADE, utilizam-se as variaveis:

- Média Geral da Série (MGS);

- Tipo do Amparo (TA)

A MGS ¢ uma varidvel numérica, calculada a partir da média aritmética das
disciplinas que o aluno realizou no ano de 2004, antes de realizar a recuperacao final. Utiliza-
se, no SCMB, a média de aprovacdo igual ou superior a cinco. Nesse caso, a quantidade de
alunos com média inferior a cinco representa o nimero de alunos com baixo rendimento.

O TA ¢ uma variavel categorica, podendo ser Amparado, Concursado ou Transferido.
Dar-se-a4 énfase aos alunos Amparados e Concursados. Concursados sdo os alunos que
ingressaram no SCMB através de concurso de admissdo. Amparados sdo os alunos
dependentes de militares que, por razdes previstas nas leis de ensino do Exército Brasileiro,
tém direito ao acesso a um Colégio Militar.

Quando se trabalha com variaveis qualitativas, precisa-se, primeiramente, transforma-
las em variaveis quantitativas, para, s6 depois, aplicar a técnica desejada. Nessa analise tem-se
a variavel quantitativa Média Geral da Série (MGS) e transforma-se para uma mengao, a qual
¢ comparada com a origem do aluno.

Neste caso, realizou-se um estudo acerca da populagdo analisada, a qual ¢ formada
pelos alunos do CMSM, CMRJ, CMC e CMBH, onde se procura identificar um padrdo entre
as caracteristicas analisadas e tracar um modelo, definindo assim o perfil das escolas em
estudo.

Primeiramente, procura-se apresentar o nimero de individuos de cada institui¢ao e o
numero de elementos de acordo com a origem. Para melhor entendimento, apresenta-se o
valor das mencgoes utilizadas na transformagao da variavel MGS em menc¢ao de acordo com
os padrdes do Exército Brasileiro.

Nessa analise descritiva, procura-se identificar um comportamento por meio do
cruzamento de variaveis e, a partir dai, caracterizar as instituicdes em estudo de acordo com
os parametros gerados. Assim, apresenta-se, nesta primeira analise, a identificacdo do perfil
dos Colégios com relagdo ao rendimento e a origem dos alunos.

Dessa forma, prossegue-se o estudo com a identificacdo da relagdo entre outras
variaveis, como o comportamento dos alunos e seu rendimento nas disciplinas. Com a
intencdo de caracterizar as escolas em estudo, procede-se com uma andlise individual dos
Colégios para verificar qual apresenta maior evidéncia dessa relagao.

1.15 Analise de aglomeracio e componentes principais

Nesta etapa, aplicam-se os métodos multivariados. Dentre eles, destaca-se a analise
fatorial, a qual deu-se maior énfase por ser uma técnica estatistica bastante eficaz, no que
tange a trabalhos na area de pesquisa.

Para a AA e ACP utilizam-se varidveis numéricas referentes aos graus alcancados
pelos alunos nas disciplinas da terceira série do ensino médio de 2004 e o comportamento dos
alunos no final do ano letivo, dia 30 de novembro de 2004:

- Grau de Comportamento (GrauComp);

- Biologia (Bio);

- Educacao Fisica (EF);

- Fisica (Fis);

- Geografia (Geo);

- Historia (Hist).

- Lingua Estrangeira Moderna (LEM);



- Literatura (Lit).

- Metematica (Mat);

- Lingua Portuguesa (Port);

- Quimica (Qui).

O Grau de Comportamento ¢ um valor que se altera durante a permanéncia do aluno
no Sistema Colégio Militar do Brasil. Quando o aluno ingressa num Colégio, recebe oito no
grau de comportamento, mas, de acordo com as puni¢des e/ou melhorias, esse valor ¢
alterado.

Nesse caso, elabora-se uma tabela com as médias e desvio padrdao das variaveis;
depois, apresenta-se o inter-relacionamento das variaveis através da matriz de correlagao.

Como existem correlagdes altas, procede-se, com a verificagdo dos grupos formados
pelas variaveis, para identificar quais varidveis pertencem ao mesmo agrupamento € as
variaveis mais importantes em cada fator.

Procede-se, entdo, com a ACP, onde se verifica os autovalores, as varidncias
explicadas por cada autovalor, os autovalores acumulados e suas respectivas variancias
acumuladas, calculados a partir da matriz de correlagao.

Com a extracdo das componentes principais do conjunto das varidveis em estudo,
pode-se trabalhar com apenas dois caracteres para sua representagdo num plano, mas quando
esse numero aumenta, torna-se complicado analisar a nuvem de pontos formada. Para isso,
utiliza-se a ACP, por se tratar de um método de reducdo do niimero de caracteres, e por
permitir a representacao geométrica dos individuos e dos caracteres, sendo que essa reducao
sO € possivel se os caracteres iniciais ndo forem independentes e possuirem coeficientes de
correlagdo nao-nulos.

Parte-se, entdo, para a identificagdo do numero de componentes a serem definidos para
a analise. A sele¢do de componentes ¢ realizada de acordo com os valores proprios superiores
a unidade.

A interpretacdo e analise dos resultados tornam-se o item de maior relevancia no
estudo, pois uma ma interpretagao acarreta perda de sentido da pesquisa. Portanto, apos a
selecdo e a identificacdo das componentes a serem analisadas, é realizado um estudo de
correlagdo entre as variaveis originais € a componente, possibilitando encontrar a variavel que
possuir maior influéncia naquela componente.

Na interpretagao dos resultados, podem ser encontradas duas ou mais componentes
com o mesmo grau de explicacdo, devendo-se obedecer a uma ordem de hierarquia. Para
solucionar esse conflito, deve-se optar pelo maior autovalor que originou a componente
extraida.

Estimam-se os autovetores e verifica-se a importancia de cada variavel através da
matriz de correlacdes entre as componentes e as varidveis em estudo. Analisam-se os grupos
formados pelo processo de agrupamento.

Esse estudo poderia seguir para uma andlise individual dos quatro Colégios (CMC,
CMSM, CMBH, e CMRIJ), semelhante ao procedimento admitido na ADE, onde seria
possivel verificar qual institui¢do se adapta melhor ao padrdo formado pelas AA e ACP.
Optou-se por verificar a relagdao de alguns alunos com os fatores identificados.

Essa técnica reduz o numero de variaveis originais, fornecendo um melhor
entendimento do conjunto de dados. Além disso, possibilita ao pesquisador reduzir e
sumarizar os dados, uma vez que examina todo o conjunto, sem a preocupagdo de verificar
quais variaveis sao dependentes ou independentes.

Logo, tal técnica possibilita somente verificar as relagdes de interdependéncia entre as
variaveis analisadas, fornecendo subsidios para a administracdo avaliar o desempenho em
relagdo ao comportamento, além de possibilitar um melhor entendimento sobre os casos.



ApOs a projecao das varidveis no plano fatorial e a identificagdao de alguns alunos para
teste, gera-se a proje¢do dos casos no plano para localizar estes alunos, e identificam-se os
eixos fatoriais e a as varidveis mais significativas.

Seguindo as anélises dos planos fatoriais, ¢ realizado um estudo final de todos os itens
envolvidos no processo, e, a partir deste estudo, deve-se tirar as conclusdes que sao
consideradas pertinentes, auxiliando, desta forma, na tomada de decisdo e permitindo a
concentragdo de esfor¢cos somente naqueles itens que necessitem de uma atengao especial.

1.16 Analise discriminante

Para a ADI utilizam-se as variaveis:

- Pontos Perdidos (PPerd);

- Grau de Comportamento (GrauComp);
- Situacao da Matricula (Situac);

- Biologia (Bio);

- Educacao Fisica (EF);

- Fisica (Fis);

- Geografia (Geo);

- Historia (Hist).

- Lingua Estrangeira Moderna (LEM);
- Literatura (Lit).

- Metematica (Mat);

- Lingua Portuguesa (Port);

- Quimica (Qui).

A varidvel Pontos Perdidos (PPerd) representa o nimero de faltas obtidas durante o
ano letivo de 2004. A variavel categorica Situacdo da Matricula (Situac) armazena trés
possiveis valores: Aprovado, Aprovado com PR e Reprovado.

Procura-se determinar quais disciplinas sdo mais importantes para a questdo da
aprovacao final. Por se tratar de um método de classificagdo de casos, usa-se, nesta etapa do
estudo, a ADI.

A seguir, sao coletados dados individuais dos elementos de cada grupo. Neste caso,
utiliza-se a variavel categdrica Situacdo (Situac) para se classificar os alunos e gerar a fungao
discriminante, fungao de classificacao e matriz de classificacao.

Ap0s, cria-se uma planilha no Microsoft Excel, com um sistema para entrada de dados
nas varidveis mais significativas, ¢ o mesmo apresenta as distancias calculadas para cada
situacdo de matriculas. Assim, pode-se identificar em qual classe se enquadra o suposto aluno
testado no modelo de 2004.

Dessa forma, procede-se com trés tipos de andlise, envolvendo todas as variaveis de
rendimentos e parte disciplinar dos alunos de quatro Colégios do SCMB.



RESULTADOS

Nao se pode s6 considerar a escola como o tnico local onde a educagao acontece,
mas ¢ o mais conhecido. A escola ¢ mais visada e recebe investimentos para melhorias de
profissionais, qualidade de ensino e aprendizagem.

A educacido nas escolas busca proporcionar condi¢des para que o cidaddo absorva
conhecimentos e construa uma vida digna, integrando-se em uma sociedade instruida e que
tenha uma visdo critica das situagdes que o cercam.

Porém, hoje, o ensino ainda est4 fortemente relacionado com a avaliacao ¢ a
“nota”, que surge com este processo. Novas idéias e propostas estdo surgindo, outras até estao
em pratica, mas ¢ um processo dificil de ser mudado. Hoje em dia, institui¢cdes dizem fazer
uma avalia¢do construtivista, conceituando alunos de maneira diferenciada, mas no fim a
conceituagdo sempre ¢ representada através de um grau.

Existe também a preocupagao, principalmente governamental, em reduzir o indice
de reprovagdes nas escolas publicas, mas, algumas vezes, ¢ deixada de lado a qualidade do
ensino oferecido. Sempre que se fala em educagdo, os principais itens analisados sao os
indices de aprovagao e reprovagao. Ha quem pense que a melhor escola ¢ aquela que mais
aprova.

Mas esse assunto promove novas discussoes, que poderao servir para estudo em
outra ocasido. O interesse da analise dos dados apresentados a seguir € objetivado em relagdo
as escolas de nivel fundamental e médio, relacionando aprovagdes e reprovagdes nessas
instituicdes analisadas.

Com o objetivo de conhecer o comportamento das variaveis, desenvolve-se um
estudo de carater descritivo, seguido da aplicacdao de analises multivariadas.

1.17 Analise descritiva

Um projeto de exploracdo em banco de dados destina-se a duas finalidades: tragar o
perfil das pessoas/institui¢cdes e predizer algum resultado baseado nos dados armazenados.

Trata-se por perfil do rendimento de ensino, a identificagdo de caracteristicas
individuais ou semelhantes, baseado em interpretacdes capturadas nos dados adquiridas ao
longo do tempo. Para tracgar o perfil dos alunos e dos Colégios em estudo, inicialmente aplica-
se uma analise descritiva, na qual a populagdo em estudo ¢ composta por 3360 alunos dos
quatro Colégios Militares. A Tabela 01 apresenta os numero de individuos de cada instituicao.

TABELA 01 — Numero de elementos por colégio.

Colégio Numero de Alunos
CMBH 695
CMC 725
CMRJ 1276
CMSM 664
Total 3360

Nesta andlise, procura-se relacionar o rendimento com a origem do aluno, onde o
rendimento € representado pela variavel Média Geral da Série (MGS). Na Tabela 02 verifica-



se uma equivaléncia entre os alunos amparados e concursados, objetos principais desta
analise.

TABELA 02 — Numero de elementos por origem.

Origem Numero de Elementos
Amparado 1798
Concursado 1507
Transferido 55

Total 3360

O desvio padrao e o erro padrao da média sdo medidas calculadas em torno da média e
a inten¢do ¢ quantificar a variabilidade dos dados em torno da média. Por ser, entdo, uma
medida relativa, deve existir uma referéncia para que se faga a interpretacdo. A média da
variavel MGS foi de 7,21 e o desvio padrao de 1,20. Esses valores mostram uma concentracao
em torno da média, pois o coeficiente de variagdo de Pearson foi de 16,6 %. Isso indica que a
média € representativa do conjunto de dados em estudo.

A Tabela 03 apresenta a categorizacdo do valor da média geral de série, para a
sumarizacdo da andlise. Classificam-se as médias de acordo com as mengdes estabelecidas
pelo ensino militar, para melhor interpretacdo dos resultados. A mengdo insuficiente (I)
representa uma média abaixo de cinco, caracterizando um mau rendimento.

TABELA 03 — Categorizacdo do valor da média.

Descrigao Mengao Menor Valor Maior Valor
Excelente E 9.5 10
Muito Bom MB 8.0 9.49
Bom B 6.0 7.99
Regular R 5.0 5.99
Insuficiente 1 0 4.99

Procede-se com a criagdo de um modelo para comparagdo das caracteristicas
individuais de cada instituicdo. O grafico da Figura 07, que representa todos os Colégios
Militares, apresenta uma concentragdo maior de alunos concursados com rendimento bom e
muito bom, enquanto os alunos amparados concentram-se no rendimento bom. Ainda se nota
que o rendimento abaixo da média cinco, ou seja, com meng¢do insuficiente, encontra-se
apenas nos alunos amparados.
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FIGURA 07 — Gréfico de Colunas das origens tracadas em relagcdo ao rendimento de todos os
Colégios Militares.

Existe aproximadamente o mesmo nimero de alunos amparados e concursados. Isso
mostra que os alunos concursados apresentam melhor desempenho considerando a média
global da série. Com a intengdo de caracterizar as escolas em estudo, procede-se com uma
analise individual dos Colégios, para verificar qual apresenta maior semelhanca com a
caracteristica evidenciada.

A Figura 08 refere-se ao CMC e apresenta um comportamento semelhante aos graficos
da Figura 07.
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FIGURA 08 — Gréafico de Colunas das origens do CMC tracados em relagdo ao rendimento.

No grafico dos amparados, nota-se uma baixa propor¢do de alunos com mengado
Insuficiente (I) em relagdo as menc¢des Muito Bom (MB) e Bom (B). Da mesma forma, os
outros Colégios (CMSM e CMBH) também apresentam comportamento semelhante ao do
CMC. Contudo; no grafico da Figura 09, que representa o CMRJ, nota-se uma maior



proporcao de alunos com mencao insuficiente na classe dos amparados. Isso comprova um
maior nimero de alunos com rendimento baixo nos amparados, principalmente no CMRJ.
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FIGURA 09 — Gréfico de Colunas das origens do CMR]J tragados em relagdo ao rendimento.

Nesta ADE, procura-se identificar um padrdo para, a partir dai, caracterizar as
instituicdes em estudo, de acordo com o modelo criado no inicio. Assim, apresenta-se, nesta
primeira analise, a identificacdo do perfil dos Colégios com relagdao ao rendimento e a origem
dos alunos. Esta analise torna-se proveitosa no momento em que se pode identificar as
caracteristicas individuais de cada institui¢ao.

Dessa forma, prossegue-se o estudo com a identificagdo da relagdo entre outras
variaveis, como o comportamento dos alunos e seu rendimento nas disciplinas.

1.18 Caracterizacio do CMSM e CMC em relacio aos rendimentos de

ensino e comportamento

Para esta andlise, utilizam-se os dados de comportamento do CMSM e CMC,
armazenados no Sistema de Gestao Escolar (SGE), porque apenas estes utilizam o modulo de
controle de comportamento.

Aqui, procura-se identificar a relacdo entre o grau de comportamento € o rendimento
escolar, considerando-se as disciplinas da 3? série do Ensino Médio.

Os valores das médias e desvios padrao das varidveis, utilizando todos os casos deste
estudo, estdo representados na Tabela 04.

TABELA 04 — Médias e desvio padrao das variaveis.

Variaveis Numero de Alunos Média Desvio Padrao Minimo Maximo
GrauComp 184 9,433 1,165 3,400 10,000
Bio 184 7,137 0,992 5,000 9,200
EF 184 7,671 1,676 0,900 10,000
Fis 184 7,229 0,978 5,300 9,800
Geo 184 7,398 0,751 5,700 9,400

Hist 184 7,902 1,019 5,100 9,700




LEM 184 7,293 0,997 4,900 9,500

Lit 184 6,848 0,917 4,700 9,700
Port 184 7,125 0,831 5,100 9,700
Mat 184 6,841 1,304 3,400 9,700
Qui 184 7,132 0,999 5,200 9,500

Observa-se que a maior média ¢ do grau de comportamento (9,4), seguido de Histéria
(7,9) e Educacao Fisica (7,7). As médias concentram-se na faixa de 6,8 a 7,4.

De acordo com a matriz de correlagdo, apresentada na Tabela 05, que mostra o inter-
relacionamento das variaveis, verifica-se uma baixa correlagao das disciplinas com o grau de
comportamento.

TABELA 05 — Matriz de correlagdo entre as variaveis.

Variaveis GrauComp Bio EF Fis Geo Hist LEM  Lit Port  Mat Qui
GrauComp 1,000

Bio 0,146 1,000

EF 0,221 0,137 1,000

Fis 0,231 0,671 0,255 1,000

Geo 0,170 0,608 0,236 0,667 1,000

Hist 0,158 0,420 0,295 0,569 0,623 1,000

LEM 0,128 0,541 0,093 0,566 0,540 0,528 1,000

Lit 0,214 0,621 0,163 0,653 0,694 0,702 0,615 1,000

Port 0,217 0,759 0,108 0,686 0,594 0,415 0,570 0,685 1,000

Mat 0,273 0,692 0,179 0,742 0,558 0,415 0,515 0,542 0,706 1,000

Qui 0,249 0,682 0,211 0,788 0,641 0,544 0,542 0,611 0,658 0,773 1,000

A AM ¢ uma ferramenta estatistica capaz de revelar o comportamento conjunto de
varidveis quando se faz uma andlise simultdnea de diversas caracteristicas de um objeto ou
caso. Também ela ¢ 1util quando existe um grau de associacao significativo entre as variaveis.

A Unica disciplina que ndo apresentou forte correlacdo com as demais foi Educagdo
Fisica (EF). Nas demais disciplinas, existe uma forte correlagdo entre as variaveis, o que
comprova a afirmacdo de que um aluno que apresenta um bom desempenho em uma
disciplina também apresenta nas outras, mas ndo significa que ele tenha um bom
comportamento ou bom rendimento em Educacgao Fisica.

Como existem fortes correlagdes, procede-se, entdo, com a verificagdo dos grupos
formados pelas varidveis, para identificar quais variaveis pertencem ao mesmo agrupamento.

Parte-se para a AC, definida no item 2.3.1, que tem por objetivo analisar a
proximidade geométrica entre as varidveis estudadas, sendo utilizada sempre que se quer
identificar grupos de caracteristicas semelhantes, levando-se em conta todas as medidas
originais. Nesse caso, utiliza-se o processo de aglomeragdo hierdrquica, com o método de
variancia de Ward.

A Figura 10 mostra o comportamento do dendograma com todas as variaveis, na qual
pode-se identificar a formagdo de dois grupos, os quais possuem as variaveis de maior
relevancia dentro do conjunto.



Diagrama de Arvore das Variaveis

Método de Ward
Distancias Euclidianas

60

50

40

30 |

|

10} — I I

Distancias da ligagao

His
Mat
LEM
Geo
Qui
Fis
Lit
Port
Bio
EF
GrayComp

FIGURA 10 — Dendograma envolvendo as variaveis em estudo.

O primeiro agrupamento ¢ formado pelas variaveis Grau de Comportamento
(GrauComp) e Educacado Fisica (EF), o segundo, pelas demais disciplinas. Identifica-se um
agrupamento que representa os atributos da area psicomotora/afetiva e outro formado pelas
areas de ciéncias, que exigem estudo, escrita e leitura.

Nota-se ainda que o grupo formado por Lingua Portuguesa (Port) e Biologia (Bio),
assim como o grupo formado por Quimica (Qui) e Fisica (Fis) estdo juntos porque apresentam
médias semelhantes, ou seja, um aluno que tem bom rendimento em uma disciplina também
apresenta esta caracteristica na outra disciplina do grupo.

Apos a identificacao das varidveis por meio de aglomeragdes, procede-se com a ACP
para identificar as varidveis mais importantes em cada fator. A Tabela 06 apresenta os
autovalores, as variancias explicadas por cada autovalor, os autovalores acumulados e suas
respectivas varidncias acumuladas, calculados a partir da matriz de correlagdo mostrada na
Tabela 04.

O percentual de varidncia explicada pelos dois primeiros autovalores ¢ de 65,617%,
que representa a variabilidade total do sistema. Parte-se, entdo, para a identificagdo do nimero
de fatores a serem definidos para a analise.

TABELA 06 — Autovalores e percentual de variancia explicada.

Fatores Autovalores Variancia Explicada (%) ﬁ‘;lltl(gsll;;zss Vi;ﬁ;;&fﬁi%da
1 6,080 55,269 6,080 55,269
2 1,138 10,348 7,218 65,617
3 0,938 8,530 8,156 74,147
4 0,732 6,651 8,888 80,798
5 0,479 4,358 9,367 85,156
6 0,447 4,066 9,814 89,222
7 0,331 3,007 10,145 92,229




8 0,258 2,350 10,404 94,579

9 0,224 2,034 10,627 96,613
10 0,195 1,775 10,823 98,387
11 0,177 1,613 11,000 100,000

Observa-se que esta explicagdo ¢ devida aos autovalores superiores a um, onde o 1°
autovalor ¢ 6,080 e o 2° ¢ 1,138, o qual pode ser corroborado através do método grafico,
sugerido por Cattel (1966), visualizado na Figura 11.

Este grafico, utilizado para a ACP, representa a porcentagem de variacdo explicada
pela componente nas ordenadas, e os autovalores em ordem decrescente nas abscissas. Este
critério, considera as componentes anteriores ao ponto de inflexdo da curva. Nesse caso,
observa-se uma quebra busca apds a 2% componente principal, sugerindo-se que sejam
consideradas apenas as duas primeiras componentes principais.
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FIGURA 11 — Gréfico de declive dos autovalores.

Outro método, para a selecdo, ¢ a propor¢ao da variacao explicada pelas componentes,
onde os trés primeiros componentes explicam 74,147% da variabilidade total, portanto, mais
que 70%, que ¢ o critério adotado para a escolha das componentes a serem utilizadas. O
critério da escolha do autovalor maior que um e o grafico da Figura 03 corroboram para a
indicagdo do método em que devem ser usadas apenas as duas primeiras componentes para
uma avaliacdo das variaveis. Utilizaram-se os autovalores da Tabela 06, estimaram-se os
autovetores para escrever a combinag¢do linear que dard origem aos fatores, conforme
evidenciado na Tabela 07.

TABELA 07 — Autovetores.

Variavel Fator 1 Fator 2
GrauComp -0,122 -0,575
Bio -0,331 0,193
EF -0,114 -0,735
Fis -0,355 -0,010
Geo -0,328 -0,013
Hist -0,287 -0,162

LEM -0,294 0,168




Lit -0,338 0,043

Port 0,337 0,180
Mat -0,333 0,048
Qui -0,349 0,009

Observa-se, ainda, que a maioria das varidveis sdo significativas para o Fator 1 e seus
valores giram em torno de 0,30 a 0,35. Logo, opta-se por analisar somente dois fatores,
transformando um problema de dimensdo 11 para o plano. Para a composi¢do de cada fator,
verifica-se a importancia de cada variavel através da matriz de correlagdes apresentadas na
Tabela 08.

TABELA 08 — Correlagdo entre os fatores e as variaveis.

Variavel Fator 1 Fator 2
GrauComp -0,300 -0,613
Bio -0,817 0,206
EF -0,280 -0,785
Fis -0,875 -0,011
Geo -0,809 -0,014
Hist -0,708 -0,173
LEM -0,726 0,179
Lit -0,833 0,045
Port -0,830 0,192
Mat -0,820 0,051
Qui -0,860 0,010

Os resultados mostram a relagdo das componentes principais com as variaveis
originais, as quais, quando significativas a um nivel de 7%, sdo destacadas. Isso ndo impede a
realizacdo de um estudo da correlacdo entre as componentes principais € os dados originais,
para salientar quais sdo as variaveis mais representativas.

A AF, por ser uma técnica aplicada para identificar fatores num determinado conjunto
de medidas realizadas, ¢ utilizada, também, como uma ferramenta, em tentativas para reduzir
um grande conjunto de varidveis para um conjunto mais significativo, representado pelos
fatores. Esse método determina quais variaveis pertencem a quais fatores € o quanto cada
variavel explica cada fator.

Deve-se buscar uma interpretagdo fisica para melhor entender esses construtos. Depois
de definidos os fatores de estudo, representam-se graficamente, na Figura 12, as variaveis no
plano fatorial para comprovar os agrupamentos formados.
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FIGURA 12 — Plano Fatorial — Fator 1 x Fator 2.

Nota-se que os agrupamentos sdo semelhantes aos formados na AC, representando o
fator um como dareas das ciéncias, que exigem estudo, escrita e leitura, ¢ o fator dois os
atributos da area psicomotora/afetiva.

Ainda, Lingua Portuguesa (Port) e Biologia (Bio) aparecem no mesmo grupo, assim
como Quimica (Qui) e Fisica (Fis). Grupos, estes, formados na AC, corroborando para a
semelhanga entre as variaveis.

Nota-se, aqui, um maior distanciamento de Historia das demais disciplinas formadoras
do agrupamento da area das ciéncias, o que expressa menor semelhanca das médias de
Histéria com as das demais disciplinas.

Este estudo poderia seguir para uma andlise individual dos Colégios, semelhante ao
procedimento admitido na ADE, onde seria possivel verificar qual instituicdo se adapta
melhor ao padrao formado pelas AC e ACP.

Optou-se por verificar a relagdo de alguns alunos com os fatores identificados.

A Figura 13 apresenta a proje¢ao das variaveis no circulo unitario.
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FIGURA 13 — Projecao das variaveis no circulo unitario.
Observa-se, visualmente, neste grafico, o que foi identificado na Figura 12. Devido a
comprovagdo destes grupos formados, Foram escolhidos seis alunos, trés de cada Colégio. Os

valores das variaveis, para os casos escolhidos, estao apresentados na Tabela 09.

TABELA 09 — Alunos escolhidos para visualizagao no circulo unitario.

Colégio  GrauComp Bio EF Fis Geo Hist LEM Lit Port Mat Qui
Alunol CMSM 10 92 98 9,2 8,7 9,2 9,1 83 8,6 9,7 8,7
Aluno2 CMSM 10 92 85 8,8 85 9,1 8,8 82 81 92 85
Aluno3 CMC 10 92 8,5 9,0 9,0 9,6 8,3 91 93 89 8,6
Aluno4 CMC 10 92 8,5 9,8 92 9,7 8,9 97 97 92 93
Aluno5 CMSM 6,4 80 09 6,5 7,1 78 9,4 75 1,5 57 68
Aluno6 CMC 10 59 10 6,5 6,4 7,6 6,5 54 61 59 75

Na Figura 14, visualizam-se os alunos no plano fatorial.
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FIGURA 14 — Projecao dos casos no plano fatorial.

Observa-se que, dos alunos selecionados para andlise, o Alunol, Aluno2, Aluno3 e
Aluno4 estao no mesmo sentido das disciplinas da area das ciéncias na Figura 13.

J& o Aluno5 apresentou a menor nota de Educagdo Fisica e Comportamento Bom,
abaixo da média geral de comportamento, o que determinou sua localizagdo oposta a
localizagao das disciplinas de Educacao Fisica e Grau de Comportamento (GrauComp).

Dessa forma, utilizando-se AC, ACP e AF, pode-se identificar um padrao entre os
Colégios e classificar alunos de acordo com o modelo formado. Torna-se valida a analise,
pois se pode caracterizar o perfil desses alunos.

1.19 Analise discriminante

Ap6s a identificagdo de que o Grau de Comportamento (GrauComp) ndo ¢ significante
em relagdo as demais varidveis, procura-se determinar quais disciplinas sao mais importantes
para a questdo da aprovacdo final, ainda se utilizando outra varidvel que ¢ a dos Pontos
Perdidos (PPerd). Por se tratar de um método de classificacdo de casos, usa-se, nesta etapa do
estudo, a ADI.

A seguir, sdo coletados dados individuais dos elementos de cada grupo. A ADI procura
estimar a combinagdo linear das caracteristicas individuais de cada elemento que melhor
discrimina entre os grupos pré-estabelecidos.

Nesse caso, utiliza-se a varidvel categorica Situacdo (Situac) para se classificar os
alunos e gerar a fungdo discriminante. A Tabela 10 apresenta o resumo da anélise da fungao
discriminante, a qual determinou trés varidveis significativas, por meio da regressdao passo a
passo (stepwise) com o método Eliminacao para Tras (Backward), definido no item 2.3.4,
onde o A de Wilks foi superior a 0,65680 e p<0,0000.



Na Eliminag¢do para Tras, inicialmente, todas as variaveis prognosticadoras sao
incluidas na equagdo de regressdo. Removem-se, entdo, as prognosticadoras, uma de cada vez,
com base na razao F.

TABELA 10 - Sumario do resultado da fun¢ao discriminante.

Variavel A de Wilks p
Fis 0,680448 0,000038
Geo 0,688187 0,000001
Mat 0,685273 0,000005

As disciplinas selecionadas sdo as mais representativas no que se refere a classificacao
pela situacdo da matricula. Isso significa que, no boletim do aluno, essas disciplinas sdo as
que mais influenciaram na caracterizagdo da situacdo de aprovagdo do aluno no ano de 2004,
sem a realizacdo da Prova de Recuperacao (PR).

A Tabela 11 apresenta as fungdes de classificacdo para cada tipo de situag@o do aluno.

TABELA 11 — Fungdes de classificagao.

Variavel Aprovado Aprovado ¢/PR Reprovado
Fis 1,14 0,02 0,76
Geo 7,94 6,65 7,72
Mat 0,73 0,73 -0,57
Constante -36,86 -23,93 -28,63

Dessa forma, pode-se identificar a seguinte funcao de classificag¢do para :
Y aprovaDOS = 1,14 * Fis + 7,94 * Geo + 0,73 * Mat -36,86

Y APROVADOS /PR = 0,02 * Fis + 6,65 * Geo + 0,73 * Mat -23,93

Y rEPROVADOS = 0,76 * Fis + 7,72 * Geo -0,57 * Mat -28,63

A Matriz de Classificacdo, apresentada na Tabela 12, demonstra o percentual de
validagdo da funcdo discriminante, onde se pode notar que, para os Aprovados, a funcao
discriminante acerta em 98,4 % dos casos. Nota-se ainda que o percentual total de acerto do
modelo é de 90,7 %.

TABELA 12 — Matriz de classificacao.

Percentual Aprovado Aprovado ¢/PR Reprovado
Aprovado 98,42 499 8 0
Aprovado ¢/PR 52,83 25 28 0
Reprovado 4,54 17 4 1
Total 90,72 541 40 1

Observam-se alguns erros na classificagdo dos alunos, onde nao se pode estimar sobre
os Aprovados e Reprovados. Se o conjunto de dados fosse maior, esses valores poderiam
apresentar maior confiabilidade.

Apos a identificagdo das varidveis significantes, parte-se para uma aplicagdo pratica,
onde, informa-se o provavel grau para as disciplinas selecionadas pela funcao discriminante, e
apresenta-se um resultado gerado pela classificacdo. A Tabela 12 apresenta as médias das
variaveis, para cada tipo de situacdo de matricula.

TABELA 13 — M¢dia das variaveis ¢ situagdes de matricula.

Variavel Situagdo Média




Fis Aprovado 6,92

Fis Aprovado ¢/ PR 4,86
Fis Reprovado 5,15
Geo Aprovado 7,61
Geo Aprovado ¢/ PR 5,87
Geo Reprovado 6,39
Mat Aprovado 7,03
Mat Aprovado ¢/ PR 522
Mat Reprovado 4,58

Utiliza-se, como exemplo um suposto aluno a ser testado no modelo criado. Informa-
se para Matemadtica o grau igual 5,5, para Geografia, o grau igual a 6 e Fisica, o grau igual a 6.
Para a classifica¢dao do aluno foi utilizada a distancia de Mahalanobis, descrita no item 2.3.1.

A seguir, apresenta-se o procedimento para calculo da situacdo dos Aprovados. O
mesmo procedimento deve ser executado para os casos de Aprovacao ¢/ PR e Reprovagao.

Sendo (-0,91854 -1,60572 -1,53156) a matriz referente a diferenca entre os valores
informados para as variaveis e suas médias e, a matriz de covariancia representada por:

1,227427 0,675969 1,059297
S = 10,675969 0,865983 0,707058
1,059297 0,707058 1,66003

Sua inversa ¢ representada por:

2,164434  -0,86137  -1,01428
g1-1-0,86137 2,113258 -0,35044
-1,01428  -0,35044  1,398896

Utilizado-se a distancia de Mahalanobis, tem-se:

2,164434 -0,86137 -1,01428) (-0,91854
D*=(-0,91854 -1,60572 -1,53156)*| -0,86137 2,113258 -0,35044 |*| -1,60572 |=3,44
-1,01428 -0,35044 1,398896 ) | -1,53156

Assim, obtém-se o resultado de 3,44 para a distancia dos aprovados. Executando-se o
mesmo procedimento para o caso dos Aprovados com PR, o valor ficou igual a 5,17. Para o
caso dos Reprovados, o valor foi de 4,97.

Dessa forma, pode-se afirmar, com 98,42% de certeza, que o referido aluno foi
classificado na situacdo Aprovado sem realizar recuperacdo no final do ano letivo, pois o
menor valor da distancia ¢ a dos Aprovados.

A Figura 15 apresenta os dados e os procedimentos utilizando o Excel.



A B |]c] D [ E [ F [ &6 [HTJT 1 [ a T ® T LI ™ [ N [ o ]
1 Fis | Gen | Mat| Situac |

| 2 | 9 9 B89 Aprovado  |Med Fis Aprov b 91854 hed Geo Aproy 7 B0a72 Mled Mat Aprov 7031558
|3 | 584 74 53 Aprovado Med Fis Aprov o P4 55543 Med Geo Aprov ¢ PR 5 873585 Med Mat Aprov c PR 5224528
| 4 | 8 75 B5Aprovado Med Fis Reprov 5,15 Med Geo Reprov B,395455 Med Mat Reproy 4 531818
|6 73 78 7 Aprovado
|6 87 G 583 Aprovado | Fis-» 55 Geo-» 5 hiat -= 5| Situac -»
|7 | 85 74 6 Aprovado
(8| 73 76 67 Aprovado | 1
|9 77 7| B8 Aprovado Mlat Cov e
|10 95 92 92Aprovado  APROVADO 1227427 | 0B750689 1,059297 2164434 086137 -1,01428
| 11 8 B85 75 Aprovado 0575969 08659331 0707058 086137 2113258 -0,35044
112 53 76 56 Aprovado  Difs 1059297 07070581 166003 -1.01428 -0,35044 1,398356
13| &7 79 &7 Aprovado | -1,4185 -2 6057 | -2 0316
|14 81 83 86 Aprovado | -26057 1,234731| -3 5727186 -0,4899382 8,553415
16| 965 54 94 Aprovado -2 0316
|16 &7 75 &2 Aprovado
17| &3 B& 52 Aprovado APROVADO COM PR 0375635 0,2038092 -0,102189 3528565 -200418 0BS7976
|18 75 89 75 Aprovado 0,203809 03857173 -0,041594 -200418 3639831 -0,10774
119 84 82 67 Aprovado  Difs -0,102189  -0,0419936 0482229 0F57976 010774 2203755
1200 93 81 B&6 Aprovado | 054151 -08736 02245
121 77 8.1 7 Aprovado | -0,8736 4123299 -4 4412102 0021415 6,520101
|122| &7 75 B2 Aprovado -0,2245
123 | a 7 B9 Aprovado
24| 74 8 65 Aprovado REPROVADO 038864 03243182 0120909 2545714 -192851 -1,50855
125| 81 75 58 Aprovado 0,324318 04886157 -0,011446 -192851 3,354568 1,1918383
|26 92 76 8.2Aprovado  Difs 0,120509 -00114463 0227851 -1 60855 1,191883 5302279
|27 | 53 66 56 Aprovado 035 13955 0415818
26| EB5 BB 52 Aprovado | -1,3955 3015537 -4.8577024 -0,008594 7.830421
|28 | 93 73 G8FAprovado | 041813
|30 VB 86 B Aprovado

FIGURA 15 — Planilha do Excel utilizada na analise discriminante.

Essa andlise tornou-se ttil para identificar as disciplinas mais significativas em relagao
a situacdo da matricula e em qual classe se enquadra o suposto aluno testado no modelo de
2004.



CONCLUSOES E SUGESTOES

Utilizando técnicas estatisticas multivariadas, baseado no rendimento dos alunos,
elaboraram-se alguns modelos de perfil dos Colégios e dos alunos. Nas trés analises
realizadas, verifica-se a relagdo entre alguns indicadores de qualidade, disponibilizando,
assim, subsidios para a tomada de decisdes da administracao.

Na primeira andlise, pode-se identificar um padrdo entre os Colégios e classificar as
escolas de acordo com o modelo formado, onde se conclui que os alunos concursados
apresentam melhor desempenho que os amparados, considerando-se a média global da série.
Constata-se, ainda, que ha um maior niumero de alunos com rendimento baixo nos amparados,
principalmente no CMRIJ. A representacdo do rendimento, comparada com a origem do aluno,
através de histogramas na ADE, disponibiliza uma visao clara das distribui¢des formadas, o
que comprova o eficiente uso da técnica empregada.

Na segunda analise, verifica-se a relagdo entre as disciplinas e o comportamento, onde
se caracterizam dois Colégios, e classificam-se os alunos de acordo com o modelo formado.
Através da AA, pode-se identificar um agrupamento, que representa os atributos da area
psicomotora/afetiva, e outro, formado pelas areas de ciéncias/cognitivas.

Nota-se, ainda, um agrupamento das disciplinas de Lingua Portuguesa e Biologia,
assim como Quimica e Fisica. Esses estdo agrupados porque apresentam médias semelhantes,
ou seja, um aluno que tem bom rendimento em uma disciplina, também apresenta esta
caracteristica na outra disciplina do grupo.

Usa-se ACP, por ser uma técnica utilizada na tentativa de reduzir um grande conjunto
de varidveis para um conjunto mais significativo, representado pelos fatores, onde se nota que
os agrupamentos formados sdo semelhantes aos formados na AA. Utiliza-se a ACP para
identificar as varidveis mais importantes em cada fator.

Com a intengao de verificar a relacdo de alguns alunos com os fatores identificados,
classificam-se seis alunos de acordo com o modelo formado. Torna-se valida a anélise, pois se
pode caracterizar o perfil desses alunos em relagdo aos graus obtidos nas disciplinas e o
comportamento.

Na terceira andlise, através da ADI, identifica-se que as disciplinas de Fisica,
Matematica e Geografia sdo as mais representativas no que se refere a classificagdo pela
situacdo da matricula e, ainda, que essas disciplinas sdo as que mais influenciaram na
caracterizacdo da situacdo de aprovacao do aluno, no ano de 2004. Desta forma, cria-se um
modelo para caracterizar um tipo de perfil para aprovacao, e utiliza-se, como exemplo, um
suposto aluno com seus graus nas disciplinas mais significativas.

Assim, pode-se afirmar que o referido aluno foi classificado na situacdo Aprovado
sem realizar recuperacdo no final do ano letivo. Nao ¢ o ideal para predicio de
acontecimentos, mas pode-se admitir que um aluno que se enquadra no perfil de aprovagao
em 2004 provavelmente terd um bom rendimento em 2005, seguindo uma uniformidade dos
modelos gerados a cada ano.

Nesse caso, a técnica foi valida porque se pode classificar alunos em situagdes de
aprovacao, relacionando-os com o rendimento de ensino. Sugere-se a aplicacao de analise de
regressdo para poder predizer situagdes de aprovagao, ou reprovacao, de alunos.

Esta pesquisa ¢ importante para os Colégios Militares pois, utilizando-se informagdes
sumarizadas e correlacionadas, representadas graficamente, o comando das instituicdes
adquire maior dinamismo no controle dos processos de ensino. Através do detalhamento das
técnicas estatisticas aplicadas na exploragdo de dados, pode-se conhecer melhor a andlise



multivariada, no sentido de fornecer informagdes baseadas em ferramentas tecnoldgicas, para
a tomada de decisdes.

A utilizacdo de indicadores de qualidade, armazenados em bancos de dados, defendida
por Gil (1992), representa uma necessidade para os 6rgdos publicos. Visando a descoberta de
conhecimento nessas bases, deve-se ampliar a estrutura de dados das instituicdes para
armazenar indicadores socio-econdmicos, atributos da area afetiva, dados médicos e
psicolégicos e indices de satisfagdo das pessoas.

As novas ferramentas de DM possuem ambientes graficos, onde se modela um projeto
de exploracao de dados. Este projeto, conectado com um banco de dados dindmico, mostra
cenarios pré-definidos em tempo real, podendo ser acompanhado ao longo do tempo.

Logo, sugestiona-se a utilizagdo de uma ferramenta de controle estatistico nas
instituicdes, para determinagdo das caracteristicas dindmicas dos processos que envolvem a
area de ensino. Amparado na significancia das informacdes contidas nas imensas bases de
dados, estes, incluidos no decorrer da existéncia da escola, os projetos de exploragdo devem
ser definidos pela administragao de ensino, determinando que indicadores analisar.

Cinco tipos de conhecimento sdo fundamentais para um bom trabalho de exploracdo
de dados: conhecimento dos dados analisados, conhecimento na area da qualidade,
conhecimento em estatistica, conhecimento dos programas de computador com recursos de
mineracao de dados, e, principalmente, conhecimento das regras do negdcio.

E imprescindivel dispor de analistas capacitados que saibam interagir com os sistemas,
de forma a conduzi-los para uma extragdo de padrdes uteis e relevantes.

Objetivando aumentar competéncia e a criatividade nas instituicdes no que se refere a
organizacao e gestao de sistemas de qualidade, através da metodologia desenvolvida neste
trabalho, pode-se aplicar essas analises em institui¢des de ensino publico e/ou privado,
caracterizando, assim, as diferengas regionais e conhecendo a vocagdo do local onde a escola
se encontra.
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