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Resumo: Os cursos de Engenharia Elétrica da Universidade do Estado do Rio de Janeiro —
Uerj - tém obtido resultados no ENC abaixo da média em relagdo a sua Categoria
Administrativa — institui¢oes publicas, e em relagdo aos outros cursos da Uerj. Embora esta
avaliagdo passe por um processo de discussdo, ndo podemos ignorar a oportunidade de
termos indicadores concretos que se prestam a estudos comparativos. Ha um entendimento,
dentro da Faculdade de Engenharia, que o desempenho do Curso de Engenharia Elétrica ndo
é homogéneo, varia de énfase para énfase e, dentro de uma mesma énfase, o desempenho dos
graduandos é diferenciado de acordo com o conteudo programatico de cada questdo do
ENC. Varias outras questoes tém sido levantadas, a partir do desempenho de nossos
graduandos no ENC, tais como a influéncia do tamanho das turmas, do numero de
professores temporarios, da inser¢do em pesquisa do corpo discente, entre outras na
qualidade dos Cursos de Engenharia. Procurando investigar onde estariam localizadas as
maiores deficiéncias do Curso, este trabalho, utilizando indicadores oficiais e dados locais,
propoe um sistema nebuloso de avaliacdo e diagnostico de Cursos.
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1. INTRODUCAO

Os cursos de Engenharia Elétrica da Universidade do Estado do Rio de Janeiro — Uerj -
tém obtido resultados no Exame Nacional de Cursos -ENC - abaixo da média em relagdo a
sua Categoria Administrativa — instituicdes publicas, e em relagdo aos outros cursos da Uerj.
Embora o ENC, como avaliagdo, passe por um processo de discussdo ndo podemos negar que
forneceu indicadores concretos que se prestam a estudos comparativos e diagnosticos. Além
disso, revitalizou as discussdes sobre os objetivos e a qualidade dos cursos.

Hé um entendimento, dentro da Faculdade de Engenharia, que o desempenho do Curso de
Engenharia Elétrica ndo ¢ homogéneo, varia de énfase para énfase e, dentro de uma mesma
énfase, o desempenho dos graduandos ¢ diferenciado de acordo com o contetido programatico
de cada questdo do ENC. Vdrias outras questdes tém sido levantadas, a partir do desempenho
de nossos graduandos no ENC, tais como a influéncia do tamanho das turmas, do nimero de
professores temporarios, da inser¢do em pesquisa do corpo discente na qualidade dos Cursos
de Engenharia, entre outras. Procurando investigar onde estariam localizadas as maiores
deficiéncias do Curso e como os diversos fatores envolvidos no processo de aprendizagem se
inter-relacionam, este trabalho aproveita esses indicadores oficiais, juntamente com
indicadores locais, e propde uma metodologia de avaliacdo e diagndstico utilizando um
sistema de inferéncia com conjuntos nebulosos (fuzzy sets).

Na secdo 2 comenta-se brevemente os conceitos de sistemas nebulosos utilizados na
metodologia proposta, na secdo 3 descreve-se a metodologia proposta, na se¢do 4 sao feitos
alguns comentérios finais.

2. SISTEMAS NEBULOSOS

A teoria de conjuntos nebulosos (Zadeh, 1965) oferece aos investigadores uma algebra
interpretativa, uma linguagem que ¢ meio verbal-conceitual e meio matematica-analitica.
Desta forma, os conjuntos nebulosos sdo de grande valia para investigagdes que fogem ao
escopo das Ciéncias Exatas pois tém potencial para fortalecer e estender o “dialogo” entre
idéias e evidéncias em pesquisas sociais (Ragin, 2000) e, em particular, na 4rea de Educacao.

Os métodos de inferéncia baseados em conhecimento representam uma tentativa de
desenvolver reconhecimento automatico de padrdes através da simulacdo dos mecanismos de
inferéncia do cérebro. Podemos destacar dois tipos de sistemas de inferéncia nebulosa, onde o
conhecimento est4 representado nas regras nebulosas.

O primeiro tipo corresponde ao que ¢ usado na maioria das abordagens de inferéncia, ou
de classificacdo, baseadas em conhecimento: a extracao de regras ndo ¢ automatica e depende
do conhecimento de especialistas. Sao abordagens apropriadas para sistemas onde as regras de
inferéncia podem ser criadas completamente através do conhecimento de especialistas.

Nas outras abordagens sdo utilizados métodos para extracdo automatica de regras
diretamente dos dados. Essas abordagens sdo apropriadas quando dispomos de dados mas nao
do conhecimento de especialistas suficiente para montarmos uma base de regras. Nesta
categoria inclui-se o Sistema Nebuloso de Avaliagao proposto.

2.1 Inferéncia Nebulosa
A Logica Nebulosa se fundamenta no conceito de conjunto nebuloso. Um conjunto

nebuloso ¢ um conjunto sem uma fronteira claramente definido. Os elementos de um sistema
nebuloso pertencerdo aos conjuntos nebulosos com um grau de pertinéncia parcial.



Para exemplificar, seja uma variavel alunos/docente representando a relacdo do numero
de alunos por docente de um curso. Pode-se criar os seguintes conjuntos nebulosos: Boa e
Ruim, descritos pelas fungdes de pertinéncia ilustradas na Figura 1, onde o valor 40
alunos/docente teria igual grau de pertinéncia em Boa e Ruim.
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Figura 1- Exemplo de perfil das fungdes de Pertinéncia.

Inferéncia Nebulosa ¢ o processo de mapeamento de uma dada entrada para uma saida
utilizando Loégica Nebulosa. Este mapeamento fornecera uma base para que sejam tomadas
decisdes ou sejam discernidos padrdes ou classes. O processo de inferéncia nebulosa envolve
fungdes de pertinéncia, operadores logicos nebulosos e regras se-entdo.

Como exemplo de uma regra nebulosa pode-se ter:

SE alunos/docente é BOA e cargahordria ¢ ALTA ENTAO curso ¢ BOM.

onde as entradas (antecedentes) alunos/docente e cargahoraria e a saida (conseqiiente) curso
terdo graus de pertinéncia nas funcdes respectivas, BOA, ALTA e BOM.

Contudo, existirdo situagdes de modelagem nas quais ndo se pode somente olhar os dados
e discernir quais fungdes de pertinéncia utilizar. Por exemplo, como estabelecer a priori que o
valor 40 no exemplo da varidvel alunos/docente ¢ o valor de igual pertinéncia nos dois
conjuntos.

Ao invés de escolher-se os parametros associados com uma func¢do de pertinéncia
qualquer, esses parametros podem ser adaptados de forma a ajustar-se melhor as variagdes
dos dados. Esta ¢ a chamada técnica de aprendizagem neuro nebulosa adaptativa.

2.2 Sistemas Neuro-Nebulosos

Os sistemas neuro-nebulosos ¢ os sistemas nebulosos realizam, internamente, um
mapeamento entre regides nebulosas do espaco de entrada em regides nebulosas do espaco de
saida. Este mapeamento ¢ feito através das regras do sistema. As variaveis de entrada e saida
dos sistemas neuro-nebulosos e dos sistemas nebulosos sdo divididas em varios termos
lingiiisticos (por exemplo: baixo, alto) que sdo utilizados pelas regras nebulosas. O
particionamento do espago de entrada indica a forma como as regras nebulosas estdo
relacionadas no espaco. O particionamento mais comum ¢ o em grade (Jang, 1991 e 1993)
que, apesar de ser o mais simples, possui restrigdes com relagdo ao numero possivel de
variaveis de entrada. Pode-se dizer que sistemas neuro-nebulosos (Halgamuge, 1994) sdo
sistemas hibridos pois utilizam mais de uma técnica de identificacdo de sistemas para a
solu¢do de um problema de modelagem. Essa mistura de técnicas reflete na obtengdo de um



sistema mais poderoso (em termos de interpretacdo, de aprendizado, de estimativa de
parametros, de generalizagao, etc).

Os sistemas neuro-nebulosos combinam a capacidade de aprendizado das redes neurais
artificiais (Haykin, 1999) com o poder de interpretacdo lingiiistico dos sistemas de inferéncia
nebuloso (Mendel, 1995). A idéia basica de um sistema neuro-nebuloso ¢ implementar um
sistema de inferéncia nebuloso numa arquitetura paralela distribuida de tal forma que os
paradigmas de aprendizado comuns as redes neurais possam ser aproveitados nessa
arquitetura hibrida.

Com os sistemas neuro nebulosos pode-se criar um sistema nebuloso que correspondam a
um conjunto de entrada e saida qualquer. Utilizando-se os dados de entrada e saida o sistema
neuro nebuloso de inferéncia ajusta os parametros das fungdes de pertinéncia através de um
algoritmo de minimizagdo de erro. O sistema aprende com os dados. Os parametros das
fungdes de pertinéncia mudardao durante o processo de aprendizagem. A computagdo desses
parametros (ou o seu ajuste) ¢ realizado através de uma medida de erro que representa quao
bem o sistema estd modelando os dados de entrada e saida para o conjunto de parametros.

Suponhamos que deseja-se aplicar uma inferéncia nebulosa a um sistema para o qual ja se
tenha uma colecdo de dados de entrada e saida que representassem as variaveis
alunos/docente, carga horaria e desempenho do curso, onde o ultimo seria medido por um
indice que varia entre zero e um. Nao é necessario ter-se uma estrutura de modelo pré-
determinada baseada nas caracteristicas das varidveis do sistema. Um sistema possivel seria o
ilustrado na Figura 2.
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Figura 2- Sistema nebuloso de avaliacdo do desempenho de um curso.

A Figura 3 ilustra um diagrama de regras que poderiam ser geradas por um sistema neuro
nebuloso em grade, ou seja, este gerara todas as quatro regras com as combinagdes de
antecedentes (Boa, Alta; Boa, Baixa; Ruim, Alta; Ruim, Baixa). Nesse diagrama ¢ mostrado
um exemplo para valores de entrada alunos/docente igual a 35 e carga horaria igual a 3,96.
Baseado no sistema de inferéncia ajustado através de dados de treinamento ¢ calculado um
desempenho de 0,387.

3. METODOLOGIA

A primeira parte do projeto de um Sistema Nebuloso de Avaliagdo seria o levantamento
de dados. E desejavel que se use dados externos além dos locais para que a avaliagdo ndo seja
auto-referente. Indicadores oficiais como os produzidos pelo ENC, se em niimero suficiente e
representativos, prestam-se a esse proposito.
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Figura 3 — Um exemplo das regras de um Sistema Neuro Nebuloso que avalia o desempenho
de um curso através das variaveis aluno/docentes e carga horaria.

Com esses dados ¢ feita a base de dados, que devera ser atualizada com o proposito de
ajustar-se o Sistema sempre que necessario, ja que um Sistema Neuro Nebuloso ¢ de natureza
adaptativa.

A metodologia empregada para realizar o diagnoéstico utilizara o conhecimento implicito
desta base de dados para criar o modelo neuro-nebuloso capaz de gerar diagndsticos ou
avaliagdes. Para isto, parte-se do conjunto de dados que ¢ dividido em duas partes: conjunto
de treinamento e conjunto de teste. O primeiro conjunto ¢ utilizado para treinamento e
geracao da estrutura do modelo do Sistema Neuro Nebuloso de Avaliacao, o segundo ¢ usado
para os testes de validacdo do mesmo. A Figura 4 ilustra, de forma resumida essa
metodologia.
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Figura 4 — Metodologia de geracdo do Sistema Neuro Nebuloso.



4. CONSIDERACOES FINAIS

A habilidade dos sistemas neuro nebulosos lidarem com a linguagem natural e sua
capacidade de extrair regras diretamente dos dados sdo uteis em qualquer sistema diagnodstico
e de avaliacdo. Contudo, apesar dos primeiros esfor¢os terem sido feito com Sistemas em
Grade, em particular, o sistema ANFIS (Jang, 1993 e 1995), estes deixam a desejar pois
trazem limitagcdes severas quanto a relagcdo numero de regras/quantidade de dados.
Atualmente os indicadores provenientes do ENC, por exemplo, ainda sdo em numero bastante
reduzido.

Ja estdo sendo desenvolvidos trabalhos utilizando o sistema neuro nebuloso, denominado
Neuro-Nebuloso Hierarquico BSP - NNHB (Souza, 1999). O sistema NNHB ¢ baseado no
particionamento BSP (Binary Space Partitioning) do espaco de entrada e foi desenvolvido de
forma a contornar as deficiéncias dos Sistemas Neuro Nebulosos tradicionais no que se refere
ao numero reduzido de entradas com que trabalham e a sua pouca flexibilidade na criacdo de
sua estrutura.
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Abstract: This work proposes a Neuro-Fuzzy System in order to evaluate Engineering
Courses, using public and local indexes. Neuro-fuzzy systems have learning parameters

characteristics similar to neural networks, and have an additional advantage: they are
interpretable.
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