Mineracao de dados para identificacao de

fatores de reprovacao no ensino superior

Bruna Luiza Dutra

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTAGAO
BACHARELADO EM SISTEMAS DE INFORMAQAO

Monte Carmelo - MG
2019



Bruna Luiza Dutra

Mineracao de dados para identificagcao de

fatores de reprovacao no ensino superior

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
a Faculdade de Computagdo da Universidade
Federal de Uberlandia, Minas Gerais, como
requisito exigido parcial a obtencao do grau de

Bacharel em Sistemas de Informacao.
Area de concentracdo: Ciéncia da Computacéo

Orientador: Dr. Murillo Guimaraes Carneiro

Monte Carmelo - MG
2019



Dedico este trabalho a Deus e todas as pessoas que contribuiram direta ou indiretamente

para o seu desenvolvimento.



Agradecimentos

Agradeco primeiramente a Deus, por ter me concedido forca e saide durante todos os
anos da graduacao, em especial durante o desenvolvimento deste projeto. A Ele eu devo
minha gratidao.

A toda minha familia, ao meu pai Luiz Carlos, minha mae Ivone e meu irmao Gustavo,
por estarem ao meu lado acreditando em mim e por todo o incentivo durante os anos de
faculdade.

Em especial, agrade¢o minha avé Maria que nos momentos de maior aflicio me apoiava
€ rezava por mim.

Ao meu namorado Rafael, que sempre esteve ao meu lado me motivando e ajudando
nesta jornada, além disso me oferecendo conforto e &nimo nos momentos mais dificeis.

Aos meus colegas de faculdade e amigas de republica que fizeram parte da minha
formacao.

Ao meus professores que contribuiram com a minha formacao académica e profissional.

Ao professor e orientador Murillo Carneiro, por toda dedicacao e atencao que foram
essenciais para que este trabalho fosse concluido.

Agradeco aos professores participantes da banca examinadora, pela disponibilidade de

participar neste momento tdo importante da mim vida.



“Entregue o seu caminho ao Senhor; confie nele, e Ele agird.”
(Salmos 37:5)



Resumo

O Brasil e diversos paises vém enfrentando o problema da evasao no ensino superior.
Especificamente, as taxas de evasao dos cursos da area de computacao estao entre as mai-
ores, sendo que aproximadamente um a cada trés alunos que ingressam recebe o diploma.
No curso noturno de Sistemas de Informagdo da Universidade Federal de Uberlandia, por
exemplo, um estudo recente apontou que houve turmas com taxas de evasao maior do que
70%. Entre os varios motivos para a evasao, um dos mais citados na literatura é a repro-
vacao em disciplinas do curso. Nesse sentido, métodos de Mineracao de Dados podem ser
adotados para encontrar os fatores que contribuem para o aluno evadir ou reprovar, o que
pode ser um ferramenta relevante para a amenizacido desse problema. Desse modo, par-
tindo de uma bases de dados contendo registros técnicos, sociais e econdémicos de alunos
do curso de Sistemas de Informacao do Campus Monte Carmelo, o objetivo deste trabalho
é avaliar técnicas de classificacdo de dados no problema de predizer o desempenho final
do aluno em relagao a disciplina de Introducao a Programacao de Computadores. O pre-
sente estudo também busca identificar os fatores que mais contribuem para o desempenho
ruim de um aluno. Os experimentos foram realizados com a ferramenta Weka. Um total
de seis técnicas de classificacdo foram consideradas, além de duas situacoes da base de
dados: com e sem atributos faltantes. Para a comparacao dos resultados foram utilizadas
as métricas acuracia e medida F1. Através de testes estatisticos, é possivel afirmar que o
modelo de inducgao de regras JRIP se destacou dentre as demais técnicas. Entre os indi-
cadores que se destacaram estao a renda per capita familiar, nota média em matematica
no ensino médio, distancia da cidade dos pais até a cidade da universidade, distancia da
localidade em que o aluno mora até o campus, tipo de escola que cursou no ensino médio
e com quem o aluno reside. Espera-se que esses fatores auxiliem os gestores do curso
na identificacdo precoce dos alunos com mais chances de reprovar e permita também o

planejamento de acoes a fim de reduzir as taxas de evasao.

Palavras-chave: Evasao, Mineracao de dados, Classificacdo, Fatores de reprovacao.



Abstract

Brazil and several countries are facing the problem of students dropout in the uni-
versities. Particularly, dropout rates of computer science related courses are among the
highest ones, with approximately one of three students receiving the diploma. For exam-
ple, recent studies showed that some classes of the Information Systems course at Federal
University of Uberlandia achieved dropout rates greater than 70%. Among the several
reasons for students dropout, one of the most cited in the literature is students retention.
In this sense, Data Mining methods can be adopted to find indicators that contribute to
student dropout or retention, which can be a relevant tool to alleviate this problem. By
considering a data set of technical, social and economic features of students from the In-
formation Systems course at Monte Carmelo Campus, this work aims at evaluating data
classification techniques in the problem of predicting the students final performance re-
garding the discipline of Introduction to Computer Programming. The present study also
seeks to identify the factors that most contribute to a student’s poor performance. The
experiments were performed with the Weka tool. A total of six classification techniques
were considered, in addition to two database situations: with and without missing attri-
butes. To compare the results we adopted two metrics: accuracy and F1. Statistical tests
attested the good results of the JRIP rule induction model in comparison with the other
techniques. Among the indicators that stand out are: family per capita income, average
math grade in high school, distance from parents city to the university city, distance from
where student lives to the campus, type of school attended in high school and with who
the student resides. It is expected that such indicators can assist course managers in the
early identification of students who are most likely to fail and also in the planning of

actions to reduce dropout rates.

Keywords: Dropout, Data mining, Data classification, Retention factors.



Figura 1

Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6

Lista de ilustracoes

Fases do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

(KDD) . . . . 18
Exemplo de classifica¢ao utilizando a técnica KNN . . . . . . . .. .. 20
Exemplo de classificacao utilizando uma &arvore de deciséao . . . . . . . 21
Rede neural com uma camada oculta. . . . . . . . ... ... ... ... 24
Modelo de classificacao JRIP . . . . . . . .. .. ... ... 25
Tela inicial Weka versao 3.6.4 . . . . . . . .. .. ... 27



Lista de tabelas

Tabela 1 — Descricao dos atributos da base de dados . . . . . . . .. .. ... ... 32
Tabela 2 — Acuracia média do algoritmo KNN com diferentes variagoes de para-
MetTos . . . . . . 35
Tabela 3 — Acuracia média do algoritmo J48 com diferentes variagoes de parametros 36
Tabela 4 — Acuracia média do algoritmo FA com diferentes variagoes de parametros 36
Tabela 5 — Acuracia média do algoritmo NB com diferentes variagdes de parametros 37

Tabela 6 — Acurdcia média do algoritmo MLP com diferentes variagoes de para-

Tabela 7 — Acuracia média do algoritmo JRIP com diferentes variagoes de para-
metros . . . . . .. e e e e 39

Tabela 8 — Melhores resultados dos algoritmos em termos de acuracia e medida F1 39

Tabela 9 — Tabela de contingéncia construida pelo teste de McNemar. . . . . . . . 41
Tabela 10 — Resultados p-value do teste estatistico McNemar . . . . . . . ... .. 41
Tabela 11 — Representacao das tabelas de contingéncia entre todos os pares de al-
goritmos de classificacdo. . . . . . . ... oL 42
Tabela 12 — Matriz de confusdo com ntimero de otimizagdes igual 2° . . . . . . .. 43
Tabela 13 — Matriz de confusdo com nimero de otimizacoes igual 2° . . . . . . .. 44

Tabela 14 — Matriz de confusdo com nimero de otimizacoes igual 21° . . . . . . .. 44



Lista de siglas

ARFF Attribute relation file format

BSI-MC Bacharelado em Sistemas de Informacao da Universidade Federal de Uberlandia

- Campus Monte Carmelo
FA Floresta aleatoria
IPC Introducao a programacao de computadores
IES Instituigoes de ensino superior
INEP Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
KDD Descoberta de conhecimento em bases de dados
KNN K-vizinhos mais proximos
MLP Perceptron multicamadas
MD Mineracao de Dados
MDE Mineracao de Dados Educacionais
RNA Redes neurais artificiais
RIPPER Poda incremental repetida para produzir reducao de erro

SEMESP Sindicato das Entidades Mantenedoras de Estabelecimentos de Ensino Supe-

rior no Estado de Sao Paulo
SOFTEX Associacao para Promogao da Exceléncia do Software Brasileiro
SVM Maquina de vetores de suporte

TIC Tecnologia da Informagao e Comunicagao



TT Tecnologia da Informacao
UFU Universidade Federal de Uberlandia

WEKA Waikato Environment for Knowledge Analysis



1.1
1.2

2.1
2.2
221
2.2.2
2.2.3
224
2.2.5
2.3
2.4
2.5
2.6

3.1
3.2
3.3

4.1

4.1.1
4.1.2
4.1.3
414

Sumario

INTRODUGAO . . . . .t e e e e e e e e e e 13
Objetivos e desafios da pesquisa . . . . . ... ... ... ...... 14
Organizacao da monografia . . . . . . ... ... ... ... ..... 15
FUNDAMENTACAO TEORICA . .. ... .. .. ..o.... 16
Evasao no ensino superior . . . . ... ... .. ... ... ... .. 16
Mineragdao de dados . . . . . . . .. ... 18
K-vizinhos mais proximos . . . . . . . . ... 19
Arvore de deciSBo . . . . . .o 20
Naive bayes . . . . . . . .. 22
Redes neurais artificiais . . . . . . .. ... ... oL 23
Inducao deregras . . . . . . .. Lo 24
Método para a avaliagado . . . . . . ... ... 26
Ferramenta Weka . . . . . . .. ... ... ... ... ... ..., 26
Mineragao de dados no combate a evasao no ensino superior . . 27
Trabalhos relacionados . . . . . . . . . ... ... ... ........ 28
MATERIAIS E METODOS . . . .. vv ittt 31
Basededados . . . . ... ... ... ... ... 31
Tratamento de valores ausentes . . . . . ... ... ... ...... 32
Desenho experimental . . . . . . . ... ... ... .......... 32
RESULTADOS EXPERIMENTAIS . . . ... .. ........ 34
Resultados por algoritmo . . . . . . . .. ... ... L. 34
K-vizinhos mais proximos . . . . . . . . .. ..o 34
JA8 . e 35
Floresta aleatoria . . . . . . . . . ... .. ... ... . ... ... 36

Naive bayes . . . . . . . . . 37



4.1.5
4.1.6
4.2
4.3

5

Multilayer perceptron . . . . . . . .. ..o oo 37

JRIP . 38
Sumario dos resultados e andlises estatisticas . . .. ... . ... 39
Aplicagdo em um novo conjunto de dados . . . . . . . ... ... 42
CONCLUSAO . . . o v e e e e e e e e s e s s st s st 46

REFERENCIAS . . . ot o e e e e e e e e e e s s e s s s s s, 48



13

CAPITULO

Introducao

A politica de incentivos a formacao superior priorizou na ultima década o aumento do
numero de vagas no ensino superior, seja pelo aumento do niimero de campi avangados ou
mesmo de novas Institui¢oes de ensino superior (IES) piblicas, ou ainda pelo aumento da
oferta de financiamento estudantil para universidades privadas (RISTOFF, 2006). Cer-
tamente, isso traz beneficio ao pals, uma vez que torna mais acessivel a mao de obra
qualificada. Entretanto, cresceu também o niimero de alunos que deixam a universidade
sem concluir a graduacao, fendbmeno denominado evasdo (SANTOS; GIRAFFA, 2015).

O Brasil e diversos outros paises vém enfrentando este desafio de diminuir a taxa
de evasao no ensino superior, pois os prejuizos que gera compreendem varias esferas,
dentre as quais destacam-se a social, académica e econémica, ocasionando a ociosidade
de espago fisico e materiais, tanto das IES publicas quanto das privadas. Além disso,
ampliam a falta de mao de obra qualificada no mercado de trabalho (FILHO et al., 2007).
Um levantamento realizado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP), entre os anos de 2010 a 2014, ressaltou que no ano de 2010 a taxa
de evasao foi cerca de 11,4% e evidenciou que em 2014 a taxa atingiu 49% (MEC, 2016).
Vale destacar que a continua reprovacao nas disciplinas é um dos fatores que mais levam
o aluno a evadir da instituicao, pois com as reprovagoes os alunos perdem o estimulo de
continuar os estudos, provocando a evasio (FILHO; ARAUJO, 2017).

De acordo com uma pesquisa realizada pelo Sindicato das Entidades Mantenedoras de
Estabelecimentos de Ensino Superior no Estado de Sao Paulo (SEMESP), foi identificado
que especificamente cursos da area da computacao possuem umas das maiores taxas de
evasao comparado a cursos de outras areas. Vale destacar que de acordo com a pesquisa
foi constatado que a cada trés alunos que ingressa no curso de Sistemas de Informacao,
apenas um ird concluir o curso (HOED, 2016).

Este fendmeno nao é diferente nos cursos de computacao da Universidade Federal de
Uberlandia (UFU). Um estudo realizado no curso noturno de Sistemas de Informagao
constatou que a taxa de evasao da turma que ingressou no segundo semestre de 2010

chegou a 72%. Além disso realizando comparagoes entre alunos ingressantes, retidos, eva-
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didos e diplomados de turmas de 2009 a 2013, foi observado que a taxa de evasao de modo
geral chegou a 50% dos alunos que ingressaram neste mesmo periodo (DAMASCENO;
CARNEIRO, 2018).

As IES vem adotando agoes afim de ajudar os alunos e consequentemente reduzir a
evasao. Exemplos incluem: acompanhamento psicologico de alunos, bolsas assistenciais,
cursos de reforco em disciplinas que possuem maior taxa de reprovagao, atendimento
com o professor buscando tirar duvidas da disciplina, cursos de nivelamento, monitorias
onde alunos da propria instituicdo colaboram na aprendizagem dos colegas que possuem
dificuldades. Essas acoes tem sido o principal recurso adotado nas universidades, mas
mesmo assim nao tem conseguido efetivamente reduzir a evasao.

Uma das areas de pesquisa que contribui para lidar com tal desafio é a Mineracao de
Dados (MD). A MD tem como objetivo extrair informacoes uteis a partir de conjuntos
de dados, a fim de descobrir relagoes complexas existentes entre eles, gerando novos
conhecimentos e consequentemente levando a novas descobertas (WITTEN et al., 2016).
E uma édrea de estudo que vem sendo utilizada na investigacao de diversos problemas, por
exemplo na educacao.

Especificamente neste contexto, tem-se a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE),
que em alguns casos também ¢é referido como Ciéncia de Dados Educacionais (CDE). A
MDE tem por finalidade elaborar ou adequar métodos e algoritmos ja existentes na MD,
para analise de dados coletados em ambientes educacionais, em especial de professores e
alunos, com o intuito de obter melhor compreensao dos dados no contexto educacional. A
partir de tais analises, a MDE permite ao pesquisador um entendimento melhor quanto
a aprendizagem do aluno (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Um grupo de docentes do curso de Bacharelado em Sistemas de Informacao da Uni-
versidade Federal de Uberlandia - Campus Monte Carmelo (BSI-MC) vem lidando com
o problema de reduzir a evasao e reprovacao nas disciplinas, especialmente dos primeiros
periodos. Nesse sentido, este trabalho visa enfrentar tal cenério a partir de uma investiga-
cao para identificacao do perfil do discente reprovado/evadido. Diante deste contexto, o
problema considerado neste trabalho pode ser representado através das questoes a seguir.
A partir de um conjunto de dados dos discentes do curso de BSI-MC, especificamente
cursando disciplinas do 1° e 2° periodo, é possivel utilizar técnicas de MD para obter
os fatores importantes para identificacdo dos alunos com maior probabilidade de eva-
sdo/reprovagao no curso? Mais do que isso, tais fatores podem auxiliar na proposicao de

agoes efetivas de combate a reprovacao e evasao?

1.1 Objetivos e desafios da pesquisa

O trabalho tem como objetivo classificar e identificar os fatores que mais contribuem

para a reprovacao dos discentes do BSI-MC, aplicando técnicas de MD, de modo a con-
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tribuir para a elaboracao e implantacao de politicas e intervenc¢oes no combate a evasao.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Selecionar um conjunto de técnicas de MD relevantes para o problema, tomando

como base outros trabalhos relacionados;

e Avaliar empiricamente os algoritmos selecionados sobre a base de dados a fim de

encontrar os modelos de classificagao mais eficientes;

e Analisar as informacoes obtidas, bem como extrair os fatores que desempenham pa-
pel importante na identificacao de discentes com maior probabilidade de reprovagao

ou evasao.

A partir de dados econdmicos, sociais e académicos coletados dos préprios discentes do
BSI-MC, a hipotese de pesquisa investigada neste trabalho afirma que é possivel identificar
os fatores que mais contribuem para a reprovacao, desisténcia ou abandono do curso, além
disso predizer o desempenho do aluno em disciplina. Espera-se que os fatores encontrados
auxiliem na identificacao de alunos propicios a reprovar e consequentemente evadir, bem
como permitam o entendimento pratico de algumas causas da reprovagao/evasao do curso
para a comunidade, docentes e discentes. Além disso, espera-se que os mesmos auxiliem
os gestores da organizacao na elaboracao e implantagao de politicas a fim de reduzir a

taxa de evasao e reprovacao de alunos.

1.2 Organizacao da monografia
Os demais capitulos da dissertagao estao organizados dessa forma:

e Capitulo 2 fornece a fundamentacao tedrica sobre evasao no ensino superior, mine-
racao de dados, métricas para avaliar a classificacdo, ferramenta Weka e também

descreve os trabalhos relacionados a mineracao de dados no combate a evasao;

e O Capitulo 3 é composto pela descricao da base de dados, o tratamento realizado
nos valores ausentes, as técnicas que serao empregadas no trabalho, bem como as

configuragoes de parametros;

e O Capitulo 4 apresenta como foi realizado os experimentos, bem como os resulta-
dos obtidos. Também apresenta sumério dos melhores resultados por algoritmo e
testes estatisticos, e a aplicagao do algoritmo que obteve melhor performance para

a predicao de novas amostras;

e O Capitulo 5 apresenta as principais conclusoes do trabalho e sugestoes de trabalhos

futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta uma fundamentacao tedrica sobre os principais assuntos envol-
vidos neste trabalho e também descreve os trabalhos relacionados. Na se¢ao 2.1 discute-se
a evasao no ensino superior. Na secao 2.2 apresenta-se conceitos importantes de minera-
cao de dados, a tarefa de classificagdo e os algoritmos K-vizinhos mais préximos, arvore
de decisdo, naive bayes, redes neurais artificiais e indugao de regras. A secdo 2.3 descreve
as métricas para avaliar a eficiéncia da classificacdo. A ferramenta Weka, que dispoe
dos métodos de investigacao considerados neste trabalho, estd descrita na secao 2.4. A
secdo 2.5 apresenta sucintamente a area de mineracao de dados educacionais, e a se¢ao

2.6 apresenta os principais trabalhos relacionados na literatura.

2.1 Evasao no ensino superior

A evasdo na literatura possui varias defini¢oes. Por exemplo (GAIOSO, 2005) define
como a interrupg¢ao em qualquer periodo do ciclo do ensino. J& (KIRA, 1998) define que é

a saida ou “fuga” do aluno da instituigdo. Para (LOBO, 2012) existem 3 tipos de evasoes:

e Evasao do curso: Ocorre quando o discente desiste do curso atual e migra para outro
curso da IES;

e Evasao da instituicdo: Ocorre quando o estudante se transfere de IES;

e Evasao de sistema: Ocorre quando o aluno desiste do curso, mas nao efetua entrada

em outro curso ou IES.

No Brasil especificamente na tltima década a pesquisa sobre a evasao no ensino supe-
rior cresceu, sendo que anteriormente a maioria dos trabalhos cientificos pesquisavam este
fenémeno no ensino bésico (MOROSINI et al., 2011). Segundo Filho et al. (2007) entre
os anos de 2001 a 2005 a média da taxa de evasao anual das institui¢oes no Brasil foi de

aproximadamente 22%, sendo a maior taxa em IES privadas, cuja taxa ficou proximo de
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26%. Ja nas IES publicas a taxa foi em torno de 12%. O estudo também ressaltou que
ao passar dos anos essa taxa poderia aumentar.

Além das IES’s, a evasao também afeta o mercado de trabalho. Especificamente na
area da computacao, pela falta de mao de obra qualificada. O mercado de Tecnologia
da Informagao e Comunicac¢ao (TIC) vem crescendo ao longo dos anos, o que gera uma
demanda crescente por profissionais da area. No entanto, as empresas estao tendo difi-
culdades de encontrar profissionais capacitados. De acordo com o estudo realizado pela
Associagao para Promogao da Exceléncia do Software Brasileiro (SOFTEX) em 2013,
cerca de 280 mil vagas de emprego da area Tecnologia da Informagao (TI) ficardo ociosas
no periodo de 2013 a 2020 (COSTA; MARTINS, 2016).

Apesar dos problemas apresentados, sao poucas as [ES’s brasileiras que possuem pro-
gramas que propoem medidas no combate a evasao ou investigam o motivo pelo qual o
aluno abandona o curso. Algumas instituigoes relatam que o principal motivo que influ-
encia a evasao do aluno sao recursos financeiros (FILHO et al., 2007). Porém, a partir
da literatura foi possivel verificar que ha outros motivos que contribuem para o discente
abandonar o curso.

Tinto (1975) defende que para identificar os indicadores que contribuem para a evasao,
nao basta apenas considerar as caracteristicas/atributos individuais dos alunos como:
status social, experiéncias do ensino médio, sexo, raga, mas sim as expectativas em relacao
a carreira, a motivagao em estudar aquele determinado curso, a instituicao em que estuda,
etc. Além disso, fatores externos também podem influenciar o aluno a evadir, como por
exemplo a diminuicao da oferta de trabalho na area em que cursa.

Souza, Silva e Gessinger (2012) analisaram os principais trabalhos sobre evasao no
ensino superior do Brasil ao longo de dez anos. Eles concluiram que entre as principais
causas que contribuem para o discente evadir do curso estao a falta de condi¢oes finan-
ceiras, a interferéncia da familia, a falta de interesse na drea de estudo, a reprovacao nas
disciplinas que envolvem matematica, a localizacao da IES, a idade do discente, dentre
outras. Vale ressaltar que em cursos que a nota minima para o ingresso sao baixas, o
indice de evasao é maior.

Estudos e pesquisas de dados de institui¢des publicas e privadas Lobo (2012) identi-
ficaram os fatores que mais contribuem para evasdo, dentre elas: a baixa qualidade da
educacao basica do Brasil, a deficiéncia no ensino médio, escolha precoce do curso, limita-
¢ao das politicas de financiamento ao estudante, dentre outras, podendo elas afetar tanto
as IES publicas quanto as privadas.

Apesar desses estudos indicarem tendéncias gerais de evasdo, as causas dela podem
ter reflexos locais, relacionadas ao préprio curso, instituicao e regiao. Para encontrar tais
indicadores é necessario uma pesquisa minuciosa, a fim de encontrar o perfil do provavel
discente a reprovar/evadir. Nesse sentido, o uso de mineragao de dados pode ser bastante

util.
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2.2 Mineracao de dados

O desenvolvimento das ferramentas de coleta e armazenamento de dados, contribuiram
para o crescimento do volume de dados armazenados pelas organizacoes. Por essa razao,
analisar e avaliar esses dados tornou-se um processo nao trivial, contribuindo para a
popularizagdo da MD (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996) define MD como a aplicacao de algoritmos especificos para extrair padroes de
dados.

Na literatura hé discordancia quanto ao significado do termo MD. Para Witten et al.
(2016) é o processo de encontrar padroes existentes nos dados. Existem pesquisadores que
conceituam MD como sindénimo de Descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD),
no entanto Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) e Amo (2004) discordam dessa
afirmacao, pois consideram que a mineragao de dados é apenas uma etapa particular do
processo do KDD que refere-se a um processo para descoberta de informac¢oes em banco
de dados grandes e complexos.

O KDD é um processo interativo nao trivial para descoberta de padroes. O processo
de KDD compreende varias etapas, que abrange a selecao dos dados, pré-processamento,
transformacao, mineracao de dados e interpretagao. Na Figura 1 ¢é possivel visualizar as

cinco etapas do processo do KDD definido por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

Interpretacdo/
Avaliacdo

Mineracdo de Dados
Transformacdo
Pré - Processamento » I ConhEC|mento
Entrada

Padries

Dados

& Dados Transformados
Pré - Processados
Base de dados

Dados

Figura 1 — Fases do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD)

Fonte: ADAPTADA (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996)

e Entrada: Dados que serao processados, afim de descobrir padroes.

e Pré-processamento: Esta etapa tem como objetivo organizar os dados de forma ade-

quada para ser analisado nas préximas fases do processo. Para isso deve verificar
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se hé dados redundantes, incompletos e discrepantes (outliers), se houver, é neces-
sario trata-los para nao comprometer no resultado final. Pode-se realizar a uniao
de dados, selegao manual de registros e atributos para o problema em questao. Em
alguns casos, pode ser importante a participagao de um especialista para realizar as

operacoes citadas acima;

e Transformagao: Visa armazenar os dados de forma apropriada para a aplicacao dos

algoritmos;

e Mineragao: Etapa responsavel em aplicar técnicas sobre a base de dados que esta

sendo analisada, de forma a extrair padroes e informacoes dos dados;

e Interpretacao e avaliagao: As informagoes descobertas na etapa de mineracao sao
analisadas e interpretadas em relacdo ao objetivo pretendido. Se o resultado nao for
plausivel, o processo pode voltar a qualquer fase anterior para refazer a atividade,

e assim podendo obter melhores resultados.

Para descobrir esses padroes e extrair o conhecimento, pode-se realizar varios tipos de
tarefas aplicadas individualmente ou em conjunto. Um exemplo de tarefa é a classificacao
(PETERMANN et al., 2006). A classificagdo é uma tarefa da MD que tem como objetivo
predizer a classe de um objeto desconhecido, a partir de um conjunto de objetos com
classes ja conhecidas, buscando encontrar relacionamento entre eles (PETERMANN et al.,
2006). Para encontrar relacionamentos e atribuir a classe ao objeto desconhecido, a tarefa
analisa os atributos dos mesmos, verificando a similaridade, distancia ou distribuicao dos
mesmos. Na classificacao os atributos podem ser qualquer tipo de dados, porém o rétulo
da classe precisa ser categérica ou discreta. Quando se tem rétulos com valores continuos,
a tarefa passa a ser denominada regressao (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

A classificagao é uma tarefa que pode ser dividida em duas etapas. Na primeira etapa,
denominada treinamento, um modelo (ou classificador) é aprendido a partir dos dados
de entrada. Tal modelo estabelece um mapeamento dos atributos em func¢ao dos rétulos
das classes. Na segunda etapa, denominada teste, o classificador ¢ utilizado para prever
a classe de objetos cujos rétulos sdo desconhecidos (CARNEIRO, 2016).

2.2.1 K-vizinhos mais préximos

K-vizinhos mais préximos (KNN), é um algoritmo de classificagdo considerado um dos
mais simples e fundamentais da MD (PETERSON, 2009). O KNN classifica um objeto
desconhecido verificando a classe majoritaria dentre os K objetos da base de dados de
treinamento que estdo mais proximos do mesmo.

O valor de K é definido pelo usuario, preferencialmente sendo um valor impar para nao

haver empate em classificagoes binarias. A escolha do valor que K assume é importante,
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pois influencia diretamente na predicao da classe do objeto desconhecido. Para encontrar
o melhor valor para K, é necessario realizar varios testes, verificando qual valor obteve

melhor resultado. A Figura 2 exemplifica esta situacao.
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Figura 2 — Exemplo de classificacao utilizando a técnica KNN

Fonte: (PARMEZAN, 2014)

Neste exemplo, o K assumiu trés valores distintos, sendo o primeiro o valor um (1),
o segundo o valor trés (3) e o terceiro assumindo valor cinco (5). O objeto que deseja
classificar é indicado pelo ponto de interrogagao, podendo ser classificado com rétulo de
classe na cor verde ou azul.

Para K igual a um (1) e trés (3) o classificador atribuiria a classe de cor azul ao objeto

desconhecido, se K assumisse o valor cinco (5), o objeto pertenceria a classe verde.

2.2.2 Arvore de decisio

A estrutura é semelhante a um fluxograma, onde os nés internos representam os atri-
butos , as ramificagoes representam os resultados dos testes e por fim os nds folhas cor-
respondem as classes. Normalmente os nés internos sao representados por retangulos
enquanto os nods folhas sao representados por circulos. (HAN; PEl; KAMBER, 2011).

Para obter bom resultado, a arvore ¢ gerada de acordo com a importancia do atributo.
O atributo mais importante é representado como a raiz da arvore, e os outros atributos
sao apresentados subsequencialmente do mais importante para o menos importante. Para
encontrar quais atributos sao importantes, é necessario calcular a Entropia e Ganho da
Informagao. A entropia é uma medida estatistica, e quanto maior o seu valor, maior é

a indecisao sobre qual classe o objeto pertence. Por exemplo se a base de dados contém
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duas classes, e a metade dos objetos estao numa classe e a outra metade em outra classe,
entdao a entropia terd valor maximo. Mas, se todas os objetos estao numa mesma classe,
entao a entropia terd valor zero. Calculado as entropias dos atributos, realiza-se o célculo
do ganho da informacao. O ganho da informacao é diferenca da entropia do né pai com
os nés filhos, sendo que o atributo que obtiver maior ganho é o atributo ideal. Em cada
iteracao do algoritmo, serd escolhido o atributo que tiver o maior ganho. O algoritmo
finaliza quando todos os nés contiver nés folhas (AMO, 2004). A Figura 3 exemplifica
uma arvore de decisao, a partir da andalise dos atributos o algoritmo classifica o objeto com
rotulo de classe sim ou nao. H& diferentes classificadores baseados em arvore de decisao

como J48, Floresta Aleatéria, apresentados nas proximas segoes (GIASSON et al., 2013).
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Figura 3 — Exemplo de classificagao utilizando uma arvore de decisao

Fonte: ADAPTADA (KOTSIANTIS, 2013)

2.2.2.1 J48

E um algoritmo de classificacdo, baseado na abordagem dividir para conquistar. A
construgao da arvore se da pelo calculo do ganho da informacao de cada atributo. O
atributo que possuir o maior valor é o escolhido para dividir o conjunto de dados, este
processo ocorre a cada iteragao. Se a regra a ser testada em um determinado noé predizer
a uma mesma classe, um né folha é criado. Ao finalizar a criacao da arvore, o algoritmo

realiza a poda, no qual é calculado a taxa de estimativa de erro, a fim de remover os
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atributos menos relevantes para a classificacdo. De modo geral, a intencao deste algoritmo

¢ diminuir a quantidade de atributos utilizados na predi¢ao e ao mesmo tempo selecionar

os atributos mais relevantes (LIBRELOTTO; MOZZAQUATRO, 2014).

2.2.2.2 Floresta aleatdria

O algoritmo Floresta aleatéria (FA) utiliza uma abordagem diferente dos outros algo-
ritmos de arvore de decisao. Para predizer um novo objeto o modelo cria muitas arvores
de decisao. Para a criagao das arvores, o algoritmo utiliza a abordagem chamada de bo-
otstrap, no qual o atributo é escolhido aleatoriamente e o0 mesmo retorna a base de dados
podendo ser escolhido novamente. Apds a construcao das arvores, verifica-se quais pos-
suem maior ganho de informacao, ou seja, as melhores regras para a classificacdo, e cada
uma “vota” em uma classe para o problema, no qual as arvores que possuem melhores
tomadas de decisao obtém um peso sobre seu voto. A classe que possuir mais votos é a

escolhida para a classificagio (LORENZETT; TELOCKEN, 2016).

2.2.3 Naive bayes

Naive Bayes classifica o objeto de acordo com probabilidades estatisticas. Baseada
no teorema de Bayes, assume que os atributos de um objeto sdao independentes, ou seja,
analisa os atributos separadamente. Essa suposi¢ao ¢ chamada de independéncia condi-
cional. Quando aplicado a grandes bases de dados possuem resultados de alta precisao e
sao rapidos em suas respostas (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

A partir das formulas abaixo calcula-se a probabilidade do objeto pertencer a classe

dado o atributo.

P(c]X) = (1)
No qual:

e c, representa a classe que esta sendo analisada;

X, os atributos do objeto que esta sendo analisado;

P(c|X), a probabilidade da classe dado o atributo;
e P(X|c), a probabilidade do atributo dado a classe;
e P(c), probabilidade da classe;

e P(X), probabilidade do atributo.

Para cada classe, calcula-se a probabilidade dos atributos individualmente e ao final

realiza-se o produtério de todas probabilidades, como na expressao abaixo:
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P(c|X) = P(x1|c) * P(xg|c) x ... x P(x,|c) * P(c) (2)

Posteriormente ¢ realizado a normalizagao destes valores, e a classe que possuir a maior

probabilidade é atribuida ao objeto.

2.2.4 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais baseados no sistema ner-
voso e neurdnios bioldgicos, que tem como finalidade o reconhecimento de padroes. Para
o bom desempenho, o modelo utiliza interligagoes de unidades de processamento chama-
das de “neur6nios” (HAYKIN, 2007). Basicamente uma rede neural é um conjunto de
entradas e saidas conectadas, onde cada entrada contém um peso que determina a sua
intensidade. O aprendizado é o ajuste dos pesos de modo a prever o rétulo da classe
correta do objeto de entrada (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por Mcculloch e Pitts, e foi
sofrendo varias alteracoes ao longo dos anos. Em 1950, Frank Rosenblatt criou uma
rede com multiplos neuronios que foi conhecida como Perceptron, onde os neuroénios sao
organizados em camadas. A entrada da rede neural normalmente estd associada aos
atributos dos dados, sendo por vezes referidas como camada de entrada. Os neurdnios
que retornam a saida da rede neural fazem parte da camada de saida. As camadas que
estdo entre a entrada e a saida sdo chamadas de camadas internas ou ocultas. O tipo mais
comum de rede neural com uma ou mais camadas ocultas é o Perceptron multicamadas
(MLP) (KOVACS, 2002).

A Figura 4 exemplifica uma rede neural com uma camada oculta. A rede é composta
por uma camada de entrada, quatro neuronios ocultos e dois neuronios de saida, ou seja,
3 camadas. Basicamente a funcao da camada de entrada é receber as entradas e seus
respectivos pesos, a camada oculta realiza o processamento destes dados recebidos e a
camada de saida é responsavel por ajustar o resultado final.

Para realizar os passos da MLP, ha dois passos basicos denominados Feedforward e
Backpropagation . No Feedforward a propagacao do sinal ocorre apenas em um sentido
da entrada para a saida, ou seja, contém apenas uma dire¢do. O Backpropagation realiza
o recalculo dos pesos, corrigindo os pesos em todas as camadas a partir da derivada do
erro, iniciando na camada de saida até a entrada (RUELA, 2012).

A RNA possui bom desempenho em bases de dados que possuem ruidos (HAN; PEI;
KAMBER, 2011). No entanto, hd uma dificuldade em entender como a rede realiza uma
classificacao, pois analisar o conjunto de pesos nao é naturalmente intuitivo como alguns

dos algoritmos apresentados anteriormente.
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Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nés de fonte ocultos de saida

Figura 4 — Rede neural com uma camada oculta.

Fonte: (HAYKIN, 2007)

2.2.5 Indugao de regras

Para classificar um novo objeto, a indugdo de regras analisa padroes e associagoes.
Baseado nesses fatores o classificador gera as regras e com elas realiza a predi¢ao de novos
objetos. Vale ressaltar que o modelo utiliza o método “se entao” para associar dados
(GOLLAPUDI, 2016).

Um dos algoritmos mais conhecidos de indugao de regras é denominado Poda incre-
mental repetida para produzir redu¢ao de erro (RIPPER). Disponivel na ferramenta
Weka, ele recebe o nome de JRIP, sendo um algoritmo de inducao de regras baseado em
poda para redugao do erro. (COHEN, 1995).

Para problemas com duas classes o algoritmo divide a base de dados de treinamento em
dois conjuntos. O primeiro conjunto é formado por objetos da classe com maior niimero
de amostras, e com base nesses objetos descobre regras para classificar os objetos com o
menor nimero de amostras na base dados. Para a geracao de regras ¢ utilizada a técnica
chamada de cobertura sequencial.

O objetivo da cobertura sequencial, é a partir de uma regra abranger o maior niimero
de objetos possivel. Os objetos que foram atingidos pela regra sao removidos da base
de dados de treinamento e a regra que foi encontrada é inserida em uma lista de regras.
Esses dois passos sao repetidos até que nao haja mais nenhum objeto na base de dados

de treinamento, ou seja, a abordagem utiliza o conceito de “separar e conquistar” para
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induzir regras.

Para a lista de regras nao ficar extensa, o algoritmo analisa o tamanho da lista. Caso
ultrapasse um tamanho definido, faz-se a poda de algumas regras. Para realizar a poda,
o algoritmo utiliza um conjunto de dados para realizar as validagoes de quais regras serao
realmente descartadas (OLIVEIRA, 2016). Ao final tem-se uma lista de regras, que serdo
utilizadas para predizer a classe de cada novo objeto.

A Figura 5 apresenta um exemplo da primeira iteragdo do algoritmo. O algoritmo

funciona do seguinte modo:

e 1° passo: Encontrar uma regra e cobrir os objetos que atendem a regra;

e 2° passo: Remover os objetos cobertos e colocar a regra encontrada em uma lista

de regras;

e 3° passo: Retorne ao 1° passo, enquanto houver objetos no plano.

Dados 1° passo: Encontrar regra
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Figura 5 — Modelo de classificacao JRIP

Fonte: ADAPTADA (MOLNAR, 2018)

Devido a divisao da base de dados de treinamento, o JRIP tem boa performance em

base dados com classes desbalanceadas ou com presenca de ruido (BENZ |, 2017).
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2.3 Meétodo para a avaliacao

Para avaliar se um algoritmo obteve um bom desempenho preditivo na classificacao
existem métricas, dentre elas acuracia e medida F1. A acurdcia é a porcentagem de
objetos que foram corretamente classificados pelo algoritmo. Considerada uma medida
simples, mas pode haver equivoco quanto ao resultado gerado. Considerando uma base
de dados desbalanceada com 90% pertencente a classe X e 10% a classe Y, se o algoritmo
classificar todos objetos pertencente a classe X, a acurdcia serd 90%, porém nao haverd
qualquer indicio de que este modelo possui desempenho satisfatério, ou seja, aprendeu
algo relevante de fato. Por esse motivo essa métrica de classificagao é mais utilizada em
bases balanceadas (CASTRO; BRAGA, 2011).

Por outro lado, a medida F'1 é mais utilizada em bases de dados desbalanceadas, pois
o seu calculo combina duas métricas: cobertura e precisdo. A cobertura é calculada a
partir do niimero de objetos que foram classificados como pertencente a classe positiva
- verdadeiros positivos (VP), dentre todos os objetos da base de dados que realmente
pertence a classe positiva P.

VP

bertura — ——
cobertura = — (3)

Ja a precisao é o nimero de objetos que foram classificados como pertencente a classe
positiva, dentre todos os objetos que foram classificados como classe positiva - VP e falsos
positivos (FP).

VP
VP PP @)

Com estas duas métricas de andlise de resultados, a medida F1 é calculada a partir

precisao =

da férmula:

2 % precisao * cobertura
F1=2P

()

precisao + cobertura

2.4 Ferramenta Weka

O software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é uma ferramenta
de c6digo aberto desenvolvida na Universidade de Waikato - Nova Zelandia. A primeira
versao publica foi lancada em outubro de 1996, posteriormente, atualizada com todo o
sistema implementado na linguagem Java. Weka oferece grande variedade de bibliotecas
facilitando aos interessados o uso de técnicas de pré-processamento e algoritmos de MD.
Com uma interface grafica de facil entendimento vem sendo uma das ferramentas mais

utilizadas por pesquisadores de vérias dreas da ciéncia (HALL et al., 2009).
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Para a entrada dos dados possui o proprio formato de arquivos chamado Attribute
relation file format (ARFF), feito exclusivamente para ser utilizado no Weka. Todavia,
podem ser utilizados outros tipos de arquivo como CSV e DAT (ALCANTARA, 2012).

A Figura 6 exibe a tela inicial da ferramenta, que fornece cinco opgoes para o usuario

escolher: Explorer, Fxperimenter, KnowledgeFlow, Workbench e Simple CLI.

&3 Weka GUI Chooser — O X
Program Visualization Tools Help
Applications
Explorer

'WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench
Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
(c) 1999 - 2018 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, Mew Zealand

Figura 6 — Tela inicial Weka versao 3.6.4

Fonte: O autor

Dentre as cinco opcoes somente Simple CLI nao oferece uma interface grafica ao
usuario. A aba Ezplorer é a mais utilizada dentre todas as opc¢oes, seja pelo fato de ser
considerada simples de compreender e também por possuir os principais pacotes para a
classificacao e visualizagdo dos dados. Além disso, também apresenta informacgoes sobre
a base de dados fornecida na entrada (FRANK et al., 2004).

2.5 Mineracao de dados no combate a evasao no en-

sino superior

As técnicas da MD vem sendo amplamente utilizadas na educacdo, com o intuito de
descobrir informacoes uteis auxiliando em diversas tarefas, tais como: na verificacao da
eficacia da metodologia de ensino, encontrar erros frequentes dos alunos ou atividades que
sao mais eficientes para o aprendizado, entre outros. Para os gestores, a MD contribui
para se estabelecer medidas a fim de combater a evasao. Para os estudantes, auxilia

na recomendagao de atividades que podem ajudar no aprendizado. A area que trabalha
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com extracgdo de conhecimento a partir de dados educacionais é mineracdo de dados
educacionais (MDE) (ROMERO; VENTURA, 2007).
Para Romero e Ventura (2010) existe pontos importantes que diferenciam a MD tra-

dicional e a MDE, tais como:

e Objetivo: Cada area que a MD ¢é utilizada possui objetivos diferentes. Utilizando a
MD na educacao, o objetivo é melhorar a metodologia de ensino, conduzir e auxiliar
na aprendizagem do aluno, bem como o entendimento dos fatores associados ao

desempenho;

e Dados: A coleta de dados no ambiente educacional pode considerar diferente varie-
dade de dados, pois ha registros de todos os discentes, e normalmente os atributos

possuem relacgoes e niveis de hierarquia entre si;

e Técnicas: As técnicas de mineracao de dados podem ser utilizadas em dados educa-
cionais, porém algumas delas precisam ser adaptadas, a fim de explorar com éxito
os dados educacionais que tem caracteristicas especificas, um exemplo é a nao inde-

pendéncia dos dados.

A MDE é uma area da pesquisa com crescimento considerdavel nos ultimos anos, tanto
no Brasil quanto em outros paises (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011). Na literatura,
hé diversos trabalhos onde os pesquisadores buscam encontrar fatores que influenciam na
evasao no ensino superior como forma de predizer quais alunos tem mais probabilidade
de evadir. Os principais trabalhos relacionados ao assunto sdo apresentados na préxima

secao.

2.6 Trabalhos relacionados

Em Zhang et al. (2010) buscaram desenvolver um sistema que auxilia alunos e ges-
tores de instituicoes, analisando se os alunos estao com risco de evasao e se a resposta
for afirmativa, mostrar quais fatores que contribuiram para tal fato. Para a realizacao
do trabalho foi utilizado o Oracle Data para determinar quais atributos possuem maior
relevancia para ser analisado, onde foi possivel perceber que o aluno abandonar o curso
nao esta relacionado com a idade ou género, mas sim a frequéncia com que ele utiliza o
sistema on-line de aprendizado e a biblioteca.

Em Devasia, Vinushree e Hegde (2016), os autores trabalharam em um sistema que
tem como objetivo prever o desempenho de um novo aluno, comparando os dados desse
aluno com atributos de alunos ja cadastrados no sistema, utilizando a técnica Naive
bayes. Para a descoberta da informacao, foram selecionados os atributos que os autores
consideravam importantes, como o nimero de registro do estudante, as notas obtidas em

cada semestre, o género, nivel de escolaridade dos pais, renda familiar, entre outros. De
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acordo com a técnica foi descoberto que os fatores como qualificacao e renda da mae estao
bastantes relacionados com o desempenho dos alunos.

Utilizando uma metodologia chamada CRISP-DM, e aplicando técnicas de regressao
logistica e indugao de regras, Calixto, Segundo e Gusmao (2017) realizaram comparagoes
entre os estados de Ceara e Sergipe. A partir dos resultados foi possivel classificar quais
fatores possuem maior influéncia para a evasao nos dois estados, dentre elas: a idade do
aluno, se a escola dispoe de laboratorios, localizacao das escolas e se possui transporte
publico. Vale ressaltar que, ao analisar os resultados individualmente, foi possivel identi-
ficar que a quantidade de alunos e quantidade de computadores por turma, influenciam
na evasao no estado do Ceara, diferentemente do estado de Sergipe.

Aulck et al. (2016) realizou trés experimentos distintos, com os algoritmos regressao
logistica, k-vizinhos mais proximos, e florestas aleatorias em uma base de dados da Univer-
sidade de Washington, de alunos que estiveram matriculados entre os de 1998 e 2006, com
o objetivo de encontrar os indicadores que contribuem para o aluno evadir da instituicao.
A partir da curva ROC 1, foi possivel visualizar que os resultados dos algoritmos foram
proximos, com a regressao logistica obtendo resultados um pouco melhores. Dentre as
variaveis que se destacaram para a predicao destacam-se a média em matematica, inglés,
quimica e psicologia, bem como o ano de matricula e ano de nascimento.

Solomon (2018) destaca a dificuldade em prever precocemente as variaveis que inter-
ferem no desempenho do aluno, e relata a importancia da MDE, para este problema. No
trabalho sdo apresentados diferentes tipos de técnicas utilizadas para predizer os fatores
que influenciam no abandono escolar, dentre eles floresta aleatéria, rede neural artificial e
regressao logistica. A partir da pesquisa o autor concluiu que tanto o fracasso académico
quanto o sucesso é baseado em dados historicos, educacionais e nao académicos. Vale des-
tacar, que o autor considerou a média da nota obtida pelo aluno, como principal atributo
para determinar o desempenho.

Paz e Cazella (2017) investigaram perfis de alunos que tem probabilidade de evadir
de uma universidade comunitaria do Rio Grande do Sul no ano de 2016, utilizando a
mineracao de dados educacionais. Os autores utilizaram por 3 hipéteses: 1) Alunos que
estdo no primeiro semestre tem maior tendéncia de evadir, 2) Alunos que moram em
cidades diferentes onde se esta situada o campus tendem a reprovar nas matérias e 3)
Alunos que nao conseguem bolsas estudantis sdo mais propicios a evadir. Para verificar
se as hipdteses sao veridicas, os autores utilizaram a ferramenta Weka e o algoritmo J48,
devido a possibilidade de melhor visualizacao dos resultados. A partir da arvore gerada
foi possivel constatar que alunos que estao nos primeiros semestres sao mais propensos
a evadir. No entanto a segunda e terceira hipdteses nao foram confirmadas. Do ponto
de vista dos autores os experimentos foram validos, pois a taxa de acerto atingiu valor

superior a 90%.

1 Representaco grafica que permite avaliar o desempenho do classificador (PRATI et al., 2008).
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A partir de dados do Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Maranhao
(IFMA), Gongalves, Silva e Cortes (2018) buscaram encontrar o perfil de estudantes eva-
didos utilizando técnicas de mineracao de dados. No trabalho foi utilizado trés algoritmos:
Naive bayes, J48 e Maquina de vetores de suporte (SVM). Os dados analisados tinham
informagoes do histérico, dados pessoais e socioeconémicos dos alunos. No desenvolvi-
mento, os dados foram pré-processados, de modo que dados duplicados ou nulos fossem
removidos da base de dados. Ao final a base de dados continha 40 atributos. A partir dos
experimentos realizados verificou-se que os algoritmos obtiveram bons resultados. Além
disso foi possivel visualizar que o tempo de curso e o coeficiente de rendimento do aluno
foram atributos importantes para a classificagdo, no entanto o J48 também considerou
importante o tempo que o aluno esta no curso, havendo maior probabilidade de evasao se
o tempo for inferior a 3 semestres.

Alban e Mauricio (2019) fizeram uma revisao sisteméatica da literatura sobre os estu-
dos de evasao na mineracao de dados publicados entre os anos de 2006 a 2018. Os autores
analisaram 67 documentos e buscaram identificar quais técnicas de pré- processamento,
atributos, algoritmos e ferramentas estdao sendo mais utilizados. As técnicas que se des-
tacaram para pré-processamento foi a discretizacdo, normalizacao e limpeza. Em relacao
aos atributos os fatores pessoais sao os principais motivos do abandono a qual se destaca
a idade, sexo, nota no vestibular, renda familiar e profissao dos pais. O algoritmo mais
utilizado é Arvore de Decisao (78%), seguida por Redes Neurais e SVM. As técnicas mais
precisas sao os classificadores de arvore de decisao como o C4.5. Finalmente, a ferramenta
mais utilizada para a predicao é o Weka.

A abordagem utilizada nos artigos sao similares, diferenciando-se principalmente os
algoritmos aplicados e atributos analisados. Neste trabalho pretende-se identificar as
varidveis que mais contribuem para o aluno reprovar/evadir no curso Bacharelado em
Sistemas de Informacao do Campus Monte Carmelo. Além disso tais variaveis serao
analisadas na classificagdo do status (aprovado/reprovado) de novos alunos, de modo que,
se comprovada a eficiéncia, poderao auxiliar os gestores a proporem agoes para mitigar

tal problema.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta o conjunto de dados trabalhado, o tratamento de valores au-
sentes realizado na base de dados, os algoritmos utilizados no desenvolvimento bem como

selecao de parametros configurados.

3.1 Base de dados

A base de dados é composta por dados de alunos do curso de Bacharelado em Sis-
temas de Informacao da Universidade Federal de Uberlandia - Campus Monte Carmelo,
compreende de 98 amostras e 16 atributos. A classe é a nota de uma disciplina do 1°
periodo do curso chamada Introducao a programagcao de computadores (IPC), se o aluno
obteve nota inferior a 60 entdo o mesmo pertence a classe 0 (reprovado), sendo pertence
a classe 1 (aprovado).

Vale ressaltar que 69 amostras pertencem a classe 0 “reprovado” e 29 a classe 1 “apro-
vado”. Cerca de 69.69% da base de dados pertence somente a uma classe, ou seja, héd
muito mais amostras de uma classe na base de dados o que torna a base desbalanceada.

Na Tabela 1 ¢ apresentado a descricao dos atributos que compde o conjunto de dados
que sera estudado neste projeto, na qual a primeira coluna exibe os atributos e a segunda

coluna o tipo dos mesmos.
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3.2

Tabela 1 — Descri¢ao dos atributos da base de dados

Atributo Tipo

Género Nominal
Idade Numérico discreto

Etnia Nominal

Situacao de trabalho Nominal

Estado civil Nominal

Tipo escola no ensino médio Nominal
Média matematica no ensino médio Numérico continuo

Com quem mora Nominal

Distancia do bairro até o campus
Distancia da cidade dos pais até Monte Carmelo

Numérico continuo
Numérico continuo

Situacao dos pais Nominal

Familia Beneficidria de programa social Nominal
Renda per capita Numérico continuo

Tipo ingresso Nominal

Modo de transporte para UFU Nominal

Nota na disciplina IPC Nominal

Tratamento de valores ausentes

No conjunto de dados trabalhado havia 59 valores ausentes, total de 3.90% de valores

dos atributos da base de dados, composta por 1511 valores. Vale destacar que 47 objetos
possuem valores ausentes. Além disso dentre os 15 atributos, 8 possuem pelo menos um
valor ausente, ressaltando que apenas a soma dos atributos nota média em matematica
no ensino médio e a distancia do local onde o aluno mora até o campus em que estuda,
atingiu total de 40 valores ausentes.

Para o tratamento destes atributos, o estado da arte apresenta varios tipos de aborda-
gens que podem ser empregados a fim de tratar estes dados faltantes. O método empre-
gado neste trabalho foi a substituicao dos dados ausentes pela média dos atributos, um
dos métodos mais utilizados na literatura (GARCfA—PENA; ARCINIEGAS-ALARCON;
BARBIN, 2014). No qual é calculado o valor médio de cada atributo. Ao verificar que a

amostra obtém valor nulo, é atribuido o valor médio do respectivo atributo.

3.3 Desenho experimental

Para os experimentos foram utilizadas duas bases de dados, a base de dados com
valores ausentes (Base Original) e outra pré-processada, em que foi feito o tratamento
dos valores ausentes (Base Transformada). Optou-se por avaliar a base de dados com
valores ausentes, pois os mesmos podem ter alguma relacao quanto ao aluno reprovar na

disciplina.
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Para a execugao dos experimentos foi utilizada a interface grafica denominada Explorer
no Weka, a qual foi explicada no Capitulo 2. A ferramenta Weka foi escolhida para a
realizacao dos experimentos especialmente pela facilidade de lidar com base de dados que
possuem atributos ausentes. Para avaliar o desempenho dos algoritmos foram analisadas
duas métricas: acuracia e medida F1.

Nos experimentos, os dados foram divididos em dois conjuntos: treinamento e teste.
Para a divisao foi utilizada a validacao cruzada, a qual divide o conjunto de dados em K
partes de tamanhos iguais. Destes, K-1 conjuntos sdo utilizados para treinamento e um é
utilizado para teste. Assim, o algoritmo executa K vezes, de forma que cada particao seja
usada para teste uma vez, o resultado final é o desempenho médio dos K testes. Neste
trabalho K recebeu o valor 10.

A partir de estudos do estado da arte foi selecionado um conjunto de algoritmos de
classificacdo mais utilizados. A fim de obter resultados satisfatérios houve estudo para a
selecao dos parametros das técnicas, pois isso pode influenciar diretamente no resultado
do modelo. Desse modo a escolha dos parametros foi baseado no trabalho de Carneiro e

Gabriel (2018). Assim, os algoritmos e respectivos pardmetros utilizados neste trabalho

S80:

e KNN; tem o pardmetro nimero de vizinhos mais préximos K € {1, 2, ..., 20};

e J48, tem um pardmetro fator de confianca € {0.05, 0.15, 0.25, 0.50, 0.75, 0.90, 0.95};

e Floresta Aleatéria, tem o pardmetro niimero de arvores € {21, 22, ... 219}

e Naive Bayes nenhum parametro;

o Multilayer Perceptron, tem dois parametros a taxa de aprendizado inicial a €
{0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3} e o nimero de neurénios em cada camada oculta n €
{10, 20, 50, 100, 500, 1000};

e JRIP tem o pardmetro niimero de passos de otimizacao € {20, 21, 22, ... 2!}

Na préxima secao sao apresentados e discutidos os resultados dos experimentos reali-

zados com os algoritmos e os respectivos parametros citados acima.
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CAPITULO

Resultados Experimentais

Neste capitulo apresentamos como foi realizado os experimentos, bem como os re-
sultados obtidos pelos algoritmos aplicados na base de dados original e base de dados
pré-processada (base transformada). Também é apresentado um sumério dos melhores
resultados por algoritmo e andlises estatisticas, e aplicacdo do algoritmo com melhor

desempenho na predi¢ao de novas amostras.

4.1 Resultados por algoritmo

As segoes abaixo apresentam os resultados dos experimentos com as diferentes con-
figuragoes de parametros para cada algoritmo, aplicados as bases de dados Original e

Transformada.

4.1.1 K-vizinhos mais préximos

A Tabela 2 mostra o resultado do experimento realizado com o algoritmo KNN, com
K variando de 1 até 20. Verifica-se que o parametro é um coeficiente importante para a
classificacao, pois para cada valor que K recebe, os valores da acurédcia e medida F1 se
alteram. Observa-se que na maioria dos testes a Base Original obteve melhores resultados
comparada a Base Transformada. Vale ressaltar que K recebendo o valor 8, obteve melhor
resultado na Base Original com acuracia e medida F1 obtendo valores 73.46% e 72.10%,
respectivamente. J& na Base Transformada, o maior valor de acuracia ocorreu com K
igual a 15 atingindo cerca de 70.40%, a medida F1 obteve melhor resultado com K igual
a 1 com 60.60%. Vale ressaltar neste experimento, que para alguns casos a medida F1
obteve o valor zero (0), fato que ocorreu pois o algoritmo classificou todas as amostras
como pertencente somente a uma classe. Ora, esta situagdo decorre do fato da base de

dados ser bastante desbalanceada.
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Tabela 2 — Acuracia média do algoritmo KNN com diferentes variacoes de parametros

Base Original Base Transformada
K Acurdcia(%) F1(%) Acurdcia(%) F1(%)
1 65.30 63.50 62.24 60.60
2 56.12 58.00 44.89 46.80
3 66.32 63.60 62.24 57.50
4 65.30 64.90 53.06 53.10
5 68.36 65.20 61.22 56.80
6 67.34 66.60 61.22 58.50
7 68.36 63.50 62.24 55.30
8 73.46 72.10 63.26 59.10
9 65.30 60.50 65.30 55.60
10 71.42 69.40 65.30 58.40
11 69.38 65.10 68.36 58.80
12 67.34 63.70 68.36 58.80
13 68.36 61.50 68.36 57.20
14 68.36 62.60 69.38 59.40
15 68.36 57.20 70.40 0
16 70.40 61.50 70.40 0
17 69.38 59.40 70.40 0
18 67.34 59.60 70.40 0
19 70.40 59.90 70.40 0
20 66.32 57.70 70.40 0

4.1.2 J48

A Tabela 3 exibe os resultados dos experimentos realizados com o algoritmo J48, em
que foi alterado o pardmetro taxa de confianca, de modo que quanto menor o seu valor,
mais podas o algoritmo ira realizar. Analisando as métricas da Base Original verifica-se
que quanto menor a taxa de confianca maior é o valor da acuracia e menor é o valor da
medida F1. Todavia, na Base Transformada, quanto menor a taxa de confianca maior
¢ o valor da acuracia e da Medida F1. Portanto, visualiza-se que com a imputagao de
valores na base de dados e realizando mais podas, o algoritmo obteve melhor desempe-
nho. Sendo assim, na Base Original o algoritmo obteve 70.40% de acuracia e 63.60% de
medida F1, e na Base Transformada chegou a 72.44% e 62.70 % de acurdcia e medida F1

respectivamente.
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Tabela 3 — Acuracia média do algoritmo J48 com diferentes variagoes de parametros

Base Original Base Transformada

#Confianga Acurdcia(%) F1(%) Acurdcia(%) F1(%)
0.05 70.40 59.90 72.44 62.70
0.15 67.34 60.80 72.44 62.70
0.25 64.28 62.70 66.32 99.00
0.50 63.26 62.40 56.12 55.40
0.75 63.26 63.60 54.08 54.30
0.90 63.26 63.60 54.08 54.30
0.95 63.26 63.60 54.08 54.30

4.1.3 Floresta aleatoria

A Tabela 4 mostra os resultados dos experimentos realizados nas duas bases de da-
dos com o algoritmo Floresta Aleatéria, com alteragao do parametro ntimero de arvores.
Nota-se que o numero de arvores é um parametro importante para a classificacao, pois
com a alteracao do valor do mesmo, os valores das métricas de classificagdo mudam, seja
para um valor maior ou menor. De modo geral a Base Original obteve melhores resultados
comparado a Base Transformada. Nota-se que para o melhor resultado da Base Transfor-
mada foram necessarias apenas 16 arvores, chegando a 71.42% de acuracia e 68.20% da
medida F1, enquanto que na Base Original o melhor resultado foi obtido com o ntimero de
arvores igual a 1024, atingindo 74.48% de acuracia e 68.90% de medida F1. Possivelmente
a imputacao dos dados ausentes, foi a razao do modelo atingir resultados satisfatorios com
menor nimero de arvores na Base Transformada, portanto, com dados ausentes o modelo

precisou de um numero maior de arvores para atingir melhores resultados.

Tabela 4 — Acuracia média do algoritmo FA com diferentes variagoes de parametros

Base Original Base Transformada
#Arvores  Acuracia(%) F1(%) Acurdcia(%) F1(%)

2 60.20 61.30 56.12 57.9
4 66.32 63.60 58.16 58.70
8 67.34 63.70 65.30 63.50
16 64.28 59.80 71.42 68.20
32 69.38 63.30 67.34 60.80
64 71.42 65.70 70.40 65.00
128 71.42 65.70 69.38 62.10
256 73.46 68.20 69.38 63.30
512 73.46 67.20 70.40 64.00
1024 74.48 68.90 69.38 63.30
2048 74.48 68.90 67.34 61.50
4096 74.48 68.90 67.34 63.30

8192 74.48 68.90 67.34 63.30
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4.1.4 Naive bayes

A Tabela 5 ilustra o experimento com o algoritmo Naive Bayes nas duas bases de
dados. Na Base Original, os melhores valores em funcao das métricas de classificagao,
foram 69.38% de acuracia e 68.70% de medida F1, cerca de 12% a mais em comparacio
com resultado da Base Transformada. Analisando o desempenho do algoritmo na Base
Transformada, é possivel afirmar que foi insatisfatério obtendo valores abaixo de 60%
nas duas medidas avaliadas, fato que pode ter ocorrido pela influéncia do mecanismo de
imputacao adotado. De modo geral, o algoritmo nao obteve bom desempenho, talvez pelo
fato de supor a independéncia entre os atributos no momento de predizer um novo objeto,

aliado a pouca quantidade de dados disponiveis na base de dados.

Tabela 5 — Acuracia média do algoritmo NB com diferentes variacoes de parametros

Base Original Base Transformada
Acurdcia(%) F1(%) Acurdcia(%) F1(%)
69.38 68.70 57.14 54.90

4.1.5 Multilayer perceptron

A Tabela 6 mostra os testes realizados com o algoritmo MLP, no qual foi realizado
varios experimentos variando a taxa de aprendizado e o nimero de neurénios. De modo
geral o algoritmo obteve resultados satisfatérios de acuracia e medida F1 na Base Origi-
nal se comparado a Base Transformada, atingindo maiores resultados em todos os testes
realizados. Na Base Original, o melhor valor de acuracia e medida F1 foram obtidos com
a taxa de aprendizado igual a 0.2 e nimero de neuronios igual a 500, atingindo 75.51%
e 74.60% respectivamente. Em contrapartida o melhor valor de acuracia da Base Trans-
formada foi 62.24% e medida F1 67.50%, valor consideravelmente menor se comparado a

Base Original.
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Tabela 6 — Acuracia média do algoritmo MLP com diferentes variagoes de parametros

Base Original Base Transformada

#Aprendizado #Neurdnios Acurdcia(%) F1(%) Acuracia(%) F1(%)
10 68.36 67.40 58.16 54.80

20 66.32 65.80 58.16 54.80

0.01 50 68.36 67.80 57.14 54.10
100 68.36 67.80 57.14 54.10

500 68.36 67.80 55.10 51.90

1000 67.34 66.60 58.16 56.30

10 67.34 67.00 57.14 54.90

20 66.32 66.50 54.08 51.30

0.05 50 66.32 66.20 54.08 52.00
100 68.36 68.20 52.04 50.60

500 68.36 69.00 62.24 50.60

1000 64.28 64.50 61.22 58.50

10 67.34 67.00 60.20 60.00

20 67.34 67.00 56.12 54.20

0.1 50 67.34 67.00 56.12 55.40
100 66.32 65.80 53.06 51.30

500 65.30 65.90 62.24 58.40

1000 72.44 71.20 60.20 55.20

10 70.40 70.30 62.24 62.40

20 68.36 67.80 08.16 57.50

0.2 50 68.36 67.80 52.04 52.70
100 68.36 67.80 55.10 54.60

500 75.51 74.60 58.16 54.80

1000 64.28 63.70 60.20 56.20

10 67.34 66.60 08.16 67.50

20 68.36 67.80 56.12 55.90

0.3 50 67.34 67.00 54.08 54.70
100 66.32 66.20 57.14 55.60

500 69.38 69.10 60.20 56.20

1000 54.08 95.60 60.20 58.40

4.1.6 JRIP

A Tabela 7 exibe os resultados do experimento com o algoritmo de indugao de regras
JRIP, variando o parametro nimero de otimizacoes. Esse parametro tem como objetivo
melhorar as regras geradas, assim, apos a geracao da lista de regras, o modelo acrescenta
mais condig¢Oes nas regras ja existentes a fim de obter regras mais precisas. Posteriormente
realiza-se a poda a partir da taxa do erro. Em geral o algoritmo fez boas classificagoes
variando a acuracia entre 74.48% e 81.63% nas duas bases de dados, enquanto que a me-

dida F1 variou de 73.40% a 80.70%. Destaca-se que apenas com o numero de otimizacoes
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igual a 1 a Base Transformada obteve resultados superiores em comparagdo com a Base
Original. A Base Original obteve melhores resultados, com niimero de otimizagoes igual
a 32, obtendo 81.63% de acuracia e 80.70% de medida F1. Em contrapartida, na Base
Transformada o melhor desempenho alcancou 80.61% e 79.40% de acuracia e medida F1,
respectivamente. Comparado aos outros algoritmos, o JRIP foi o que obteve melhores
resultados, registrando taxa de acerto sempre acima de 73%, feito que nenhum algoritmo

avaliado anteriormente conseguiu atingir.

Tabela 7 — Acurdcia média do algoritmo JRIP com diferentes variagdes de parametros

Base Original Base Transformada

#Otimizacao Acurdcia(%) F1(%) Acurdcia(%) F1(%)
1 74.48 72.90 76.53 74.70
2 76.53 75.10 74.48 73.40
4 77.55 76.00 77.55 76.00
8 79.59 78.80 77.55 76.40
16 79.59 78.80 76.53 75.10
32 81.63 80.70 77.55 76.40
64 81.63 80.70 80.61 79.40

128 80.61 79.40 79.59 78.20
256 80.61 79.40 79.59 78.20
512 80.61 79.40 77.55 76.00
1024 81.63 80.70 79.59 78.50
2048 81.63 80.70 79.59 78.50

4.2 Sumario dos resultados e analises estatisticas

A Tabela 8 sumariza os melhores resultados obtidos para cada um dos algoritmos
considerados na se¢ao anterior. De modo geral comparando os resultados da Base Original
e Transformada, a maioria dos modelos obtiveram melhor desempenho na Base Original,
possivelmente pela estratégia adotada na imputacao dos valores ausentes o que gerou

ruidos na base de dados.

Tabela 8 — Melhores resultados dos algoritmos em termos de acuracia e medida F1

Base Original Base Transformada

Algoritmo  Acurécia(%) F1(%) Acuréacia(%) F1(%)
KNN 73.46 £ 1.78 7210 £5.52 7040 £0.71  60.60 &£ 4.75
J48 70.40 £ 1.60 63.60 £ 7.37 7244 £1.58  62.70 £ 5.60
FA 74.48 £ 340 6890 £ 9.87  71.42 £+ 3.53  68.20 £ 6.20
NB 69.38 £ 1.72  68.70 £ 5.00  57.14 + 3.12  54.90 £ 5.39
MLP 75.01 £4.30 74.60 £ 3.87 62.24 £ 3.22  67.50 £ 3.62

JRIP

81.63 £ 2.79 80.70 £ 5.47 80.61 + 5.09 79.40 + 1.31
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O algoritmo KNN obteve resultado satisfatorio, ressaltando a diferenca da acuracia
e medida F1 da Base Transformada no qual a diferenca foi aproximadamente 10%. O
J48 também se destaca pela diferenga entre a acuracia e medida F1 nas duas bases de
dados. Analisando o resultado em termos de acuracia nas duas bases de dados o algoritmo
J48 obteve bom desempenho, porém analisando a medida F1 ocorre o contrario. Tal
fato ocorreu pois nesses casos os algoritmos classificaram praticamente todas as amostras
como pertencente a mesma classe (majoritaria), obtendo resultado relativamente alto de
acuracia. Por outro lado a medida F1 leva em consideracao a precisao e cobertura. Assim,
esse tipo de predicao é duramente penalizada, ocasionando em um desempenho menor.

O algoritmo Floresta Aleatéria, utiliza como método de classificagdo um esquema de
votagao entre um comité de arvores de decisao, contudo, o fato da base ser desbalanceada
e obter poucos objetos comprometeu o desempenho da técnica em relacao as classes menos
representadas (MORAIS, 2017). Em suma, analisando os resultados gerados, o algoritmo
obteve resultados intermediarios. De modo geral o Naive Bayes obteve os piores resulta-
dos, com todas as métricas abaixo de 70%, provavelmente pelo fato deste algoritmo nao
explorar qualquer correlagdo entre os atributos dos objetos, circunstancia que pode ter
interferido no resultado.

Considerando o desempenho do Multilayer Perceptron, verifica-se que o mesmo foi
mais eficiente na Base Original comparado aos resultados que o mesmo obteve na Base
Transformada. Um fator que pode ter relacdo com o desempenho do algoritmo, é a
classe majoritaria ter controlado o ajuste no treinamento, o que interferiu diretamente
nos resultados (FU et al., 2002).

O JRIP destacou-se entre as demais técnicas, e a razao para isso é devido a sua
capacidade de lidar com dados desbalanceados. Além disso tem bom desempenho com
ruidos, devido ao método empregado na execucao de dividir a base de dados para a
predi¢do (CERRI; CARVALHO; COSTA, 2008). Vale destacar nos resultados a diferenga
pequena entre acuracia e medida F'1 nas duas bases de dados, fato que poucos algoritmos
conseguiram alcancar.

A fim de aprofundarmos sobre o JRIP, apresenta-se abaixo as trés regras geradas pelo

algoritmo para predizer se um aluno seria aprovado ou reprovado:

e Se a distancia da cidade em que os pais moram for inferior a 41 km, a renda per
capita familiar for menor que 766 reais e o tipo de escola no ensino médio for publica,

o aluno seria reprovado;

e Se a nota média em matemética no ensino médio for menor que 83 pontos, o aluno

seria reprovado;

e Se a distancia da cidade em que os pais do aluno residem for inferior a 219 km e a
distancia do local em que o aluno mora até o campus for maior que 2.9 km, o aluno

seria reprovado.
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A partir das regras geradas pelo modelo, verifica-se que a distancia da cidade onde
moram os pais até a localidade da universidade, a renda per capita, a nota média de
matematica no ensino médio, distancia da casa em que o aluno mora até o campus e o
tipo de escola que cursou no ensino médio, foram os atributos importantes na classificacao.

A fim de examinar uma possivel diferenca estatistica entre o desempenho dos algorit-
mos, foi adotado o teste estatistico de McNemar (DIETTERICH, 1998). Basicamente, o
teste cria uma tabela de contingéncia a partir das predigoes realizadas por dois classifica-
dores ( f A e fB) tal como representado na Tabela 9, onde n;; denota o nimero de objetos
que ambos os classificadores acertaram, ngy niimero de objetos que ambos erraram, ng; o
numero de exemplos errados pelo classificador f 4 mas acertados por fB, e Ny 0 numero
de exemplos errados pelo classificador fB mas acertados por f 4. A hipodtese nula desse
teste afirma que dois algoritmos possuem a mesma taxa de erro. Assim, sob a hipotese
nula, o teste de McNemar compara a distribuigdo de contagens de erros esperadas (ng; e

n1o) em relagio as observadas baseado na distribuicao x?.

Tabela 9 — Tabela de contingéncia construida pelo teste de McNemar.

A

fa
correto errado
~ correto ni No1
/B
errado N1 oo

Os testes estatisticos foram aplicados considerando a base de dados Original (pelo
melhor desempenho preditivo observado) e a medida de desempenho F1 (por levar em
consideracao o desbalanceamento dos dados). A Tabela 10 apresenta o p-value obtido
pelo teste de McNemar considerando todos os pares de algoritmos. Considerando o nivel
de confianga de 95% (o = 0.05), as seguintes afirmagoes podem ser derivadas do teste:
MLP possui taxa de erro estatisticamente menor do que J48; e JRIP possui taxa de erro
estatisticamente menor do que J48 e NB. Como a base de dados é pequena, também
realizamos analises com nivel de significancia a = 0.1, onde pode-se afirmar, com nivel de
confianga de 90%, que FA possui taxa de erro estatisticamente menor do que J48 e que

JRIP possui taxa de erro estatisticamente menor do que FA.

Tabela 10 — Resultados p-value do teste estatistico McNemar

KNN J48 FA NB MLP

J48  0.1003

FA  1.0000 0.0543

NB 0.5562 0.3268  0.3827

MLP 0.8312 0.0310 1.0000 0.3447

JRIP 0.1530 0.0005 0.0961 0.0190 0.3613
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Para uma andlise mais detalhada dos testes estatisticos, a Tabela 11 apresenta as
tabelas de contingéncia geradas pelos testes de McNemar entre todos os pares de algo-
ritmos. Pela tabela é possivel observar a relagao das taxas de erros de todos os pares de
algoritmos. Pela tabela é possivel observar o desempenho ruim do J48 frente aos outros
algoritmos, bem como o bom desempenho do JRIP. Mais interessante ainda, é observar
que ha um potencial para combinacao entre alguns algoritmos, tais como o JRIP e a MLP,
que juntos erraram apenas seis objetos da base de dados. Nesse sentido, a investigacao de
comités (ensembles) capazes de combinar eficientemente as predi¢oes desses algoritmos

pode resultar em uma melhora significativa de desempenho.

Tabela 11 — Representacao das tabelas de contingéncia entre todos os pares de algoritmos
de classificacao.

KNN J48 FA NB MLP

52 | 10
M 5776
65|08 5419
FA 57718 0817
xp 7111 52]16 6008
1515 10]20 13]17
6212 55|19 62|12 5717
MU o o7 3 3
JRIP 6416 59|21 70|10 63|17 62|18

0810 03[15 03|15 05|13 1206

Por fim, é importante mencionar que como as bases de dados possuem pouca quanti-
dade de dados, pode haver uma maior variabilidade neles o que pode ser uma limitacao
inclusive para os testes estatisticos. Nesse sentido, eles foram adotados aqui mais como
uma forma cautelosa e prudente de conduzir as nossas analises, do que propriamente um
resultado definitivo. Acreditamos que o caminho para uma analise mais coerente e pre-
cisa é realmente o acréscimo de mais objetos na base de dados, o que tem sido alvo de
varios esforgos do orientador deste trabalho junto a comunidade académica, incluindo os

préprios discentes do curso.

4.3 Aplicacao em um novo conjunto de dados

O objetivo deste experimento ¢ identificar a eficiéncia de um algoritmo da MD em pre-
ver se um novo aluno sera reprovado ou aprovado a partir de seus atributos, considerando
como treinamento a base de dados original utilizada nos experimentos acima e explicada
na secao 3.1

Para realizar este experimento foi utilizado o algoritmo JRIP, pois foi o modelo que

obteve melhor desempenho dentre as técnicas utilizadas neste projeto. Para a experi-
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mentacao foi utilizado um novo conjunto de teste contendo 10 amostras compostas pelos
atributos que estao listados na Tabela 1 do Capitulo 3. Tais amostras representam da-
dos de alunos do curso BSI-MC de outro semestre letivo, sendo 7 pertencentes a classe
reprovado e 3 a classe aprovado.

Durante a execucao dos testes foram alterados parametros do algoritmo a fim de
permitir uma anélise mais abrangente de seu desempenho, com o parametro recebendo o
valor 20, 25 e 210, Para ilustrar os acertos e erros do algoritmo foi utilizada a matriz de
confusdo, a qual permite a visualizagao do desempenho do modelo. Na matriz de confusao
as colunas exibem a classe que o algoritmo classificou e as linhas denotam as classes as
quais as amostras realmente pertencem. A diagonal principal indica os acertos do modelo,

enquanto que a diagonal secundaria exibe os erros.
e JRIP com parametro 2°

Tabela 12 — Matriz de confusdo com niimero de otimizacoes igual 2°

Predito
Aprovado | Reprovado
. Aprovado 2 1
Verdadeiro Reprovado 0 -

Com o parametro recebendo valor 1, o resultado do experimento atingiu 90% de
acuracia e 89.3% de medida F1, classificando 8 alunos como reprovado e 2 como
aprovados. Nesse sentido o algoritmo acertou todos alunos que foram reprovados,
e classificou corretamente dois alunos aprovados. Vale destacar que o algoritmo
classificou incorretamente somente uma amostra classificando-a como reprovado,

porém seria aprovado. O algoritmo gerou as seguintes regras neste experimento:

— Se a nota media da matéria matematica no ensino médio for menor que 77

pontos, o aluno seria reprovado;

— Se a renda per capita familiar for menor que 761 reais e se o aluno nao morar

em republica, ele seria reprovado;

— Se a distancia da cidade em que os pais moram até o campus for inferior a 219
km e distancia do local em que o aluno mora até o campus for maior que 2.9

km, ele seria reprovado.

A partir das regras geradas, verifica-se que o desempenho do aluno na disciplina
esta fortemente relacionado ao seu desempenho em matemaéatica no ensino médio.
Ademais, verifica-se que a renda possui papel importante no desempenho do aluno,

especialmente para aqueles que nao moram em republica. Esta é uma regra que
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pode ser melhor entendida considerando as particularidades do curso. Diferente
dos grandes centros, a maioria das republicas em Monte Carmelo-MG possuem um
perfil diferente, com muito menos badalacao devido as caracteristicas dos alunos e
da propria cidade. Além disso, esse tipo de ambiente favorece a interagao e ajuda
mutua entre os alunos no estudo e entendimento do contetido das disciplinas. Por
outro lado, os alunos que nao moram em repiiblica normalmente sao aqueles em que
a familia mora na propria cidade ou em cidades vizinhas. Estes alunos costumam ter
uma renda menor e uma formacao basica fraca, normalmente obtida na rede ptblica
de ensino. A terceira regra relaciona o desempenho de alunos cuja familia vive na
regiao de Monte Carmelo-MG (até 219 km) e o local de moradia desses alunos,
de modo que alunos que residam a mais de 2.9 km do campus, correm grandes
riscos de reprovagao. De fato, estimular os alunos a morar préximo da universidade
pode contribuir para a criacao de uma rotina mais adequada para o estudo, com
menos interrup¢oes relacionadas a transporte e deslocamento, por exemplo. Além
disso, a prépria gestao da assisténcia estudantil poderia promover isso, incentivando

bolsistas na modalidade moradia a residirem proximos a universidade.

e JRIP com pardmetro 2°

Tabela 13 — Matriz de confusdo com ntimero de otimizacdes igual 2°

Predito
Aprovado | Reprovado
. Aprovado 2 1
Verdadeiro Reprovado 5 5

e JRIP com parametro 2°

Tabela 14 — Matriz de confusdo com nimero de otimizacdes igual 210

Predito
Aprovado | Reprovado
. Aprovado 2 1
Verdadeiro Reprovado 5 5

Tanto no pardmetro recebendo o valor 32 (Tabela 13) quanto recebendo o valor 1024
(Tabela 14), o algoritmo acertou o mesmo niimero de amostras. Visualiza-se na matriz de
confusao, que o algoritmo classificou corretamente 7 amostras, sendo 5 da classe reprovado
e 2 da classe aprovado, no entanto classificou incorretamente 3 amostras, 2 pertencente a
classe reprovado e 1 da classe aprovado. Nesse sentido, o modelo atingiu cerca de 70% e

71% de acuracia e medida F1, respectivamente.
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No experimento realizado com pardmetro igual a 2°, as regras geradas foram iguais
aquelas discutidas na Secao 4.2. Ja as regras geradas no experimento com o parametro
igual a 2'° alterou somente a primeira regra comparada as regras da Secdo 4.2. A nova
regra encontrada foi: se a renda per capita familiar for menor que 761 reais e a distancia
da cidade dos pais do aluno residem for menor que 34 Km e tipo da escola do ensino
médio for publica, o aluno seria reprovado.

Analisando os resultados, verifica-se que o experimento com o parametro de menor
valor alcangou melhor resultado. Isso aconteceu provavelmente pelo fato de que os outros
dois modelos ajustaram demais as regras ao conjunto de dados treinado, e ao prever novos
objetos nao obtiveram bom desempenho, fenomeno denominado overfitting. Vale ressaltar
que nos trés experimentos o modelo classificou incorretamente somente uma amostra da
classe aprovado, situagao que ocorreu pois a amostra nao seguia os padroes existentes na
base de dados de treinamento.

A partir das regras geradas pelo modelo nos trés experimentos, verifica-se que houve
poucas alteragoes quanto a regra do experimento que esta descrita na se¢ao 4.2, mantendo-
se a maioria dos atributos para a classificacao: a distdncia da cidade onde moram os pais
até a cidade do campus, a renda per capita familiar, a nota média em matemadtica no
ensino médio, a distancia da casa em que o aluno mora até o campus, o tipo de escola no
ensino médio. E houve o acréscimo de um atributo: com quem o aluno reside.

Desse modo, considerando os valores das métricas dos experimentos em classificar se o
aluno ira reprovar, o mesmo obteve bom desempenho especialmente se levarmos em conta
as dificuldades inerentes aos nossos dados, tais como o tamanho da base de dados e o

desbalanceamento.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho apresentou um estudo relacionado a aplicacao de algoritmos de classifi-
cagao de dados em um conjunto de dados do curso de Sistemas de Informacao do Campus
Monte Carmelo com objetivo de identificar os fatores que contribuem para o aluno re-
provar na disciplina de introdugdo a programacao de computadores, uma das disciplinas
mais relacionadas a evasao de discentes do curso.

Foram aplicadas seis técnicas de classificacdo na base de dados, a qual foi observado que
o algoritmo que obteve melhor desempenho preditivo foi o JRIP. Tal fato foi constatado
a partir dos resultados obtidos em termos de acuricia e medida F1 mostrados na Tabela
8, e a partir dos testes estatisticos realizados, nos quais a diferenca de desempenho do
algoritmo para os outros foi significativa do ponto de vista estatistico, superando trés
deles. Acredita-se que as outras técnicas nao obtiveram a mesma eficiéncia, devido ao
fato da base de dados ser desbalanceada e a pequena quantidade de amostras disponiveis
impactou diretamente nos resultados da maioria delas.

Além disso, realizou-se a aplicagdo da técnica JRIP para prever novo conjunto de
dados. A técnica manteve bom desempenho, chegando a alcancar 90% de medida F1,
atestando assim que é promissora a utilizacao de algoritmos de mineracao de dados para
identificacao precoce de alunos com maior probabilidade de reprovacao/evasao.

De modo geral nos experimentos verificou-se que os fatores que mais contribuem para
o aluno reprovar foram a renda per capita familiar, nota média em matematica no ensino
médio, distancia da cidade dos pais até a cidade do campus, distancia da localidade em
que o aluno mora até o campus, o tipo de escola que cursou o ensino médio e com quem
reside na atualidade.

Portanto, conclui-se que a utilizacao de algoritmos de classificacdo demonstra-se pro-
picia para caracterizar com boa precisao os alunos com maiores chances de reprovar,
permitindo aos gestores de institui¢oes identifica-los precocemente e possibilitando o pla-
nejamento de agoes mais eficazes.

Para trabalhos futuros sugere-se investigar métodos de comités (ensemble) a fim de

obter melhores resultados, e também aplicar outras técnicas da mineracao de dados, a
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fim de obter novas analises. Além disso, sugere-se também a aplicacdo da metodologia
em outros cursos da universidade, para analisar tanto os fatores especificos de cada um
deles quanto aqueles em comum, de modo a contribuir decisivamente para o avango no

combate a evasio nas mais diversas esferas da Universidade Federal de Uberlandia.
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