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Resumo

OLIVEIRA JUNIOR, José Gongalves. Identificacio de Padrdes para a Andlise da Evasdo em
Cursos de Graduacdo Usando Mineracdo de Dados Educacionais. 2015. 86 f. Dissertagado -
Programa de Pds-graduacdo em Computacao Aplicada, Universidade Tecnolégica Federal do
Parana. Curitiba, 2015.

A mineracao de dados educacionais € uma area recente de pesquisa que estd ganhando
popularidade por causa de seus potenciais para as instituicdes de ensino. Um dos desafios des-
sas instituicdes € a reducdo da evasdo escolar. A evasdo no ensino superior ¢ um fendmeno
em crescimento e tornou-se foco de preocupacao para pesquisadores de diferentes areas. En-
tretanto, as caracteristicas da evasdo ainda sdo pouco estudadas e hé caréncia de informacdes e
modelos de identificacdo dos seus motivos. Esta pesquisa propde uma abordagem computaci-
onal para a identificacdo de padrdes a serem utilizados na andlise da evasdo de estudantes em
cursos presenciais de graduacdo, a fim de auxiliar os tomadores de decisdo das instituicdes de
ensino. Propde-se um método para selecdo dos melhores atributos para tarefa de classificagdo,
que considera as classes “haverd evasao” e “nao havera evasiao”, baseado na selecao e criacdo de
atributos. Os experimentos foram realizados com dados de alunos da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana, consolidados em um Data Warehouse, que permitiu investigar a evasao entre
os anos de 1980 e 2014. Nesta pesquisa sdo abordados os problemas mais comuns que ocor-
rem na minera¢do de dados educacionais, como a sele¢do do subconjunto de atributos, dados
desbalanceados, valores discrepantes e sobreajuste. Os resultados experimentais apresentam os
atributos mais relevantes a previsao da evasao, indicando a contribui¢do da cria¢do de atributos
na tarefa de mineracdo de dados, permitindo com estas inferéncias apoiar a tomada de decisdao
pelos gestores educacionais situados nos niveis estratégico, tatico e operacional.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados Educacionais. Criacdo de Atributos. Selecdo de Sub-
conjunto de Atributos.



Abstract

OLIVEIRA JUNIOR, José Gongalves. Pattern Identification for Dropout Analysis in Un-
dergraduate Courses using Educational Data Mining. 2015. 86 f. Dissertacdo - Programa
de Pés-graduacdo em Computagdo Aplicada, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2015.

Educational data mining is a recent research area that is gaining popularity because of their
potential for educational institutions. One of the challenges of these institutions is to reduce the
course dropout. The dropout in higher education is a phenomenon in growth and has become the
focus of concern for researchers from different areas. However, the avoidance features are po-
orly studied and there is a lack of information and identification of models of their motives. This
research proposes a computational approach for identifying patterns to be used in the analysis of
dropout students in undergraduate classroom courses, in order to assist decision-makers in edu-
cational institutions. The proposed method selects the best attributes for classification task, in
which the classes “dropout” and “non-dropout” are considered, based on the feature subset se-
lection and feature creation. The experiments were conducted with the undergraduate students’
data at the Federal University of Technology - Parand, consolidated in a Data Warehouse, that
allowed the dropout investigation between the years 1980 and 2014. In this research are discus-
sed the most common problems that occur in educational data mining, such as feature subset
selection, unbalanced data, outliers and overfitting. The experimental results show the most re-
levant attributes to dropout prediction, indicating the contribution of the feature creation in the
data mining task, allowing with these inferences to support the decision-making by educational
managers located in strategic, tactical and operational levels.

Keywords: Educational Data Mining. Feature Creation. Feature Subset Selection.
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Capitulo 1

Introducao

Detectar antecipadamente quais estudantes ndo terdo €xito na conclusio do curso tem
sido um grande desafio para a comunidade académica e pesquisadores da drea de educacdo.
Essa possivel deteccao antecipada poderia fornecer informagdes que permitissem a tomada de
decisdes pelos gestores educacionais (e.g. coordenadores de curso, diretores de ensino, en-
tre outros) para reverter esta situacdo. Na busca por um dispositivo ou mecanismo inteligente
que seja capaz de realizar essa deteccdo antecipada, alguns pesquisadores da drea de Infor-
matica em Educagdo t€ém empregado técnicas computacionais de mineracdo de dados. Nesse
contexto, bases de dados académicas (e.g. Sistemas de Controle Académico e Ambientes Vir-
tuais de Aprendizagem) t€m sido investigadas por meio de algoritmos de mineracdo de dados
[Baker et al., 2011], [Gottardo et al., 2014], [Rigo et al., 2012] e [Borges et al., 2015].

Os estudos relativos a evasdo iniciaram com referenciais e teorias que buscam explicar
a evasdo e a reten¢cdo. Apesar de nao haver um conceito homogéneo, a partir de 1970, autores
como Tinto [Tinto, 1975] passaram a abordar o modelo de integracao do estudante, destacando
que a decisdo de se evadir é tomada em funcao da falta de integracao com o ambiente académico
e social da institui¢ao, sendo esta integracdo influenciada pelas caracteristicas individuais, pelas
expectativas para a carreira ou curso e pelas intengdes e compromissos assumidos antes do inicio
do curso.

Um dos primeiros trabalhos a sistematizar o problema da evasdo no Brasil foi rea-
lizado a partir de uma comissao nacional, instituida pelo Ministério da Educagao (MEC). A
Comissao Especial para o Estudo da Evasao nas Universidades Brasileiras [SESu/MEC, 1996]
surgiu dentro de um contexto de discussdo de avaliacao institucional, definido pelos indicadores
do Programa de Avaliacdo Institucional das Universidades Brasileiras (PAIUB), realizado por
diferentes institui¢des de ensino, especificamente as publicas. Antes desse trabalho, os estudos
realizados enfatizavam apenas levantamentos estatisticos e estudos de casos de forma fragmen-
tada, realizados por iniciativa do MEC e de universidades publicas. Entretanto, tais estudos nao
desenvolveram a problematica de forma a criar politicas institucionais, avaliacdes, acdes admi-
nistrativas e pedagdgicas, ou seja, acompanhamentos necessdrios para minimizar o problema.
Assim, essa iniciativa foi um primeiro esforco conjunto de diferentes Instituicdes de Ensino
Superior (IES) publicas para organizar de forma sistemdtica um estudo que procurou definir
uma tunica metodologia, objetivando identificar causas e possiveis solu¢des para o problema.
Os objetivos finais dessa Comissdo foram esclarecer o conceito de evasdo, analisar as taxas e as
causas desse fendmeno e uniformizar uma metodologia a ser empregada pelas instituicoes.
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Nos estudos da Comissdo Especial para Estudo da Evasdo [SESu/MEC, 1996],
encontram-se também pesquisas sobre o desempenho de universidades europeias e norte-
americanas numa série historica de 1960 a 1986. Nessas pesquisas, os melhores rendimentos
do sistema universitdrio sdo apresentados pela Finlandia, Alemanha, Holanda e Suica enquanto
que os piores resultados se verificam nos Estados Unidos, Austria, Franca e Espanha. De acordo
com a investigacdo, nos Estados Unidos as taxas de evasdo nos dltimos 30 anos estdo em torno
de 50%. Numero semelhante encontra-se na Franca onde as taxas, em 1980, eram de 60 a 70%
em algumas Universidades. Na Austria, por sua vez, aponta-se uma taxa de evasao de 43%,
sendo que apenas 13% dos estudantes concluiram seus cursos nos prazos previstos.

Para auxiliar a andlise da evasdo, uma alternativa de busca de informag¢@o muito pro-
missora é o uso de “descoberta de conhecimento em bases de dados” e uso de “técnicas de
mineracdo de dados na educacdo”, chamada Mineracdo de Dados Educacionais (Educational
Data Mining - EDM) [Méarquez-Vera et al., 2013b].

EDM € um campo que explora a estatistica, a aprendizagem de maquina (Machine
Learning - ML) e os algoritmos de minera¢do de dados (Data Mining - DM) sobre os diferentes
tipos de dados da drea de ensino. Seu objetivo principal € analisar estes tipos de dados, a fim de
resolver questdes em pesquisa educacional [Sachin and Vijay, 2012].

A previsdo da evasdo escolar pode ser associada a tarefa de mineracao de dados cha-
mada classificacdo, que tem como objetivo a associagdo de uma classe a cada elemento consi-
derado, a partir de um conjunto de propriedades (ou atributos previsores) inerentes a0 mesmo
elemento. No caso da tarefa em questdo, cada elemento corresponde a um aluno, e as classes
consideradas sdo “haverd evasdo” e “ndo haverd evasdo”.

No contexto de mineracdo de dados, a criagdo de atributos consiste em criar novos
atributos a partir de outros existentes, de modo que informagdes importantes sejam captura-
das em um conjunto de dados mais eficazmente. Neste caso busca-se encontrar elementos de
simples interpretacdo que possam ser usados como indicativos de uma potencial situagcdo de
evasao.

A selegdo de atributos é uma técnica de mineracdo de dados aplicada para reduzir
a dimensionalidade dos dados, facilitando a aplica¢do de algoritmos de mineracdao. A redu-
¢do da dimensionalidade produz uma representacdo mais compacta, mais facilmente interpre-
tdvel do conceito alvo, focalizando a aten¢do do usudrio sobre as varidveis mais relevantes
[Witten et al., 2011]. Neste trabalho a selecao de atributos foi empregada para mostrar que os
atributos criados sdo efetivamente relevantes para a previsao da evasao.

Em resumo, este trabalho propde a criagdo de um método de selecdo dos melhores
atributos para classificacdo, a fim de identificar padrdes para a andlise da evasdo escolar em
alunos de cursos presenciais de graduagdo, a partir de informacdes académicas, organizadas
em um Data Warehouse, aplicando-se os algoritmos de mineracdo de dados para gerar inferén-
cias! com a finalidade de auxiliar os tomadores de decisio no ambiente educacional. Aplica-se
neste estudo uma abordagem computacional, mesmo sabendo-se da limitacdo da quantidade de
atributos que podem ser capturados dos sistemas de gestdo académica. Outros trabalhos sobre
evasdo utilizam uma abordagem ligada a psicologia e/ou a educagdo, que estdo fora do escopo
desta pesquisa.

Inferéncia estatistica é o processo pelo qual é possivel tirar conclusdes acerca da populagdo usando informagio
de uma amostra, tendo como questdo central saber usar os dados da amostra para obter conclusdes acerca da
populagdo [Morais, 2005].
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1.1 Contextualizacao

Com o desenvolvimento da Internet na década de 1970 e a ado¢do em larga escala da
World Wide Web desde os anos 1990 aumentaram a velocidade de geracdo e coleta de dados de
negdcio em ritmo exponencial [Chen et al., 2012]. Para atender a essa demanda ha a necessi-
dade de uma nova geragao de teorias e ferramentas para ajudar os seres humanos na extracao de
informacdes uteis (conhecimento) dos volumes de rapido crescimento de dados digitais compu-
tacionais.

Essas teorias e ferramentas s@o o assunto do campo de Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD). KDD € processo nao trivial
de identificacdo de padrdes em dados que sejam validos, inéditos, potencialmente tuteis e com-
preensiveis [Fayyad et al., 1996]. DM € a etapa no processo KDD que consiste na aplicacdo de
algoritmos de descoberta de conhecimento que, considerando limitacdes computacionais acei-
taveis, produzem uma enumeracao particular de padrdes (ou modelos) a partir de um conjunto
de dados [Fayyad et al., 1996].

De acordo com Fayyad [Fayyad et al., 1996], KDD refere-se ao processo global de
descoberta de conhecimento ttil a partir de dados e DM refere-se a uma determinada etapa neste
processo. Muitas vezes, no entanto, se emprega o termo “Mineracdo de Dados” no contexto
amplo, isto €, como sindnimo de KDD. A mineracdo de dados € a aplicacdo de algoritmos
especificos para extrair padroes de dados. O processo KDD pode envolver significativa iteracdao
e pode conter loops (processos de feedback) entre quaisquer dois passos. O fluxo bésico esta
ilustrado na Figura 1.1.

Intérpretacho

Data minin
9 “ 12
Transformagio .
I I Conhecimento

Pri-Processaments
A Padrées

Selecho

- Dados
A transformados

- Dados pré-
A processados
Dados Dados relevantes ¥

Figura 1.1: Etapas do processo de KDD [Fayyad et al., 1996] (adaptado)

KDD € uma érea ativa de pesquisa e continua a evoluir, a partir da intersecao de
campos de pesquisa, como a aprendizagem de mdquina, reconhecimento de padrdes, bases de
dados, estatistica, inteligéncia artificial, aquisicdo de conhecimento para sistemas especialis-
tas, visualizacdo de dados e computacdo de alto desempenho. O objetivo € extrair conheci-
mento de alto nivel a partir de dados de baixo nivel no contexto de grandes conjuntos de dados
[Fayyad et al., 1996].

Uma darea correlata ao KDD € o Data Warehousing, que se refere a coleta e limpeza
de dados transacionais para torna-los disponiveis para a andlise on-line e apoio a decisdo. Data
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Warehousing ajuda a definir o cendrio para KDD em dois aspectos importantes: (1) limpeza de
dados e (2) acesso aos dados [Fayyad et al., 1996].

O foco deste trabalho é gerar inferéncias, obtidas a partir de um processo de KDD,
com a finalidade de auxiliar os tomadores de decisdo no ambiente educacional. As decisdes
dentro de uma organizacdo podem ser classificadas quanto a atividade administrativa a que ela
pertence, segundo trés niveis [Kendall and Kendall, 2010], conforme indicado na Figura 1.2.

e Nivel estratégico - o propoésito deste nivel é desenvolver estratégias para que a organiza-
¢ao seja capaz de atingir seus objetivos. As atividades deste nivel ndo possuem um pe-
riodo com ciclo uniforme, podendo ser irregulares, ainda que alguns planos estratégicos
se facam dentro de planejamentos anuais ou em periodos pré-estabelecidos (e.g. Plano de
Desenvolvimento Institucional). Nas IESs o nivel estratégico da drea de ensino é repre-
sentado, normalmente, por uma pré-reitoria de graduacdo, que tem a responsabilidade de
planejar, coordenar e supervisionar a execucdo de atividades do ensino.

e Nivel tdtico - as decisdes nesse nivel sdo normalmente relacionadas com o controle ad-
ministrativo e sdo utilizadas para decidir sobre as operacdes de controle, formular novas
regras de decisdo que irdo ser aplicadas por parte do pessoal de operagdo e designacao
de recursos. Neste nivel sdo necessarias informagdes sobre o funcionamento planejado
(normas, expectativas), variagdes a partir de um funcionamento planejado, a explicagdo
destas variagdes e a andlise das possibilidades de decisdo no curso das agdes. Nas IESs
o nivel tatico da drea de ensino pode ser representado, por exemplo, pelas diretorias de
ensino de campus, responsaveis por coordenar e supervisionar a execugao das atividades
do ensino.

e Nivel operacional - a decisdo nesse nivel € um processo pelo qual se assegura que as
atividades operacionais sejam bem desenvolvidas. O controle operacional utiliza proce-
dimentos e regras de decisdes pré-estabelecidas. Uma grande parte destas decisdes sdo
programadas e os procedimentos a serem seguidos sdo geralmente muito estaveis. Nas
IESs o nivel operacional da drea de ensino € representado pelas coordenacdes de curso.

Administracéo
Estratégica

Planejamento e controle
Administrativo

Controle Operacional

Figura 1.2: Modelo da piramide organizacional [Kendall and Kendall, 2010] (adaptado)
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Pretende-se assim apoiar a tomada de decisdo nas dreas de ensino nos trés niveis orga-
nizacionais, com especial aten¢@o ao nivel operacional, mo qual encontram-se as coordenagdes
de curso.

1.2 Motivacao

A evasdo escolar faz parte dos debates e reflexdes do dia-a-dia da educagdo brasileira
e ocupa espaco de relevancia no cendrio das politicas de educacdo publica. Sobre esse
assunto existem diversos trabalhos recentes nas areas de estatistica [Silva Filho et al., 2007],
educacdo [Aparecidaetal., 2011], psicologia [Bardagi and Hutz, 2014] e computacdo
[Manhaes et al., 2011], entre outros.

A evasdo gera a cada ano enormes custos financeiros. Segundo o pesquisador Oscar
Hipélito, do Instituto Lobo para o Desenvolvimento da Educacdo, da Ciéncia e da Tecnologia?,
as perdas financeiras com evasao no ensino superior alcancou em 2009 a marca de 9 bilhdes
de reais. Em outro estudo’ realizado pela UNB, Universidade de Brasilia, mostra-se que mais
de 6,3 mil alunos deixaram de concluir o curso em 2014, gerando um custo financeiro de 95
milhdes de reais.

As IESs, de maneira geral, tém desenvolvido iniciativas para tratar o problema da eva-
sd0. A Universidade Tecnol6gica Federal do Parana (UTFPR) instituiu, em 2014, a Comissao
de Evasdo e Retencdo (portaria 873*, de 22 de maio de 2014), com a finalidade de realizar uma
andlise dos indices de evasdo e retenc¢do nos cursos de graduacdo. Essa comissdo foi mais um
motivador para a presente pesquisa.

Nos trabalhos preliminares da comissdo supracitada demandou-se a criacdo de um
Data Warehouse, para permitir uma melhor andlise dos dados académicos da institui¢io e au-
xiliar no diagndstico do problema. Esse Data Warehouse contempla registros académicos de
alunos da UTFPR, conforme abordagem detalhada em [Oliveira Junior et al., 2015].

Outro motivador para esta pesquisa € o estudo da criagado e seleg@o de atributos, permi-
tindo a obtencdo de indicadores de facil interpretacdo que fornecam aos gestores educacionais
um progndstico da possibilidade de evasao.

Aplicar-se-4 neste trabalho uma abordagem computacional para o problema,
utilizando-se mineracdo de dados educacionais, um assunto ainda pouco explorado pela lite-
ratura académica.

1.3 Objetivos

A seguir é apresentado o objetivo geral que motiva a realizagdo deste trabalho, bem
como os objetivos especificos que contribuem para a realizacao do objetivo geral.

Zhttp://g1.globo.com/educacao/noticia/2011/02/pais-perde-r-9-bilhoes-com-evasao-no-ensino-superior-diz-
pesquisador.html

3http://www.andifes.org.br/evasoes-na-unb-causam-prejuizo-de-r-95-milhoes-por-ano/

“http://www.utfpr.edu.br/estrutura-universitaria/diretorias-de-gestao/diretoria-de-gestao-de-pessoas/portarias-
do-reitor/portarias-2014/portaria-0873_2014-designa-comissao-responsavel-pelos-indices-de-evasao-e-retencao-
nos-cursos-de-graduacao
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1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral investigar a identificacdo de padrdes para au-
xiliar a tomada de decisdo de gestores educacionais com a finalidade de analisar a evasdo de
estudantes em cursos presenciais de graduacdo, utilizando as técnicas de mineracao de dados
“selecdo de subconjunto de atributos™ e “criagcdo de atributos”, a partir de informagdes disponi-
veis em bases de dados académicas, para uma melhor representacdo computacional da evasao.

1.3.2 Objetivos Especificos

Buscando-se atingir o objetivo geral desta pesquisa, destacam-se os seguintes objeti-
vos especificos:

e Propor uma abordagem computacional para a extracdo de padrdes com a finalidade de
analisar a evasdo de estudantes em cursos presenciais de graduacao.

e Criar um Data Warehouse com dados académicos agregados dos alunos de cursos de
graduacdo, com a finalidade de facilitar a aplicacdo dos algoritmos de mineracdo e a
andlise dos dados.

e Gerar inferéncias para indicar os fatores de possivel abandono dos alunos de cursos de
graduacdo, utilizando técnicas de mineragdo de dados.

e Criar novos indicadores com o intuito de auxiliar na previsio® da evasio escolar.
e Analisar a performance dos indicadores criados.

e Realizar experimentos para verificar a aplicabilidade da proposta em situacoes reais.

1.4 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 € dedicado ao referencial tedrico, apresentando os conceitos envolvendo
técnicas computacionais ligadas a drea de mineracdo de dados utilizadas na realizacdo da pes-
quisa. Destacam-se ainda a apresentacdo e a andlise de trabalhos correlatos.

O Capitulo 3 apresenta um estudo preliminar da evasao e a metodologia de pesquisa
utilizada neste trabalho. E apresentado o método proposto para a selecio dos melhores atri-
butos para a classificacao, utilizado para realizar as inferéncias com a finalidade de auxiliar os
tomadores de decisdo no ambiente educacional.

O Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados para a escolha dos melhores atribu-
tos a serem utilizados na minerag¢ao de dados. Sao apresentadas também a anélise dos resultados
obtidos a partir dos experimentos realizados.

Finalizando este documento, o Capitulo 5 apresenta as consideragdes finais nas quais
sdo apresentadas as conclusdes e as possiveis contribui¢des deste trabalho e suas limitagcdes.
Ainda nesse capitulo sdo apontadas algumas possibilidades de continuidade da pesquisa em
trabalhos futuros.

> A palavra previsio sugere que se quer ver algo antes que ele exista. Alguns autores preferem a palavra predigio
e outros utilizam o termo projecdo [Morettin and Toloi, 2006]. Neste texto utiliza-se consistentemente a palavra
previsdo, com o sentido indicado acima.



Capitulo 2

Referencial Teorico

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos de mineracdo de dados utili-
zados neste trabalho e s@o analisados diversos trabalhos relacionados ao tema da mineracdo de
dados educacionais, com foco na identificacdo de padrdes para a andlise da evasdo escolar.

2.1 Fundamentacio Teorica

Em mineracdo de dados educacionais alguns problemas se destacam, que sdo: 0s
dados desbalanceados, os valores discrepantes, o sobreajuste e a sele¢do de atributos.

O problema com dados desbalanceados acontece porque os algoritmos de aprendi-
zagem tendem a ignorar as classes menos frequentes (classes minoritarias) e s considerar
as mais frequentes (classes majoritdrias). Como resultado, o classificador ndo é capaz de
classificar corretamente as instancias de dados correspondentes a classes pouco representadas
[Mérquez-Vera et al., 2013b]. Esse problema ocorre na aplica¢do dos algoritmos de mineragao
para a andlise da evasdo. Como exemplo, pode-se citar que nos primeiros semestres cursados
a maioria dos alunos encontram-se ativos (regulares, trancados, em mobilidade académica ou
sub judice). Uma maneira de resolver esse problema € agir durante o pré-processamento dos
dados através da realizacdo de uma amostragem ou balanceamento de distribui¢do das clas-
ses [Mérquez-Vera et al., 2013b]. Uma abordagem amplamente utilizada no balanceamento
das classes € a aplicac@o do algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
[Chawla et al., 2002]. Esse algoritmo ajusta a frequéncia relativa entre classes majoritdrias e
minoritarias, introduzindo sinteticamente instancias de classes minoritarias, usando a aborda-
gem K-nn (k vizinhos mais préximos) [Witten et al., 2011].

O sobreajuste (overfitting) € um problema importante relacionado com a acu-
riacial.  Sobreajuste significa que o modelo foi muito ajustado aos dados de treina-
mento. O modelo resultante € tdo especializado que ndo se pode generalizar dados futuros
[Héamildinen and Vinni, 2011]. No dominio da educagdo, sobreajuste € um problema critico,
porque ha muitos atributos disponiveis para a constru¢do de um modelo complexo, mas ha
somente poucos dados para aprendé-lo com precisdo [Hiamaildinen and Vinni, 2011].

Outro problema comum em EDM sado os valores discrepantes (outliers), que se re-
ferem a pontos de dados que se afastam significativamente da maioria, os quais ndo se en-
caixam no mesmo modelo dos demais. Valores discrepantes podem ocorrer devido ao ruido,

! Acuricia é uma medida de avaliagio do desempenho de um modelo de classificacdo, que mede a taxa de acerto
global, ou seja, o niimero de classificacdes corretas dividido pelo nimero total de instincias a serem classificadas.
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mas em dados educacionais sdo normalmente observagdes verdadeiras. H4 sempre os alu-
nos excepcionais, que tém sucesso com pouco esforco ou falham contra todas as expectativas
[Hamaildinen and Vinni, 2011]. Uma maneira de se identificar os valores discrepantes pode ser
feita com a aplicacdo do célculo da amplitude interquartil (Inter Quartile Range - IQR), utili-
zada em estatistica descritiva como uma medida de dispersdo, definida pela diferenca entre o
1°(Q1) e 0 3°(Q3) quartil. Os limites superiores e inferiores sdo calculados conforme expressao
apresentada abaixo, e os valores fora destes limites sdo considerados discrepantes:

Limitelnferior = max{min(dados); Q1 — outlier_factor(Q3 — Q1) } (2.1)

LimiteSuperior = min{max(dados); Q3 + outlier_factor(Q3 — Q1) } (2.2)

2.1.1 Data Warehousing

Um DW € uma cole¢do de dados orientada por assuntos, integrada, variante no tempo,
ndo volétil, que tem por objetivo dar suporte aos processos de tomada de decisdo [Inmon, 2005].
As quatro palavras-chave orientada por assunto, integrada, variante no tempo, e ndo volatil dis-
tinguem DW de outros sistemas de repositério de dados, tais como: sistemas de bancos de dados
relacionais, sistemas de processamento de transagdes e sistemas de arquivos [Han et al., 2011].

Os DWs generalizam e consolidam dados no espago multidimensional, e a sua cons-
trucio envolve a limpeza de dados, integracdo e transformacgdo de dados, e pode ser visto como
um passo importante para o pré-processamento na mineracao de dados, além de fornecer fer-
ramentas para o processamento analitico on-line (OnLine Analytical Processing - OLAP), para
andlise interativa de dados multidimensionais de granularidades variadas, facilitando a minera-
¢do de dados [Han et al., 2011].

Os DWs muitas vezes adotam uma arquitetura de trés camadas, conforme apresentado
na Figura 2.1 [Han et al., 2011]:

e Na camada inferior encontra-se o servidor de banco de dados, que € quase sempre um sis-
tema de banco de dados relacional. Ferramentas de back-end e utilitarios sao usados para
alimentar os dados oriundos de bancos de dados operacionais ou outras fontes externas.

e A camada intermedidria € composta pelo servidor OLAP, que normalmente é implemen-
tado usando um modelo OLAP relacional (ROLAP), i.e. um Sistema de Gerenciamento
de Banco de Dados Relacionais (SGBDR) estendido que mapeia as operagdes em dados
multidimensionais para operacdes relacionais padrao; ou, um modelo multidimensional
(MOLAP), i.e. um servidor de propdsito especifico que implementa diretamente dados e
operacdes multidimensionais.

e A camada superior é composta pelo cliente front-end, que contém ferramentas de consulta
e de informagdo, ferramentas de andlise e/ou ferramentas de mineracdo de dados (e.g.
andlise de tendéncias, previsao, etc.).

Sistemas de DW usam ferramentas de back-end e utilitarios para popular e atua-

lizar seus dados (Figura 2.1). Estas ferramentas e utilitdrios incluem as seguintes funcoes
[Han et al., 2011]:

e cxtracdo de dados, que normalmente retine dados de maltiplas fontes;
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Figura 2.1: Arquitetura de um DW em trés camadas [Han et al., 2011] (adaptado)

limpeza de dados, que detecta erros nos dados para retifici-los quando possivel;

transformacdo dos dados, que converte os dados para o formato do DW;

e carga, a operagao que classifica, sumariza, consolida, computa visualizagdes, verifica a
integridade, e constroi indices e parti¢des; e

atualizacdo, que propaga as atualizacoes das fontes de dados para o DW.

A limpeza e transformacdo de dados sdo passos importantes para melhorar a qualidade
dos dados e, posteriormente, os resultados de mineracio de dados. E evidente que a presenca de
um armazém de dados é um precursor muito ttil para exploracao de dados, e se este nao estiver
disponivel, muitos dos passos envolvidos no armazenamento de dados terdo que ser realizados
para preparar os dados para a mineracao [Witten et al., 2011].

Uma das tecnologias muitas vezes discutidas no contexto de DW € o processamento
de sistemas de gerenciamento de banco de dados multidimensionais, as vezes chamado de pro-
cessamento On-Line Analytical Processing (OLAP) [Inmon, 2005]. Sistemas de gerenciamento
de banco de dados multidimensionais fornecem um sistema de informacdo com a estrutura que
permite que uma organizacdo tenha acesso muito flexivel aos dados, para separd-los de va-
rias maneiras, e explorar de forma dinamica a relacio entre os dados resumidos e detalhados
[Inmon, 2005].
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A modelagem multidimensional, uma técnica de projeto 16gico normalmente usada
para constru¢cdo de DW, € definida sobre dois pilares: tabelas fato e tabelas dimensao. Tabela
fato € a tabela primaria em um modelo dimensional, onde as medidas de desempenho numéricas
do negdcio sdo armazenadas [Kimball and Ross, 2011]. As tabelas de dimensao sdo comple-
mentos integrais para uma tabela fato. As tabelas dimensdo contém os descritores textuais do
negoécio. Em um modelo dimensional bem concebido, as tabelas de dimensao tém muitas colu-
nas ou atributos [Kimball and Ross, 2011].

No ambiente de SGBDR uma tabela fato é construida com um registro para cada me-
dicdo discreta. Esta tabela fato € rodeada por um conjunto de tabelas de dimensao, descrevendo
precisamente o que é conhecido no ambito de cada registro da medi¢do. Este modelo é cha-
mado de Star schema, ou modelo Estrela [Kimball and Ross, 2011]. As tabelas de dimensdo
muitas vezes representam relacdes hierdrquicas no negécio. Assim, a informacao descritiva hi-
erdrquica é armazenada de forma redundante, mas isto € feito com o espirito de facilidade de
uso e desempenho da consulta. Este modelo é chamado Snowflake schema, ou modelo Flocos
de Neve [Kimball and Ross, 2011].

2.1.2 Métodos de Classificacao

A ideia de que a mente humana organiza o seu conhecimento usando o processo na-
tural de classificagdo € muito frequente. Classificacdo é o processo de associagdo de objetos
especificos (instancias) em um conjunto de categorias (classes ou conceitos), com base nas res-
pectivas propriedades do objeto. A classificacao € um procedimento em que os itens individuais
s@o colocados em grupos com base na informagdo oriunda de caracteristicas inerentes aos itens
e com base em um conjunto de treinamento previamente rotulado [Gorunescu, 2011].

A classificacdo € computacionalmente obtida com o uso de algoritmos de clas-
sificacdo, ou simplesmente classificadores. Sao empregados nesta pesquisa 0s seguin-
tes classificadores: arvore de decisao [Romero et al., 2008], classificador baseado em re-
gras [Han et al., 2011], vizinho mais préximo [Hédmélédinen and Vinni, 2011], redes neurais
[Hamildinen and Vinni, 2011], miquina de vetores de suporte [Himéldinen and Vinni, 2011]
e ensemble methods [Chau and Phung, 2013], pois estes sdo os principais classificadores en-
contrados nos trabalhos de EDM.

Uma arvore de decisdo € um conjunto de condi¢Oes organizadas em uma estrutura
hierdrquica. E um modelo preditivo em que um exemplo é classificado seguindo o caminho de
condigdes satisfeitas a partir da raiz da drvore até atingir uma folha, que vai corresponder a um
rétulo de classe [Romero et al., 2008]. As drvores de decisdo t€ém muitas vantagens: elas sdao
simples, faceis de entender e podem lidar com varidveis de diferentes tipos (varidveis numéri-
cas ou categoricas) [Hamildinen and Vinni, 2011]. Quando uma 4rvore de decisdo € construida,
muitos dos ramos refletem anomalias nos dados de treinamento devido ao ruido ou desvios. Mé-
todos de poda de drvores resolvem este problema de sobreajuste dos dados [Han et al., 2011].
As arvores de decis@o s@o consideradas modelos de facil compreensdo, porque um processo de
raciocinio pode ser dado para cada conclusdo, exceto se a arvore obtida é muito grande (uma
série de nds e folhas) [Romero et al., 2008].

Nos classificadores baseados em regras o modelo aprendido € representado como um
conjunto de regras do tipo “if-then” (se...entdo...). As regras sd3o uma boa maneira de represen-
tar informacdo ou pedagos de conhecimento [Han et al., 2011]. Um exemplo desse classificador
€ o algoritmo JRip, que implementa uma aprendizagem de regra proposicional (Repeated In-
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cremental Pruning to Produce Error Reduction - RIPPER, ou Poda Incremental Repetida para
Produzir Reduc¢do de Erro) [Cohen, 1995]. O algoritmo basicamente divide-se em duas fases: a
primeira gera um conjunto de regras para a comparacao e a segunda otimiza o conjunto de re-
gras iniciais para diminuir erros e tornar o processo mais seletivo, sendo esses passos repetidos
inimeras vezes.

O classificador K-nn, ou K vizinhos mais préximos, ¢ uma técnica baseada em apren-
dizagem por analogia, ou seja, comparando uma determinada tupla teste com tuplas de treina-
mento que sao semelhantes. As tuplas de treinamento sdo descritas por n atributos. Cada tupla
representa um ponto em um espaco n-dimensional. Desta forma, todas as tuplas de formacgao
sdo armazenadas num espaco padrdo de n dimensdes. Quando uma dada tupla € desconhecida,
um classificador k-vizinho mais préximo procura o espaco padrdo para as tuplas de treinamento
k que estdo mais proximas da tupla desconhecida. Estas tuplas de treinamento k sdo os k “vizi-
nhos mais préximos” da tupla desconhecida [Han et al., 2011].

As Redes Neurais Artificiais formam um paradigma também conhecido como redes
de processamento paralelo distribuido. Tratam-se de elementos de processamento interconec-
tados chamados de n6s ou neurdnios que trabalham em conjunto para produzir uma funcao de
saida. As Redes Neurais Feed-Forward (RNFF) sao o tipo de redes neurais mais utilizado, que
possuem as seguintes camadas de nds: uma para os nds de entrada, uma para nds de saida e
pelo menos uma camada de nés ocultos. Em cada camada oculta os nds sdo conectados aos
nés da camada anterior e da camada seguinte, e as arestas estdo associadas com pesos indi-
viduais. O modelo mais comum contém apenas uma camada oculta. RNFFs também podem
representar qualquer tipo (ndo linear) de limites de classe [Hdmaéldinen and Vinni, 2011]. A
principal desvantagem é que as RNFFs precisam de uma grande quantidade de dados para o
treinamento, muito mais do que os conjuntos tipicos de dados educacionais contém. Elas sdo
muito sensiveis ao sobreajuste, e o problema € ainda mais critico com conjuntos de treinamento
pequenos. O modelo de rede neural € do tipo “black box” (caixa preta) e € dificil de se entender
as explicacdes para os seus resultados [Hamildinen and Vinni, 2011].

O classificador “Mdquina de Vetores de Suporte” (Support Vector Machines - SVM)
¢ um método definido inicialmente para dados com separagdo linear. O objetivo é encontrar
o hiperplano de maior margem que separa as classes. No caso de dados que ndo sejam li-
nearmente separdveis utiliza-se o “Truque do Kernel” (Kernel Trick) que mapeia o espago de
atributos original em um espago de maior dimensao, onde se espera que os dados sejam line-
armente separdveis. No entanto, as SVMs tém restricdes similares as das redes neurais: os
dados devem ser numéricos continuos (ou quantificados); o modelo ndo € facilmente interpre-
tavel, e a selecdo dos parametros adequados (especialmente a funcdo de kernel) pode ser dificil
[Himildinen and Vinni, 2011].

Os métodos de classificacdo denominados “ensemble methods” (métodos de conjunto
de classificadores) compde um modelo composto, formado por uma combinacdo de classifica-
dores. Os classificadores individuais votam e uma previsao de rétulo da classe é devolvida pelo
conjunto baseado na coleta de votos. Ensemble methods tendem a ser mais precisos do que os
classificadores componentes. No algoritmo Random Forest, por exemplo, cada modelo do con-
junto é construido utilizando uma arvore de decisdo, formando assim uma “floresta”. Durante a
classificacdo, cada arvore do conjunto “vota” e a classe escolhida é a que obtiver maior niimero
de votos [Han et al., 2011].
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Métricas de Avaliacao dos Algoritmos de Classificacio

A avaliagdo do desempenho de um modelo de classificacdo geralmente envolve a ané-
lise da habilidade de previsdo ou a correta separacao das classes. Uma estrutura muito utilizada
para essa atividade é conhecida como matriz de confusdao [Han et al., 2011]. Em uma matriz
de confusao os resultados da classificacdo sdo apresentados como uma matriz bidimensional,
com uma linha e coluna para cada classe, conforme mostrado no Quadro 2.1. Cada elemento da
matriz mostra o nimero de instancias corretas ou incorretamente classificadas considerando-se
o conjunto de testes utilizado [Fayyad et al., 1996].

A partir de uma matriz de confusdo pode-se obter um conjunto de medidas para avaliar
o desempenho de um modelo de classificacio. Uma dessas medidas € a acuricia, que mede a
taxa de acerto global, ou seja, o numero de classificacdes corretas dividido pelo nimero total de
instancias dos dados a serem classificados. A férmula da acurécia é definida por:

VP+VN
Acurdcia = + 2.3)
VP+VN+FP+FN

conforme descri¢ao das varidveis no Quadro 2.1.

Classe c1 prevista Classe c2 prevista
Classe cl verdadeira | Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso negativo
(VP) (FN)
Classe c2 verdadeira Taxa de falso positivo Taxa de verdadeiro negativo
(FP) (VN)

Quadro 2.1: Matriz de confusio para classes bindrias
Fonte: Witten et al. [Witten et al., 2011] (adaptado)

A acuricia da classificacio em conjunto r é medida pela taxa de classifi-
cacdo, que define a proporcdo de registros corretamente classificados no conjunto r
[Hiamaldinen and Vinni, 2011].

Além da acuricia, Han et al. [Han et al., 2011] destacam outras métricas de avaliacdo
que podem ser utilizadas no desempenho de modelos de classificagdo, conforme detalhado no
Quadro 2.2.
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Medida Foéormula
Acuracia, taxa de reconhecimento VPLVN
P+N

Taxa de erro, taxa de classificagdo incorreta F;ﬁ#
Sensibilidade, taxa de verdadeiro positivo, recobrimento g
Especificidade, taxa de verdadeiro negativo %

X VP
Precisao VP+FP
F, Fy, F-score, média harmonica de precisdo, recobri- 2 X precisao
mento precisao-+recobrimento

. . ~ . (14-B?) x precisao x recobrimento

Fg, onde 8 € um niimero real ndo negativo (B2x precisao) - recobrimento
Média Geométrica. Indica o equilibrio entre os desem-
penhos de classificagdo nas classes majoritarias € mino- MG = \/VPxXVN
ritarias

Quadro 2.2: Medidas de avaliacao de algoritmos de classifica¢io
Fonte: Han et al. [Han et al., 2011] e Mérquez-Vera et al. [Marquez-Vera et al., 2013a] (adaptado)

2.1.3 Selecao de Atributos

Um dos pontos chave na aplica¢do dos algoritmos de aprendizagem € ter dados su-
ficientes para o aprendizado. E ficil verificar que o nimero de dados de aprendizagem cresce
exponencialmente com a dimensdo. Este aumento exponencial é a primeira consequéncia da
chamada “Maldicao da Dimensionalidade” (Curse of Dimensionality). De modo mais geral,
a maldicdo da dimensionalidade € a expressdo de todos os fendmenos que aparecem em dados
com alta dimensdo, e que tém na maioria das vezes consequéncias indesejdveis sobre o compor-
tamento e desempenho dos algoritmos de aprendizagem [Verleysen and Frangois, 2005], como
por exemplo a degradacdo da acurécia. A reducdo da dimensionalidade, uma técnica de redugao
de dados, visa obter uma representacdo reduzida dos dados, minimizando a perda de contetido
de informagdo [Han et al., 2011]. Um principio 16gico aplicado para a reducdo da dimensiona-
lidade € regido pela Navalha de Occam (Occam’s Razor), na qual dadas duas explica¢des para
o mesmo fendmeno, deve-se sempre escolher a mais simples [Blumer et al., 1987].

A reducdo da dimensionalidade dos dados, eliminando atributos inadequados, me-
lhora o desempenho dos algoritmos de aprendizagem [Witten et al., 2011]. Mais importante
ainda, a reducdo de dimensionalidade produz uma representagdo mais compacta, mais facil-
mente interpretdvel do conceito alvo, focando a atencdo do usudrio sobre as varidveis mais
relevantes [Witten et al., 2011].

Algoritmos de aprendizado de mdaquina, incluindo algoritmos de arvore de de-
cisdo, tais como ID3 (Iterative Dichotomiser 3) [Quinlan, 1986], C4.5 (sucessor do ID3)
[Quinlan, 1993], e CART (Classification And Regression Tree) [Breiman et al., 1984], e algo-
ritmos baseados em instancia, tal como IBL (Instance-Based Learning)[Aha et al., 1991], sdo
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conhecidos por degradar seu desempenho diante de muitos atributos que ndo sdo necessdrios
para prever a saida desejada [Kohavi and John, 1997]. Algoritmos como Naive Bayes sdo ro-
bustos em relacao a atributos irrelevantes (ou seja, o seu desempenho degrada muito lentamente
quando atributos mais irrelevantes sdo adicionados), mas, o seu desempenho pode degradar
rapidamente se atributos correlacionados sdo adicionados, mesmo que os atributos sejam rele-
vantes [Kohavi and John, 1997].

O problema da selecdo de subconjunto de atributos (Feature Subset Selection - FSS) é
encontrar um subconjunto de atributos originais de um conjunto de dados de tal forma que um
algoritmo de indug¢do, que € executado nos dados contendo apenas esses atributos, gere um clas-
sificador com a maior acurécia possivel. FSS € uma tarefa de mineracdo que tem por objetivo
reduzir a dimensionalidade dos dados, onde sdo detectados e removidos atributos irrelevantes,
fracamente relevantes ou redundantes [Han et al., 2011]. A sele¢do do subconjunto de atributos
possui duas abordagens principais: filter € wrapper.

A abordagem filter, mostrada na Figura 2.2, seleciona os atributos usando uma etapa
de pré-processamento. A principal desvantagem dessa abordagem € que ela ignora totalmente
os efeitos do subconjunto de atributos selecionados no desempenho do algoritmo de indugdo
[Kohavi and John, 1997]. Em contrapartida, a abordagem filfer possui um menor custo compu-
tacional, quando comparado com a abordagem wrapper.

. Seleg¢io do .
Atributos g_ Algoritmo
subconjunto de - =
de entrada . de indugao
atributos

Figura 2.2:  Abordagem filter para a selecdio de um subconjunto de atributos
[Kohavi and John, 1997] (adaptado)

Na abordagem wrapper [John et al., 1994], o algoritmo de selecdo do subconjunto de
atributos existe como um inv6lucro em torno do algoritmo de inducdo. O algoritmo de sele¢ao
do subconjunto de atributos realiza uma pesquisa para um bom subconjunto usando o préprio
algoritmo de induc¢do, como parte da funcdo de avaliagdo de subconjuntos de atributos.

A ideia por trds da abordagem wrapper, mostrada na Figura 2.3, é simples. O al-
goritmo de inducdo é executado no conjunto de dados, geralmente dividido em conjuntos de
treinamento e validacdo. O subconjunto de atributos com a avaliacdo mais alta é escolhido
como o dltimo conjunto no qual se deve executar o algoritmo de indug@o. A avaliacdo ¢ feita
usando validacdo cruzada com fator n. A validacdo cruzada € um procedimento de teste ex-
perimental largamente utilizado na avaliacdo de algoritmos de classificacdo. A ideia € dividir
um conjunto de dados em K subconjuntos disjuntos de tamanhos aproximadamente iguais. Em
seguida, executa-se K experimentos, onde, em cada experimento, o subconjunto de ordem K é
removido. O sistema € treinado com o restante dos dados, e em seguida, o sistema de formagao
¢ testado no subconjunto mantido fora. No final desta validac¢do cruzada K vezes, cada exem-
plo foi utilizado num teste definido uma tnica vez. Este procedimento tem a vantagem de que
todos os conjuntos de teste sao independentes [Witten et al., 2011]. O classificador resultante &,
entdo, avaliado em um conjunto de teste independente que ndo foi usado durante a pesquisa.

Para se percorrer o espago de busca, cada estado representa um subconjunto de atribu-
tos. Para n atributos, existem n bits em cada estado, e cada bif indica se um recurso esté presente
(1) ou ausente (0). Os operadores determinam a conectividade entre os estados, e utilizam-se
os operadores que adicionam ou excluem um tUnico atributo de um estado. A Figura 2.4 mostra
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Coninto d Conjuntode
_]u unto de | . ~ . treinamento  “| i
treinamento Pesquisa de selegao de atributos A|§_]0I’Itm~0 de
Conjuntode mduqao
L L >
Conjunto de atributos Estlmatlva de atributos
esempenho
\ 2
Avaliagao de atributos
A
Conjunto de atributos Hipotese
\ 4
Algoritmo de indugao
Y
Conjunto de teste i~ . Acuracia
) > Avaliacio Final restimada >

Figura 2.3: Abordagem wrapper para a selecio de um subconjunto de atributos
[Kohavi and John, 1997] (adaptado)

o espaco de estados e operadores para um problema com quatro atributos. O tamanho do es-
paco de busca para n atributos é O(2"), sendo impraticdvel pesquisar todo o espago de forma

exaustiva, a menos que n seja pequeno.

‘ Backward Elimination ‘

Figura 2.4: Espaco de busca para a selecao de subconjunto de atributos, em um reticulado com
quatro atributos [Kohavi and John, 1997]

Existem diferentes estratégias para explorar o reticulado (lattice), dado o espaco de
busca e o operador de transi¢do de estado [Kohavi and John, 1997]:

e Busca de subida de encosta: a partir do melhor n6 atual sdo consideradas todas as possi-
veis expansoes e sdo retidos os nds com avaliacdo maxima;

e Buscaem feixe local: semelhante a busca de subida de encosta, mas, somente os melhores
k nds sdo retidos;
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e Best first search: seleciona os nds mais promissores que foram gerados, mas, ainda nao
expandidos.

Como descrito anteriormente, o espaco de estados ¢ comumente organizado de tal
forma que cada né representa um subconjunto de atributos e cada operador representa a adi¢ao
ou supressdo de um atributo. O principal problema com esta organizacdo € que a busca deve
expandir (i.e. gerar sucessores) cada ndé no caminho do subconjunto de atributos inicial para o
melhor subconjunto de atributos. O Quadro 2.3 apresenta o resumo da instancia¢do do problema
de busca.

Estado Vetor booleano, um bit por atributo
Estado inicial O conjunto de atributos vazio (0,0,0 ..., 0)
Heuristica Validacao cruzada com fator 5 repetido multiplas vezes

com uma pequena penalidade (0.1%) para cada atributo
Algoritmo de busca | Busca de subida de encosta ou busca em feixe local
Objetivo Encontrar o estado (i.e. o subconjunto de atributos)

que maximiza o escore de avaliacdo

Quadro 2.3: Instanciacdo do problema de busca
Fonte: Kohavi e John [Kohavi and John, 1997] (adaptado)

Para percorrer o espaco de busca com o objetivo de selecionar o subconjunto de atri-
butos sdo utilizados dois algoritmos: backward elimination e forward selection. O algoritmo
backward elimination inicia com o conjunto completo de atributos e gulosamente remove 0s
atributos que degradam a acuricia do algoritmo de indugdo. O algoritmo forward selection
inicia com o conjunto de atributos vazio e gulosamente adiciona atributos [John et al., 1994].

Para otimizar a busca, Kohavi e John [Kohavi and John, 1997] propdem os operadores
compostos (compound operators), que sao operadores criados dinamicamente apds o conjunto
padrao dos nos filhos, pois ha mais informagdo na avaliagao dos n6s filhos do que apenas a
identificacdo do n6 com a avaliacio maxima. Operadores compostos combinam operadores que
levam aos melhores filhos em um tnico operador dinamico.

2.1.4 Criacao de Atributos

A criacdo de novos atributos poderia capturar informagdes importantes em um con-
junto de dados de forma mais eficiente do que os atributos originais. A criagdo de novos atri-
butos a partir de outros existentes, produz, em alguns casos, a definicdo de novos conceitos.
Por exemplo, um corpo em movimento pode ter dois atributos medidos: distidncia percorrida
e quantidade de tempo gasto nesse movimento. A redugdo desses dois atributos em um tnico
atributo fornece o conceito de velocidade. Em outro exemplo, os atributos peso e altura de di-
versas pessoas podem ser reduzidos para um unico atributo. Essa redu¢@o produziu o conceito
de Indice de Massa Corpérea - IMC.

A redugdo de atributos com a produgdo de novos atributos, em alguns casos, pode ser
representada por meio de uma expressao ou equagdo matemdtica. Por exemplo, a velocidade
(V) é a reducdo dos atributos distancia (D) e tempo (7") gasto por um corpo e é expressa pela
relacio V = 1%. O IMC expressa a relacdo entre o peso (P) de uma pessoa e sua altura (A) e é

calculado pela expressdo IMC = 0 AI: e
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Neste trabalho investiga-se quais novos indicadores podem ser obtidos de um Sistema
de Controle Académico e como esses novos indicadores podem estar relacionados com a evasao
escolar.

2.2 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos correlatos elencados nessa se¢do dizem respeito somente as abordagens
computacionais para andlise do problema da evasdo, de forma que outras abordagens para o
problema da evasdo nao sdo analisadas.

O trabalho de Kotsiantis et al. [Kotsiantis et al., 2003] apresenta uma série de experi-
mentos com dados fornecidos pelos cursos de informdtica da Hellenic Open University, com o
objetivo de identificar o algoritmo de aprendizado mais adequado para a previsdao do abandono
de curso. A comparacdo de seis algoritmos de classificacio mostrou que o algoritmo Naive
Bayes foi 0 mais adequado. Os resultados indicam uma acurdcia de 63%, baseado somente em
dados demograficos, e uma acuricia de 83% antes da metade do periodo académico.

O trabalho de Dekker et al. [Dekker et al., 2009] apresenta os resultados de um estudo
de caso de mineragdo de dados educacionais com a finalidade de prever a evasdo de estudantes
do curso de Engenharia Elétrica, da Universidade de Eindhoven, apds o primeiro semestre de
seus estudos. Os resultados experimentais mostraram que classificadores bastantes simples e
intuitivos (e.g. arvores de decisdo) dao um resultado util, com acuricia entre 75 e 80%.

O trabalho de Antunes [Antunes, 2010] exemplifica como diferentes técnicas de mi-
neracdo de dados (classificacio e regras de associacdo) podem ser combinadas para antecipar o
fracasso dos alunos. Os resultados experimentais, aplicados em um conjunto de dados de alunos
de graduacdo do Instituto Superior Técnico de Lisboa, matriculados na disciplina de Fundamen-
tos de Programacgao, mostram que a precisao desses novos métodos é muito promissora quando
comparada com os classificadores treinados com conjuntos de dados menores.

Manhaes et al. [Manhaes et al., 2012] comparam seis algoritmos de classificacio e
apresentam uma abordagem quantitativa, aplicados em uma base de dados de informacdes aca-
démicas dos alunos de graduacdo da UFRJ (Universidade Federal do Rio de Janeiro), com o
objetivo de identificar precocemente alunos em risco de evasao. Os melhores resultados foram
obtidos com o algoritmo Naive Bayes, obtendo acuricia de 80%.

O trabalho de Gottardo et al. [Gottardo et al., 2012] aborda técnicas de mineracdo de
dados educacionais utilizadas para geracdo de inferéncias sobre o desempenho de estudantes a
partir de dados coletados em séries temporais. O objetivo principal foi investigar a viabilidade
da obtenc¢do destas informagdes em etapas iniciais de realiza¢do do curso, para apoiar a tomada
de acdes. Os resultados obtidos demonstraram que € possivel obter inferéncias com acuricia
proxima a 75%, utilizando os algoritmos RandomForest e MultilayerPerceptron (MLP), mesmo
em periodos iniciais do curso.

O trabalho de Miranda et al. [Miranda et al., 2014] propde um modelo de DW, dash-
board e uso de técnicas de mineracdo de dados para uma ferramenta analitica aplicada em IESs.
O resultado obtido foi um modelo de DW, mineracdo de dados e ferramenta analitica para es-
sas institui¢des, com o intuito de melhorar o desempenho e ajudar no processo de tomada de
decisdo.

Mirquez-Vera et al. [Marquez-Vera et al., 2013b] propdem a aplicacao de técnicas de
mineragdo de dados para prever insucesso escolar e abandono, em um estudo de caso com dados
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de 670 estudantes do ensino médio de Zacatecas, México. Os autores apresentam um método
de previsdo do insucesso escolar, mostrado na Figura 2.5, composto pelas seguintes etapas:

e Coleta de dados. Consiste em reunir todas as informacdes disponiveis sobre os alunos.
Para fazer isso, o conjunto de fatores que podem afetar o desempenho dos alunos deve
ser identificado e recolhido a partir de diferentes fontes de dados disponiveis.

e Pré-processamento. O conjunto de dados € preparado para a aplicacdo das técnicas de
minera¢do de dados. Para fazer isso, métodos tradicionais de pré-processamento tais
como: limpeza de dados, transformacdo de varidveis e particionamento de dados sdo
aplicados. Outras técnicas como a selecdo de atributos e o rebalanceamento dos dados
também podem ser aplicadas a fim de resolver os problemas de alta dimensionalidade e
dados desbalanceados.

e Mineragdo de dados. Os algoritmos de DM sdo aplicados para predizer o fracasso do
aluno como um problema de classificacdo. Para fazer esta tarefa € proposta a utilizacio
de algoritmos de classificacdo com base em regras e arvores de decisdo. Além disso, uma
abordagem de classificacdo sensivel ao custo também € utilizada. Finalmente, diferentes
algoritmos podem ser executados, avaliados e comparados, a fim de determinar quais
obtém os melhores resultados.

e Interpretacdo. Os modelos obtidos sdo analisados para detectar o insucesso do estudante.

Fatores Conjunto

Coleta de dados para uso de dados

Selecéo de Balanceamento
atributos de dados

Il

Pré-processamento

Classificacio
Mineracao de dados Classificag&o sensivel ao
custo

|

Interpretagéo

Figura 2.5: Método de previsao do insucesso escolar [Marquez-Vera et al., 2013b] (adaptado)

As acuricias obtidas nos experimentos utilizando os 15 melhores atributos variaram
de 88% a 97% nos dez classificadores utilizados. Os autores concluem que algoritmos de clas-
sificacdo podem ser utilizados com sucesso, a fim de prever um desempenho académico do
aluno. Os experimentos demonstraram a utilidade das técnicas de selecdo de atributos, onde o



31

conjunto de atributos foi reduzido de 77 para 15 atributos, obtendo-se menos regras e condicoes,
sem perder o desempenho na classificacao.

O trabalho de Chau e Phung [Chau and Phung, 2013] apresenta uma abordagem com
um esquema de reamostragem hibrida dos dados e aplicacio do algoritmo RandomForest para
a tarefa de classificacdo de dados educacionais desbalanceados, baseados no desempenho do
aluno. Os experimentos comprovaram a eficicia para a previsdo da situacao final do estudante
no curso. A proposta de classificacdo de dados educacionais desbalanceados, conforme mos-
trado na Figura 2.6, possui trés etapas principais:

e Pré-processamento dos dados: esta etapa € responsavel pelo tratamento dos dados faltan-

tes e transformacao de dados.
e Reequilibrio com um esquema hibrido de oversampling e undersampling: trabalha-se

com os dados desbalanceados através de um reequilibrio nos conjuntos de dados, antes

do processo de construcdo do classificador.
e Processo de construgdo do classificador com RandomForest.

2. Rebalanceamento
com esquema hibrido
de oversampling e
undersampling

Atributos
continuos com
multiplas classes

Atributos Atributos
1. Pré- discretos continuos
processamento reequilibrados reequilibrados

3. Processo de
Atributos construcio do
discretos com classificador
multiplas classes com random
forest

y
Classificador
baseado na
situagéo final

dos estudantes

Notas dos

estudantes +
situagéo final

Figura 2.6: Abordagem para classificacio de dados educacionais desbalanceados
[Chau and Phung, 2013] (adaptado)

Os resultados dos experimentos apresentaram acurdcias entre 71% a 94% no conjunto
de atributos apds o balanceamento das classes. A abordagem proposta tem provado ser eficaz
para a previsao do estado final do aluno, sendo utilizada em um sistema de apoio a decisao.

O método de predicdio da evasdo, proposto por Marquez-Vera et al.
[Marquez-Vera et al., 2013b], a abordagem para a classificacdo de dados educacionais
desbalanceados, proposto por Chau e Phung [Chau and Phung, 2013], juntamente com o
processo de descoberta de conhecimento em bases de dados de Fayyad [Fayyad et al., 1996],
sao utilizados como referéncia para o método proposto de selecdo dos melhores atributos para
classificagdo.
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Capitulo 3

Mineracao de Dados Educacionais:
Analise da Evasao

Neste capitulo sao apresentados o escopo da pesquisa e um estudo preliminar da eva-
sd0. Apresenta-se também os atributos extraidos para a tarefa de minerac¢do de dados e a meto-
dologia de pesquisa utilizada neste trabalho. E por fim, € apresentado o método proposto para a
selecdao dos melhores atributos para a classificacdo, utilizado para realizar as inferéncias, com a
finalidade de auxiliar os tomadores de decisdo no ambiente educacional.

3.1 Defini¢ao do Escopo da Pesquisa

O objeto de estudo desta pesquisa para a execugdo dos experimentos sdo os dados
académicos dos alunos de cursos presenciais graduacdo da UTFPR. Até 2014 essa instituicdo
nao possuia nenhum curso de graduacdo a distancia. Dentre os cursos de graduagdo, foram
selecionados somente os cursos com oferta semestral, que em 2015, 1° semestre, representavam
97% do total de cursos de graduacdo ofertados, conforme mostrado na Figura 3.1.

Anuais 2.91%

Semestrais 97.09%

Figura 3.1: Periodicidade dos cursos de graduacgdo ofertados em 2015/1
Fonte: Sistema Académico da UTFPR
A Figura 3.2 apresenta a quantidade de cursos semestrais de graduacdo da UTFPR
com oferta entre os anos de 2010 e 2014, mostrando a crescente oferta de cursos de graduacao
nesse periodo.
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Figura 3.2: Total de cursos semestrais ofertados entre 2010 e 2014
Fonte: Sistema Académico da UTFPR

3.2 Estudo Preliminar da Evasao

Conforme observado por Mendes Braga et al. [Mendes Braga et al., 2003], a evasdo
¢ mais intensa nos periodos iniciais dos cursos. Sendo assim, procurou-se investigar em que
periodo dos cursos a evasdo acumulada atingisse 80% (percentual baseado no Principio de Pa-
reto). Essa informacao foi investigada nos cursos semestrais com 6, 8 e 10 periodos, com dados
extraidos do Sistema Académico da UTFPR. As Figuras 3.3, 3.4 e 3.5 exibem os diagramas de
Pareto dos desistentes por periodo em cursos de graduagdo com 6, 8 e 10 periodos.

Os resultados mostram que a desisténcia até o 3° periodo ocorreu com 80,28% dos
alunos em cursos com 6 periodos, 81,68% dos alunos em cursos com 8 periodos e 81,36% dos
alunos em cursos com 10 periodos. Ou seja, independente da duracdo do curso (6, 8 ou 10
periodos), 80% da evasdo acontece até o 3° periodo do curso.
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Para se ter a medida da evasdo em uma institui¢do € necessdria a definicdo da taxa
de evasdo, definindo-se os tipos de evasdo. A Comissdo Especial para Estudo da Evasdo
[SESu/MEC, 1996] caracterizou a evasao da seguinte forma:

e cvasao de curso: quando o estudante desliga-se do curso superior em situagdes diver-
sas tais como: abandono (deixa de matricular-se), desisténcia (oficial), transferéncia ou
reop¢do (mudanga de curso), exclusdo por norma institucional;

e evasdo da instituicdo: quando o estudante desliga-se da institui¢do na qual estd matricu-
lado;

e cvasdo do sistema: quanto o estudante abandona de forma definitiva ou temporaria o
ensino superior.

Na UTFPR, a Comissao de Evasdo e Retencdo caracterizou a evasdo da seguinte
forma:

e evasdo de curso: quando o estudante desliga-se do curso superior;
e evasdo do campus: quando o estudante desliga-se do campus em que estd matriculado;

e cvasdo da institui¢do: quando o estudante desliga-se da institui¢ao na qual estd matricu-
lado.

Essa comissdo da UTFPR definiu, seguindo as bases conceituais sobre evasio e reten-
¢ao discutidas nos semindrios promovidos pela SETEC - Secretaria de Educagdo Profissional e
Tecnoldgica, do MEC, e pela ANDIFES - Associagdo Nacional dos Dirigentes das Instituicdes
Federais de Ensino Superior, a seguinte equagdo para o cdlculo da evasio semestral:

Ef = Al =G = (A1 — Iiy) (3.1)

I — semestre em analise;
— ano em analise;

— numero de alunos evadidos no semestre i do ano »;
A" —  numero de alunos com matricula ativa;

— ndmero de alunos concluintes;

— numero de alunos ingressantes.

Assim, a taxa de evasdo semestral € expressa por:

n_ B
GEf = i % 100 (3.2)

1

Com a aplicacdo da equacdo da taxa de evasdo semestral nos dados histéricos da
UTFPR, retirando-se os alunos que mudaram de curso, permitiu-se gerar os graficos da taxa
de evasdo por quinquénio (de 1980 a 2014), conforme mostrado na Figura 3.6, e da taxa de
evasdo semestral de 2010 a 2014, conforme indicado na Figura 3.7. Nessas duas figuras a
linha pontilhada representa a linha de tendéncia, utilizando a regressdo linear com os valores
de evasdo de todos os cursos. Interpretando o coeficiente de correlagio (R?) das duas figuras
pode-se observar a taxa de evasdo semestral por quinquénio apresenta uma correlacdo forte e a
taxa de evasao semestral de 2010 a 2014 possui uma correlacao bem fraca.
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Figura 3.7: Taxa de evasdo semestral de 2010 a 2014

3.3 Modelagem do Data Warehouse

O DW € uma ferramenta que auxilia enormemente o pré-processamento para a mine-
racdo de dados. O DW proposto neste trabalho € um Virtual Warehouse, isto é, um conjunto de
visdes sobre bancos de dados operacionais onde apenas algumas das possiveis visdes sdo ma-
terializadas [Han et al., 2011]. Foi escolhida esta abordagem pois permite uma flexibilidade na
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criacdo do DW. As tabelas fato utilizadas no DW utilizam como fonte de dados, além de tabelas
transacionais, duas séries histéricas que foram inferidas com os dados de alunos da UTFPR.

3.3.1 Arquitetura do Data Warehouse

Nos trabalhos preliminares da comissdo de Evasao e Retencdao da UTFPR (ver Secao
1.2) demandou-se a criacdo de um Data Warehouse, para permitir uma melhor andlise dos dados
académicos da instituicdo e auxiliar no diagndstico do problema.

A arquitetura do DW estd baseada em trés camadas: dados, negécio e apresentacdo, e
o seu detalhamento encontra-se em Oliveira Junior et al. [Oliveira Junior et al., 2015].

3.3.2 Séries Historicas

Uma série histérica, também denominada série temporal, ¢ uma sequéncia de dados
obtidos em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico. Um DW torna-se
efetivo na avaliacao de dados com granularidade temporal. Sendo assim, para permitir a anélise
de dados de anos anteriores foram criadas duas séries historicas.

A primeira série histdrica representa o vinculo do aluno com o curso em cada periodo
letivo. Essa série histoérica contém os principais dados académicos do aluno em cada periodo
letivo vinculado ao curso, como: situacdo do aluno (regular, trancado, etc.), coeficiente de
rendimento, nimero de disciplinas matriculadas, nimero de disciplinas reprovadas, entre outros
atributos. Foi utilizada a granularidade do periodo letivo (semestral, anual) por ser uma medida
que representa a evolugdo do aluno na matriz curricular do curso. A série histdrica foi inferida
entre os anos de 1979 e 2014, baseada no historico escolar dos alunos, contendo dados de
105.117 discentes de cursos de graduacdo e técnico, em um total de 839.223 tuplas.

A segunda séria histdrica criada representa as disciplinas/turma cursadas pelos alunos
(foram excluidas as disciplinas de crédito consignado) em cada periodo letivo, contendo infor-
macdes como: média e desvio padrdo das notas, nimero de alunos matriculados, nimero de
alunos reprovados por nota, nimero de alunos reprovados por frequéncia, carga hordria sema-
nal da disciplina, entre outros atributos. A série historica foi inferida entre os anos de 1979 e
2014, baseada no histérico escolar dos alunos, contendo 430.857 tuplas de 13.110 disciplinas.

3.4 Extracao de Atributos para a Mineracao de Dados

A extrac¢do dos dados compreendeu uma pesquisa (entre as diversas fontes existentes
na organizag¢do) sobre a disponibilidade, precisdo, validade e consisténcia dos dados. Para essa
etapa, a implementacdo do DW foi um grande facilitador, permitindo automatizar as atividades
de extracdo, transformacdo e carga dos dados, além de melhorar a qualidade e confiabilidade
dos mesmos, onde foi necessdrio a retificacdo de informacdes.

Os dados utilizados neste trabalho, conforme autoriza¢do da Pré-Reitoria de Gradua-
¢do e Educacao Profissional - PROGRAD, tiveram o foco nos resultados dos cursos, ndo permi-
tindo a identificacdo de qualquer aluno, mantendo a confidencialidade bem como a privacidade
de seus conteudos.

Em funcdo da indisponibilidade de obtencao de alguns atributos (e.g. dados de auxilio
estudantil), entende-se que o conjunto de atributos final formado ndo € o ideal, mas, ja permite
realizar muitas inferéncias.
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Para a tarefa de mineracao de dados foram utilizados os atributos descritos no Quadro
3.1, extraidos de dados académicos dos alunos da UTFPR, dados do ENEM! e dados de um
questiondrio socioecondmico aplicado aos alunos no inicio do curso.

A defini¢do de classes investigativas do problema indica se um aluno se evadiu (sim
ou ndo). Os alunos que ndo se evadiram sdo representados pelos alunos ativos: regulares,
trancados, em mobilidade académica, sub judice ou alunos ja formados. Os alunos que evadiram
do curso sdo representados pelos alunos: desistentes, que mudaram ou transferiram de curso,
falecidos ou jubilados.

As secOes a seguir apresentam o detalhamento dos atributos ja existentes na base de
dados de registros académicos e os atributos criados.

3.4.1 Atributos ja Existentes

A relacdo abaixo apresenta os atributos ja existentes na base de dados, baseados em
informacodes ja utilizadas pela instituicdo. A numeracdo dos atributos indicados na relagao
abaixo segue a codificacao utilizada no Quadro 3.1.

Atributo n°® 01 - Grau: indica qual o grau que o curso confere ao aluno, que sdo: bacharelados
(engenharia), demais bacharelados, tecnologia ou licenciatura.

Atributo n°® 02 - Género: indica do género do aluno, masculino ou feminino, constante no seu
registro civil.

Atributo n® 03 - Estado civil: indica o estado civil do aluno, que pode ser: solteiro, divorciado,
casado, separado judicialmente ou vidvo.

Atributo n® 04 - Tipo de escola anterior: indica se o aluno é oriundo de escola publica ou
privada.

Atributo n® 07 - Tipo de cota: indica em qual politica de cotas o aluno foi selecionado no
processo seletivo. Os tipos de cota utilizados entre 2008 e 2012 sdo: ndo cotista e cotista
(escola publica). A partir de 20132 sio utilizados os seguintes tipos de cota:

- ndo cotista,

- categoria | (oriundo de familia com renda igual ou inferior a 1,5 saldrios-minimos per
capita e se enquadra no grupo PPI - Pretos, Pardos e Indigenas),

- categoria II (oriundo de familia com renda igual ou inferior a 1,5 saldrios-minimos per
capita e ndo se enquadra no grupo PPI),

- categoria III (oriundo de familia independente de renda e PPI) e

- categoria I'V (oriundo de familia independente de renda e ndo se enquadra no grupo PPI)

Atributo n°® 09 - Idade do aluno: indica a idade do aluno ao ingressar no curso.

Atributo n® 14 - Coeficiente de rendimento: € o indice de rendimento académico, e leva em
consideragdo tanto a média final quanto a carga horéria da disciplina. O coeficiente de

"Exame Nacional do Ensino Médio, utilizado como forma de ingresso para os cursos de graduacio na UTFPR
desde 2010, através do SISU ( Sistema de Selecao Unificada)
2Ano em que a UTFPR passou a adotar integralmente a Lei de Cotas - Lei 12.711/2012



40

N° Atributo Tipo Atributo
criado

01 grau (engenharia, bacharelado, tecnologia ou licenciatura) Categdrico

02 genero (masculino ou feminino) Categorico

03 estado_civil Categoérico

04 tipo_escola_anterior (publica ou privada) Categorico

05 reentrada_mesmo_curso (sim/nao) Categorico Sim

06 mudou_de_curso (sim/ndo) Categorico Sim

07 tipo_cota Categorico

08 previsao_evasao_dificuldade (sim/nao) Categorico Sim

09 idade_inicio_curso Numérico

10 total_semestres_trancados Numérico Sim

11 emprestimos_biblioteca_por_semestre Numérico Sim

12 regressao_coeficiente Numérico Sim

13 percentual_frequencia Numérico Sim

14 coeficiente_rendimento Numérico

15 percentual_aprov Numérico Sim

16 nota_final enem Numérico

17 nota_linguagem Numérico

18 nota_humanas Numérico

19 nota_natureza Numérico

20 nota_matematica Numérico

21 nota_redacao Numérico

22 micro_regiao_origem (mesma do campus ou outra) Categorico Sim

23 meso_regiao_origem (mesma do cAmpus ou outra) Categorico Sim

24 regiao_origem (mesma do cdmpus ou outra) Categorico Sim

25 socio_renda_familiar Categorico

26 socio_mora_com Categorico

27 socio_reside_em Categorico

28 socio_trabalho Categorico

29 socio_necessidade_trabalhar Categorico

30 socio_part_economica_na_familia Categorico

31 socio_escolaridade_pai Categorico

32 socio_escolaridade _mae Categorico

33 socio_nr_membros_familia Categorico

34 socio_fez_ cursinho Categorico

35 socio_motivo_escolha_curso Categorico

36 evasao (sim/nao) [atributo alvo] Categorico

Quadro 3.1: Atributos utilizados nos experimentos
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rendimento é calculado pela seguinte equagdo’:

Y(NF x CH)

CR=
10x Y. CH

(3.3)
Em que:

CR = coeficiente de rendimento do aluno;

NF =nota final na disciplina/unidade curricular, expressa de 0,0 a 10,0;

CH = carga horaria total da disciplina/unidade curricular.

Atributo n® 16 a 21 - Notas no ENEM: refere-se as notas obtidas no ENEM, no ano anterior ao
ingresso do aluno no curso.

Atributo n°® 26 a 35 - Dados socioecondmicos: sdo atributos extraidos de um questiondrio (on-
line) que os alunos preenchem no momento do ingresso no curso.

Atributo n® 36 - Evasao: é o atributo alvo da classificacdo. Indica se o aluno se evadiu (sim ou
nao).

3.4.2 Criacao de Atributos

Considerando informacdes existentes na base de dados de alunos da UTFPR e utili-
zando medidas estatisticas para a sua defini¢do, este trabalho propde a criacdo dos seguintes
atributos, com o objetivo de auxiliar no processo de mineracao de dados.

Dificuldade Média das Disciplinas Cursadas pelo Aluno

O primeiro atributo criado utiliza a dificuldade de uma disciplina/turma cursada pelos
alunos, definido pela relacdo inversa do percentual de aprovacao dos alunos na disciplina/turma.
A equacdo da dificuldade da disciplina/turma cursada pelos alunos em um periodo letivo é
representada por:

IV Ap(d) +Rep(d))
Dif(d) =log, ( Ap(d) (3.4)
Em que:
Dif(d) — dificuldade de aprovagao da disciplina/turma (d) em um periodo letivo;
Ap(d) — nimero de alunos aprovados na disciplina/turma;
Rep(d) — ndmero de alunos reprovados na disciplina/turma.
Observacgao: Foi utilizado o log, com a finalidade de atenuar e normalizar os valores.

A partir dai é possivel computar o atributo denominado de “dificuldade média das
disciplinas cursadas pelo aluno”. Esse atributo agrega um componente coletivo (percentual dos
alunos aprovados na disciplina/turma) no desempenho individual do aluno. A ideia é criar um
atributo que possa auxiliar na previsao da evasdo escolar, além de contribuir com os demais

3http://www.utfpr.edu.br/estrutura-universitaria/pro-reitorias/prograd/legislacao/utfpr- 1/bacharelado/034-15-
regulamento-da-organizacao-didatico-pedagogica-correcao-04-2015
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atributos na tarefa de mineracdo de dados. O célculo desse atributo é feito com a seguinte
equacio:

DM(a) = = L (3.5)

i Dif(Dn) - .E] Dif(Dm)
j=

Em que:
DM (a) — dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno (a);
n — total de disciplinas que o aluno obteve aprovagao;
m — total de disciplinas que o aluno reprovou;
D, — disciplina que o aluno obteve aprovacio;
D,, — disciplina que o aluno reprovou.

Na investigacdo de quais seriam os valores aceitdveis de dificuldade média das dis-
ciplinas cursadas pelos alunos, foi aplicado o célculo em uma amostra composta de 16.766
alunos de cursos semestrais de graduacao formados na UTFPR entre os anos de 1983 e 2014,
que ingressaram no curso no 1° periodo. Foram selecionados os alunos formados por serem a
referéncia de desempenho académico de sucesso. Foram selecionadas na amostra as disciplinas
da matriz curricular do curso, composta de disciplinas obrigatdrias, optativas e equivalentes,
sendo excluidas as disciplinas de enriquecimento curricular, crédito consignado, estagio curri-
cular obrigatério e atividades complementares.

As Figuras C.1, C.2 e C.3, do Apéndice C, mostram respectivamente o histograma, a
densidade e o boxplot da média das disciplinas cursadas até o 3° periodo pelos alunos formados.

Segue abaixo o resumo dos valores estatisticos do atributo de dificuldade média de
disciplinas cursadas pelos alunos formados (até o 3° periodo):

Minimo -0,7500 | Maximo 1,5500 | Mediana 0,2200
1° Quartil ~ 0,0800 | 3° Quartil 0,3600 | Média 0,2220

Para a amostra selecionada o valor da variancia interquartil foi de 0,28. Desta forma,
o intervalo para exclusdo dos valores discrepantes, utilizando 1,5 X IQR, sdo os valores situa-
dos fora do intervalo [-0.37 .. 0.80], resultando em 2,73% de valores discrepantes na amostra
selecionada. Ou seja, os alunos que neste atributo estiverem fora desse intervalo poderdo ser
considerados “em risco de evasao”.

Regressao Linear do Coeficiente de Rendimento

O objetivo desse atributo é verificar qual a tendéncia (aumento, diminui¢do ou esta-
bilidade) do coeficiente de rendimento para o préximo semestre a ser cursado pelo aluno. Para
1sso0, € calculado o coeficiente de rendimento das disciplinas cursadas pelo aluno em cada se-
mestre letivo. Com os coeficientes de cada semestre é calculado o coeficiente de regressao (f31)
da equacdo de regressdo linear simples, conforme a expressao:

Yi=Bo+PiXi+& (3.6)
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Em que:

Y; — valor observado para a varidvel dependente Y no i-ésimo nivel da varidvel
independente X.

Po — constante de regressdo. Representa o intercepto da reta com o eixo Y.

Bi — coeficiente de regressdo. Representa a variagdo de Y em funcéo da variagio
de uma unidade da varidvel X.

X; — i-ésimo nivel da varidvel independente X (i = 1,2,...,n).

& — € oerro que estd associado a distancia entre o valor observado Y; e o corres-
pondente ponto na curva, do modelo proposto, para o mesmo nivel i de X.

Valores positivos de i indicam a tendéncia de aumento do coeficiente de rendimento
no préoximo semestre e valores negativos indicam a tendéncia de diminuicao do coeficiente de
rendimento no semestre seguinte. A ideia desse atributo surgiu nas reunides da Comissdo de
Evasdo e Retenc¢dao da UTFPR.

A Figura 3.8 exemplifica a evolugdo do coeficiente de rendimento de um aluno, em
cada semestre, utilizando a regressdo linear simples. A reta em azul representa a linha de
tendéncia do coeficiente de rendimento, chamado de coeficiente de rendimento parcial.
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Figura 3.8: Evolugdo do coeficiente de rendimento de um aluno

Enriquecimento de Dados

Os seguintes atributos foram incorporados a base, sendo obtidos de forma simples, a
partir de informacdes disponiveis na base de dados. Sdo eles:

e Reentrada no mesmo curso: indica se o aluno esta reiniciando 0 mesmo curso, N0 mesmo
campus. Isso acontece principalmente no 2° semestre, quando os alunos utilizam a mesma
nota do ENEM para reingressar no mesmo curso, tendo como beneficio a melhoria do
coeficiente de rendimento, pois sdo convalidadas apenas as disciplinas aprovadas.

e Mudanca de curso: indica se o aluno € oriundo de outro curso de graduagdo da institui¢ao.
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e Total de semestres trancados: indica a quantidade de semestres em que o aluno esteve
com a matricula trancada.

e Empréstimos na biblioteca: indica a média de empréstimos de livros na biblioteca por
semestre cursado. Essa informacao foi extraida do Sistema Integrado de Bibliotecas Per-
gamum?, utilizado pela UTFPR desde 2002.

e Percentual de frequéncia: indica o percentual de frequéncia das disciplinas cursadas. Essa
informacdo foi extraida dos didrios de classe.

e Percentual de aprovacdo: indica o percentual de aprovagdo das disciplinas cursadas. Essa
informacao foi extraida do histérico escolar dos alunos.

e Microrregido, mesorregido e regido de origem dos calouros: estes trés atributos indicam
se 0 aluno ¢é oriundo da mesma microrregido, mesorregido ou regido (IBGE - Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) do cdmpus. Essa informagdo é importante para
verificar alguma influéncia que possa ocorrer com alunos oriundos de outras localidades
diferentes do municipio do campus.

3.5 Metodologia

Este trabalho consiste de uma pesquisa exploratéria de natureza aplicada
[Gerhardt and Silveira, 2009], pois objetiva estudar métodos para a identificacdo de padrdes
para auxiliar a tomada de decisdo de gestores educacionais com a finalidade de analisar a eva-
sdo de estudantes em cursos presenciais de graduacao.

Como método cientifico adotou-se o método dedutivo [Gerhardt and Silveira, 2009],
uma vez que com base em um conhecimento técnico e cientifico ja formalmente conhecido
€ possivel desenvolver e avaliar uma solu¢do computacional que ofereca suporte de maneira
consistente com tais conhecimentos (e/ou premissas).

Trata-se de uma pesquisa quantitativa, uma vez que a abordagem adotada para analise
do método proposto ocorrerd por meio dos resultados mensurdveis obtidos com os experimentos
realizados.

Em relacdo aos procedimentos técnicos, foram realizados levantamentos bibliografi-
cos que fundamentaram o desenvolvimento do método proposto de sele¢ao dos melhores atribu-
tos para classificacdo. Os experimentos foram realizados subsequentemente neste método para
prova de conceito e andlise do método propriamente dito.

3.5.1 Método para Selecao dos Melhores Atributos

Como visto na Secdo 2.1.3, a reduc@o da dimensionalidade melhora o desempenho
dos algoritmos de classificagdo. Sendo assim, este trabalho propde um método de selecao dos
melhores atributos a serem utilizados na mineracao de dados, indicado no diagrama da Figura
3.9. Esse método baseia-se nos trabalhos de Marquez-Vera et al. [Marquez-Vera et al., 2013b],
Chau e Phung [Chau and Phung, 2013], juntamente com o processo de descoberta de conheci-
mento em bases de dados de Fayyad [Fayyad et al., 1996].

“http://www.pergamum.pucpr.br/redepergamum/pergamum_index.php
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Figura 3.9: Método de selec@o dos melhores atributos para classificacao

A revisdo bibliogréfica do Capitulo 2 serviu de embasamento tedrico para o método
proposto, referenciando o detalhamento das técnicas e algoritmos citados. O método é com-
posto de dez etapas que sdo indicadas a seguir. Os nimeros mostrados na Figura 3.9 referem-se
aos indicados, entre parénteses, nas subsecdes.

(1) Pré-processamento

Nesta etapa sdo realizadas as atividades de extracdo, limpeza, transformacao, carga e
atualizacdo dos dados, conforme os procedimentos tradicionais empregados em mineracdo de
dados [Fayyad et al., 1996]. Para a extragdo dos atributos sugere-se criar pelo menos trés da-
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tasets, contendo amostras distintas, para permitir um resultado menos suscetivel ao sobreajuste
(overfitting).

(2) Criacao de Atributos

A criac@o de novos atributos pode capturar informagdes importantes em um conjunto
de forma mais eficiente do que os atributos originais. Este trabalho propde a criagdo de novos
atributos, detalhados na Secdo 3.4.2, considerando informacgdes existentes na base de dados
e utilizando medidas estatisticas para a sua definicdo. O objetivo dos novos atributos € criar
indices quantitativos que sejam simples e faceis de interpretar, € que sirvam como “sinais de
alerta” para os gestores educacionais, permitindo a tomada de ac¢des a tempo de evitar a evasao.
Esta etapa é facultativa, conforme indicado na Figura 3.9 com a linha tracejada entre a etapa 1
e a etapa 3, apesar de altamente recomendada.

(3) Transformacao dos Dados

Nesta etapa sdo realizadas as tarefas de agregacdo, normalizacdo, discretizagdo e
amostragem dos dados, também seguindo os procedimentos tradicionais empregados em mi-
neracdo de dados, como descrito em Han et al. [Han et al., 2011].

(4) Remocao dos Valores Discrepantes

Nesta etapa € verificada a necessidade de remocao de valores discrepantes (outliers).
Como visto na Sec¢do 2.1, pode-se utilizar nesta etapa o cdlculo da amplitude interquartil. Os
limites superiores e inferiores sdo calculados e os valores fora destes limites sdo considerados
valores discrepantes.

(5) Balanceamento das Classes

Apesar da evasdo ser um problema nas instituicdes de ensino, o ndmero de casos de
evasdo ainda é, em geral, menor em relacdo ao nimero de alunos nao evadidos. Sendo assim,
o problema se caracteriza pelo desbalanceamento das classes. Este problema faz com que os
algoritmos de aprendizagem tendam a ignorar as classes menos frequentes (classes minoritdrias)
e sO considerar nas mais frequentes (classes majoritarias). Como resultado, o classificador
nao é capaz de classificar corretamente as instancias de dados correspondentes a classes pouco
representadas [Marquez-Vera et al., 2013b].

Uma abordagem amplamente utilizada no balanceamento das classes € a aplicac¢do do
algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) [Chawla et al., 2002]. Esse
algoritmo, empregado neste trabalho, ajusta a frequéncia relativa entre classes majoritdrias e
minoritarias, introduzindo sinteticamente instancias de classes minoritarias, considerando a téc-
nica de agrupamento K-nn [Witten et al., 2011].

(6) Selecao do Subconjunto de Atributos

A selecao do subconjunto de atributos ¢ um método de reducao da dimensionalidade
quando sao detectados e removidos atributos irrelevantes, fracamente relevantes ou redundantes,
conforme detalhado na Secdo 2.1.3. Nesta etapa s@o aplicados algoritmos com a abordagem
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filter (que independe do classificador a ser utilizado) e algoritmos com a abordagem wrapper,
que utilizam um classificador na selecao dos atributos.

O Quadro 3.2 apresenta uma sugestio de algoritmos de sele¢do de atributos a serem
utilizados nessa etapa, todos disponiveis na ferramenta WEKA (Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis). E importante salientar que o algoritmo com a abordagem wrapper requer o
uso de um classificador para realizar a sele¢do de atributos. Os algoritmos constantes no Quadro
3.2 estdo descritos em detalhes em Witten et al. [Witten et al., 2011].

Abordagem | Algoritmo Método de busca
CfsSubsetEval BestFirst e GeneticSearch
ChiSquaredAttributeEval Ranking
GainRatioAttributeEval Ranking

Filter InfoGainAttributeEval Ranking
OneRAttributeEval Ranking
ReliefFAttributeEval Ranking
SymmetricalUncertAttributeEval | Ranking

Wrapper WrapperSubsetEval BestFirst e GeneticSearch

Quadro 3.2: Sugestdo de algoritmos de selecdo de atributos
Fonte: Witten et al. [Witten et al., 2011] (adaptado)

(7) Execucao do Classificador em Cada Subconjunto de Atributos

Depois de selecionados os subconjuntos de atributos, os classificadores devem ser
avaliados quanto ao desempenho, utilizando-se como medida a acuricia. Nos experimentos
realizados, os algoritmos foram executados dez vezes nos subconjuntos selecionados, usando a
técnica de validacdo cruzada (fator n = 10).

Para esta etapa foi utilizado nos experimentos o ambiente WEKA Experiment Envi-
ronment - WEE [Hall et al., 2009], aplicando-se o meta classificador FilteredClassifier. Nesse
meta classificador foi aplicado o filtro “attribute.Remove” (para a selecdo do subconjunto de
atributos) e posteriormente foi aplicado o classificador. Para os subconjuntos selecionados pe-
los algoritmos com a abordagem filter foram selecionados apenas os dez melhores atributos
ranqueados.

(8) Exclusiao dos Subconjuntos sem Significincia Estatistica

O objetivo dessa etapa é descartar o subconjunto de atributos cuja acuricia seja muito
inferior a melhor acuricia obtida com o classificador no experimento.

Para avaliar a significancia estatistica dos resultados obtidos, utiliza-se a técnica de
teste estatistico conhecida como “T-pareado” (pairwise T-test) [Witten et al., 2011], com nivel
de significancia de 5%.

A partir do resultado do teste “T-pareado”, considerando o nivel de significancia de
5%, sao desprezados os subconjuntos de atributos selecionados em que a acurdcia ndo obteve
significancia estatistica, quando comparados com a melhor acurdcia obtida (denominada test
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base no WEE). Caso todos os subconjuntos selecionados pela abordagem filter ndo obtenham
significancia estatistica, deve-se selecionar o subconjunto com a melhor acuricia, para assim
permitir realizar o desempate na proxima etapa.

(9) Ordenacio e Escolha dos Melhores Atributos

Para se obter os melhores atributos, apds o descarte dos subconjuntos sem significan-
cia estatistica, este trabalho propde o seguinte procedimento:

1. Ordena-se de forma decrescente a frequéncia em que o atributo foi selecionado pelos
algoritmos WrapperSubsetEval e CfsSubsetEval, que ndo utilizam o método de busca
Ranking;

2. Ordena-se de forma crescente pela posi¢do média em que o atributo foi classificado pelos
algoritmos que utilizaram o método de busca Ranking.

3. Selecionam-se os n melhores atributos. Sugere-se o valor de n = 10.

(10) Aplicacao dos Algoritmos de Classificacao

Nesta etapa sdo aplicados os algoritmos de classificagdo no dataset com os melhores
atributos selecionados. Caso os melhores atributos j4 estejam selecionados e haja a necessidade
de criacdo de outro dataset, utiliza-se o fluxo alternativo indicado na Figura 3.9 com a linha
tracejada entre a etapa 5 e a etapa 10. Para a mineracdo de dados educacionais é recomendado o
uso de algoritmos de classifica¢do do tipo “caixa branca”, que geram modelos de fécil interpre-
tacdo e podem ser usados diretamente para a tomada de decisdo [Marquez-Vera et al., 2013b].

Ap6s a aplicacdo dos algoritmos de classificacdo o resultado € disponibilizado para a
sua avaliacdo e interpretacao.

Para validar o método proposto de selecdo e escolha dos melhores atributos para a
mineragdo foram realizados experimentos com seis datasets, composto de dados académicos de
alunos da UTFPR, que sdo detalhados a seguir.



Capitulo 4

Experimentos

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para a escolha dos melhores atribu-
tos a serem utilizados na mineracdo de dados. Sdo apresentadas também a anélise dos resultados
do estudo com os experimentos.

4.1 Experimentos Realizados

Os primeiros experimentos realizados neste trabalho geraram um artigo apresentado
no I Workshop de Mineracdo de Dados em Ambientes Virtuais de Ensino/Aprendizagem, do 3°
Congresso Brasileiro de Informatica na Educacdo (CBIE 2014), enquadrado no tépico de inte-
resse: “Mineracao de Dados Educacionais no Ensino Superior”. O artigo intitulado “Correlagao
da Evasao de Cursos com o Empréstimo de Livros em Biblioteca” [Oliveira Junior et al., 2014]
permitiu realizar os primeiros experimentos para investigacdo dos temas propostos. Os experi-
mentos foram realizados com 3.605 alunos da UTFPR indicaram haver indicios da correlagao
entre o empréstimo de livros em biblioteca com a permanéncia do aluno no curso. Foram apli-
cados cinco algoritmos de classificagdo e o melhor desempenho foi obtido com o classificador
de 4rvore de decisdo J48, com acuricia proxima a 80%.

No prosseguimento da pesquisa foi criado, e colocado em producdo na UTFPR, um
DW com a finalidade de auxiliar a andlise dos dados sobre a evasdo e na extracdo de atributos
para a mineracdo de dados. Essa tarefa originou o artigo apresentado no II Workshop de Mine-
racdo de Dados em Ambientes Virtuais de Ensino/Aprendizagem, do 4° Congresso Brasileiro de
Informética na Educacao (CBIE 2015), intitulado “Uma Abordagem de Data Warehouse Edu-
cacional para Apoio a Tomada de Decis@ao” [Oliveira Junior et al., 2015], enquadrado no tépico
de interesse “Bancos de Dados Educacionais”. O artigo apresenta uma abordagem baseada no
uso de visdes materializadas para constru¢do do Data Warehouse e no uso de table functions
para agregacdo das regras de negdcio, tendo como sub produto uma ferramenta OLAP para
apoio a tomada de decisdo para gestores educacionais (coordenadores de curso, diretores de
ensino, entre outros) intitulado “Relatérios Analiticos de Gestdo”. Esse software foi registrada
junto ao INPI (Instituto Nacional da Propriedade Industrial) sob o n® BR 512015001572-9. A
aplicagdo da modelagem multidimensional permitiu aos gestores educacionais a obten¢do de
informacdes em diversos niveis, auxiliando na tarefa de tomada de decisao.

Com o DW implementado, foram realizados novos experimentos de mineragao de
dados para a aplicacdo do método proposto de selecao dos melhores atributos para classificagdo.

49
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Foi utilizado nos experimentos o ambiente de mineracdo de dados WEKA, reco-
nhecido como um sistema de referéncia em mineracdo de dados e aprendizado de maquina
[Hall et al., 2009].

Para a criagdo dos datasets no formato ARFF! (Attribute-Relation File Format), os
atributos que possuiam valores ausentes foram substituidos pelo caractere “?”, e nos atributos
numéricos com casas decimais, a virgula foi substituida por ponto, conforme definido pela
ferramenta WEKA.

4.1.1 Criacao de Atributos

Para a realizacdo dos experimentos, foram criados 11 atributos (conforme indicado
no Quadro 3.1), que estdo detalhados na Secdo 3.4.2. A criacdo desses atributos foi fruto de
uma investigacdo dos registros existentes na base de dados que poderiam compor estes novos
atributos, e que pudessem ser tteis na andlise da evasdo.

Com os atributos criados, somados aos atributos ja existentes, foram gerados trés da-
tasets, em que foram utilizados os registros de alunos avaliados durante seis semestres letivos,
conforme detalhado na Tabela 4.1. Foi escolhida a janela de tempo de seis semestres por consi-
derar um periodo suficiente para analisar a evasdo. Pode-se escolher, conforme a necessidade,
uma janela de tempo diferente da utilizada neste trabalho.

Tabela 4.1: Datasets criados para os experimentos com os dados de todos os alunos da UTFPR

Dataset  Ingressantes Ano/Semestre fim Total de alunos OQutlier % de outlier N° de atributos

Datasetl 2010/1 201272 2565 130 5,07% 36
Dataset?2 2011/1 201372 2847 153 5,37% 36
Dataset3 2012/1 2014/2 3438 113 3,29% 36

4.1.2 Normalizacao e Remocao dos Valores Discrepantes

Nos dados utilizados foram normalizados os valores de notas do ENEM para o in-
tervalo [0.00,1.00]. Para a criagdo dos datasets foram removidos os valores discrepantes do
atributo idade, utilizando a variacao interquartil com outlier_factor = 3.

As Figuras D.1, D.2 e D.3, no Apéndice D, mostram o diagrama dos atributos do
datasetl, dataset2 e dataset3 antes do balanceamento das classes, com os valores discrepantes
removidos.

4.1.3 Balanceamento das Classes

Para o balanceamento das classes foi aplicado o algoritmo SMOTE
[Chawla et al., 2002], com os percentuais de instincias sintéticas inseridas, indicados na
Tabela 4.2.

Com a aplicagdo do algoritmo SMOTE, muitas das instancias sintéticas criadas ficam
com mais casas decimais que o atributo utiliza. Por exemplo, o atributo coeficiente de rendi-
mento € definido com 2 casas decimais. Apds a aplicagcdo do algoritmo SMOTE o atributo ficou

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/arff.html
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Tabela 4.2: Distribui¢do de classes do atributo alvo

Dataset  N° de registros Nio Evadidos Evadidos % de evadidos % de instincias inseridas

Datasetl 2435 1498 937 38,48% 59,87%
Dataset2 2694 1626 1068 39,64% 52,24%
Dataset3 3325 1885 1440 43,31% 30,90%

com mais de 2 casas decimais, influenciando os resultados da classificacdo. Para contornar esse
problema aplicou-se, apds o balanceamento das classes, o filtro de atributo nao supervisionado
NumericCleaner, disponivel na ferramenta WEKA, para reduzir a quantidade de casas decimais
de alguns atributos.

4.1.4 Escolha dos Melhores Atributos

Os datasets utilizados nos experimentos possuem 35 atributos previsores. Para a es-
colha dos melhores atributos utilizou-se o método que estd detalhado na Se¢do 3.5.1.

Sele¢do do Subconjunto de Atributos

O primeiro passo € a aplicacdo dos algoritmos de sele¢do de atributos nos datasets.
Os algoritmos de selecdo de atributos utilizados nos experimentos foram os seguintes:
- Abordagem filter: CfsSubsetEval, ChiSquaredAttributeEval, GainRatioAttributeEval, Info-
GainAttributeEval, OneRAttributeEval, ReliefFAttributeEval e SymmetricalUncertAttributeE-
val;
- Abordagem wrapper: WrapperSubsetEval, utilizando os classificadores de arvore de deci-
sdo (J48), baseado em regras (JRip), redes neurais artificiais (MultilayerPerceptron), maquina
de vetores de suporte (SVM, com a implementacao SMO - Sequential Minimal Optimization),
métodos de conjunto de classificadores (RandomForest) e o classificador K vizinhos mais pré-
ximos (IBk). Os algoritmos supracitados, disponiveis na ferramenta WEKA, estio descritos em
detalhes em Witten et al. [Witten et al., 2011].

Execucao do Classificador em Cada Subconjunto de Atributos

Depois de selecionados os subconjuntos de atributos, os classificadores foram execu-
tados dez vezes nesses subconjuntos, usando a técnica de validacdo cruzada (fator n = 10), ou
seja, o classificador foi executado 100 vezes em cada subconjunto de atributos. Para essa etapa
foi utilizado o ambiente WEE [Hall et al., 2009], utilizando o meta classificador FilteredClas-
sifier. Com esse meta classificador foi aplicado o filtro “attribute.Remove” (para a selecao do
subconjunto de atributos) e posteriormente foi aplicado o classificador. Para os subconjuntos se-
lecionados pelos algoritmos com a abordagem filter foram selecionados apenas os 10 melhores
atributos ranqueados.

As Tabelas A.1 a A.6, no Apéndice A, apresentam a acurécia e o seu desvio padrdo da
aplicacdo dos classificadores nos subconjuntos de atributos selecionados, indicando se houve
degradacdo da significincia estatistica.
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Exclusao dos Subconjuntos sem Significincia Estatistica

Com o objetivo de avaliar a significancia estatistica dos resultados obtidos, utilizou-se
a técnica de teste estatistico conhecida como “T-pareado” (pairwise T-test) [Witten et al., 2011],
com nivel de significancia de 5%.

A partir do resultado do teste “T-pareado”, considerando o nivel de significancia de
5%, foram desprezados os atributos selecionados em que a acurdcia ndo obteve significancia
estatistica quando comparados com a melhor acurécia obtida (denominada fest base no WEE).

Ordenacao e Escolha dos Melhores Atributos

Para se obter os melhores atributos foi utilizado o seguinte procedimento:

1. Ordenou-se de forma decrescente a frequéncia em que o atributo foi selecionado pelos
algoritmos WrapperSubsetEval e CfsSubsetEval, que nio utilizam o método de busca
Ranking;

2. Ordenou-se de forma crescente pela posicao média em que o atributo foi classificado
pelos algoritmos que utilizam o método de busca Ranking.

3. Selecionou-se os 10 melhores atributos.

As Tabelas B.1 a B.6, no Apéndice B, exibem os resultados da escolha dos melhores
atributos.

4.1.5 Selecao de Atributos pelo Algoritmo “OneRAfttributeEval”

Um dos algoritmos com a abordagem filter utilizado na etapa de selecao do subcon-
junto de atributos foi o algoritmo OneRAttributeEval, que faz o ranqueamento dos atributos
aplicando-se o classificador OneR. O algoritmo OneR baseia-se no pressuposto de que “fre-
quentemente um Unico atributo € suficiente para determinar a classe”. O atributo escolhido por
esse algoritmo € aquele que possuir menor erro de predicdo, discretizando-se os atributos nu-
méricos [Holte, 1993]. Mesmo sabendo-se que com um unico atributo pode ndo ser suficiente
para se realizar uma boa classificag@o, o algoritmo OneRAttributeEval € muito util para avaliar
a influéncia dos atributos criados, avaliando cada atributo individualmente.

A Tabela 4.3 mostra os cinco melhores atributos ranqueados pelo algoritmo OneRAt-
tributeEval, aplicados no datasetl, dataset2 e dataset3.

A seguir sdo apresentados experimentos aplicados nos trés niveis organizacionais.

4.1.6 Experimento com a Base Completa

O intuito desse experimento € trazer informagdo da mineragcdao de dados para os ges-
tores educacionais situados no nivel estratégico, como por exemplo, uma pré-reitoria de gradu-
acdo. Nesse experimento foram aplicados os algoritmos de classificacdo para todos os alunos
de cursos semestrais de graduacdo da institui¢do, que ingressaram pelo SISU no 1° semestre
de 2012 e foram avaliados até o 2° semestre de 2014 (6 semestres letivos). Foram utilizados
os atributos selecionados dentre os dez melhores em cada classificador, conforme Apéndice B.
Esse conjunto de registros foi nomeado de dataset4.
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Tabela 4.3: Cinco melhores atributos ranqueados pelo algoritmo OneRAttributeEval

Datasetl
N° | Atributo Acurdcia | Atributo criado
12 | regrecao_coeficiente 90,5478% sim
13 | percentual_frequencia 86,5731% sim
32 | socio_esc_mae 82,7321%
8 | previsao_evasao_dificuldade | 81,0287% sim
34 | socio_fez_cursinho 80,5611%
Dataset2
N° | Atributo Acurécia | Atributo criado
12 | regrecao_coeficiente 90,7749% sim
13 | percentual_frequencia 85,4859% sim
8 | previsao_evasao_dificuldade | 79,2743% sim
15 | percentual_aprov 78,9360% sim
14 | coeficiente_rendimento 77,3063%
Dataset3
N° | Atributo Acuricia | Atributo criado
12 | regrecao_coeficiente 91,1671% sim
13 | percentual_frequencia 83,3687% sim
15 | percentual_aprov 83,2626% sim
14 | coeficiente_rendimento 82,6790%
8 | previsao_evasao_dificuldade | 81,1936% sim

Na mineracdo de dados educacionais € importante saber os motivos que deram origem
a classificagdo dos registros. Sendo assim, foram utilizados neste experimento somente algorit-
mos de classificacdo do tipo “caixa branca”, que, neste caso, sdo os classificadores de drvore de
decisdo (J48) e baseado em regras (JRip).

Na aplicacdo do algoritmo J48 foram modificados os seguintes parametros:

e minNumObj = 50, para efetuar a poda da arvore. Este pardmetro representa o nimero
minimo de instancias por folha. Assim, o tamanho da arvore de decisdo foi reduzido de
203 para 27 elementos, conforme indicado na Figura 4.1.

e binarySplits = true, para gerar uma arvore bindria, que facilita a interpretacdo pelo usuério
final.
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O algoritmo de arvore de decisdao J48 obteve a acurédcia de 85,78%, classificando
corretamente 3.234 dos 3.770 registros. A Tabela 4.4 mostra a matriz de confusao desse expe-
rimento.

Tabela 4.4: Matriz de confusdo gerada com o algoritmo J48 no dataset4
Classes previstas

evasao=nao | evasao=sim

evasao=nao 1677 208

Classes corretas

evasao=sim 328 1557

Na Tabela 4.5 sdo destacadas trés medidas de desempenho do algoritmo J48, permi-
tindo a visualizac@o de mais detalhes dos resultados obtidos.

Tabela 4.5: Medidas de desempenho do algoritmo J48 no dataset4

Classe Taxa de verdadeiro positivo | Taxa de falso positivo | Precisao
evasdo=nao 0,890 0,174 0,836
evasao=sim 0,826 0,110 0,882
Média 0,858 0,142 0,859

A Figura 4.1 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 no dataset4. O
atributo “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno” foi selecionado como o né
raiz, indicando a contribui¢cdo desse atributo criado na tarefa de classificagao.

O mesmo experimento foi realizado aplicando-se o algoritmo baseado em regras JRip
no dataset4. Esse algoritmo obteve a acurdcia de 87,69%. A Tabela 4.6 mostra a matriz de
confusdo desse experimento.

Tabela 4.6: Matriz de confusdo gerada com o algoritmo JRip no dataset4
Classes previstas

evasao=nao | evasao=sim

€vasao=nao 1706 179

evasao=sim 285 1600

Classes corretas

A Tabela 4.7 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo JRip, permitindo a
visualizacdo de mais detalhes dos resultados obtidos.

Tabela 4.7: Medidas de desempenho do algoritmo JRip no dataset4

Classe Taxa de verdadeiro positivo | Taxa de falso positivo | Precisao
evasdo=nao 0,905 0,151 0,857
evasiao=sim 0,849 0,095 0,899
Média 0,877 0,123 0,878
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A Tabela 4.8 apresenta as 12 regras geradas pelo algoritmo de classificagao JRip no

dataset4.

Tabela 4.8: Conjunto de regras geradas com o classificador JRip no dataset4

N° da Regra Total de Classificadas | Acuracia
regra instincias | incorretamente
1 (previsao_evasao_dificuldade = Sim) | (percentual_aprov <= 0.14) => | evasao=Sim 727 10 98.,6%
2 (previsao_evasao_dificuldade = Sim) | (emp_biblio_por_semestre <= 1) => | evasao=Sim 420 35 91,7%
3 (previsao_evasao_dificuldade = Sim) | (grau = Licenciatura)
(nota_linguagem >= 0.56) => | evasao=Sim 88 92,0%
4 (coeficiente_rendimento <= 0.49) => | evasao=Sim 70 91,4%
5 (previsao_evasao_dificuldade = Sim) | (grau = Tecnologia) => | evasao=Sim 63 13 79,4%
6 (regrecao_coeficiente <= -0.12) (regrecao_coeficiente <= -0.17)
(percentual_aprov <= 0.7) => | evasao=Sim 123 17 86,2%
7 (previsao_evasao_dificuldade = Sim) | (grau = Bacharelado_(outros)) => | evasao=Sim 41 14 65,9%
8 (percentual_aprov <= 0.68) (emp_biblio_por_semestre <= 0) => | evasao=Sim 13 1 92,3%
9 (percentual_aprov <= 0.71) (previsao_evasao_dificuldade = Ndo) | => | evasao=Sim 16 1 93,8%
10 (regrecao_coeficiente <= -0.07) (percentual_frequencia >= 0.76)
(coeficiente_rendimento >= 0.63) (coeficiente_rendimento <= 0.71)
(nota_final_enem <= 0.65) => | evasao=Sim 18 3 83.,3%
11 (previsao_evasao_dificuldade = Sim) | (cota = Cotista_(2008-2012))
(emp_biblio_por_semestre >= 8) (emp_biblio_por_semestre <= 15) => | evasao=Sim 25 6 76,0%
12 => | evasao=Nio 2166 351 83,8%
Total 3770 464 87,7%
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Figura 4.1: Arvore de decisdo gerada com o classificador J48 no dataset4
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4.1.7 Experimento Restrito a um Campus

O intuito desse experimento € trazer informacdo da mineragdo de dados para os ges-
tores educacionais situados no nivel titico da institui¢do, como por exemplo, os diretores de
ensino. Para esse experimento, foi escolhido o cAmpus Curitiba por ser o cAmpus que teve o
maior nimero de ingressantes em 2012. Foram selecionados os registros dos alunos que in-
gressaram pelo SISU no 1° semestre de 2012, e foram avaliados até o 2° semestre de 2014 (6
semestres letivos).

O atributo evasdo desse novo dataset possui 576 alunos ndo evadidos e 390 alunos
evadidos. Foi nomeado esse novo conjunto de registros de dataset5.

Foram utilizados os mesmos atributos do experimento anterior, aplicados nos classi-
ficadores de arvore de decisdo (J48) e baseado em regras (JRip).

Para o algoritmo J48 foram alterados os seguintes parametros:

e minNumObj = 10, para efetuar a poda da arvore. Assim, o tamanho da 4rvore de decisao
foi reduzido de 35 para 23 elementos, conforme indicado na Figura 4.2.

e binarySplits = true, para gerar uma arvore bindria, que facilita a interpretagao pelo usuéario
final.

O algoritmo de drvore de decis@o J48 obteve a acuricia de 87,06%, classificando cor-
retamente 841 dos 966 registros. A Tabela 4.9 mostra a matriz de confusdo desse experimento.

Tabela 4.9: Matriz de confusdo gerada com o algoritmo J48 no dataset5
Classes previstas

evasao=nao | evasao=sim

€vasao=nao 529 47
Classes corretas

evasao=sim 78 312

Na Tabela 4.10 s@o destacadas trés medidas de desempenho do algoritmo J48, permi-
tindo a visualizacdo de mais detalhes dos resultados obtidos.

Tabela 4.10: Medidas de desempenho do algoritmo J48 no dataset5

Classe Taxa de verdadeiro positivo | Taxa de falso positivo | Precisao
evasiao=nao 0,918 0,200 0,871
evasdo=sim 0,800 0,082 0,869
Média 0,871 0,152 0,871

A Figura 4.2 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 no dataset5. O
atributo “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno” foi novamente selecionado
como o no raiz, indicando a contribuicdo desse atributo criado na tarefa de classificacao.

O mesmo experimento foi realizado aplicando-se o algoritmo baseado em regras JRip
no dataset5. Esse algoritmo obteve a acurdcia de 86,54%. A Tabela 4.11 mostra a matriz de
confusdo desse experimento.

A Tabela 4.12 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo JRip, permitindo
a visualizacdo de mais detalhes dos resultados obtidos.
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Tabela 4.11: Matriz de confusdo gerada com o algoritmo JRip no dataset5

Classes previstas

evasao=nao

evasao=sim

Classes corretas

€vasao=nao

515

61

evasao=sim

69

321

Tabela 4.12: Medidas de desempenho do algoritmo JRip no dataset5

Classe Taxa de verdadeiro positivo | Taxa de falso positivo | Precisao
evasao=nao 0,894 0,177 0,882
evasao=sim 0,823 0,106 0,840
Média 0,865 0,148 0,865

A Tabela 4.13 apresenta as 6 regras geradas pelo algoritmo de classificacdo JRip no

dataset5.

Tabela 4.13: Conjunto de regras geradas com o classificador JRip no dataset5

N° da Regra Total de Classificadas | Acuricia
regra instancias | incorretamente

1 (previsao_evasao_dificuldade = Sim) => | evasao=Sim 313 42 86,6%

2 (coeficiente_rendimento <= 0.55) (coeficiente_rendimento <= 0.43) | => | evasao=Sim 44 8 81,8%

3 (regrecao_coeficiente <= -0.17) (perc_aprov <= 0.69) => | evasao=Sim 22 2 90,9%

4 (emp_biblio_poo_semestre <= () coeficiente_rendimento <= 0.73) | => | evasao=Sim 14 3 78,6%

5 (socio_reside_em = Pensao) (coeficiente_rendimento <= 0.7) | => | evasao=Sim 6 1 83,3%

6 => | evasao=Nao 567 74 86,9%

Total 966 130 86,5%
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Figura 4.2: Arvore de decisdo gerada com o classificador J48 no dataset5

4.1.8 Experimento Restrito a um Curso

O intuito desse experimento € trazer informagao da mineragcao de dados para os ges-
tores educacionais situados no nivel operacional da instituicdo, como por exemplo, os coorde-
nadores de curso. Foi escolhido o curso de Engenharia Mecanica, do cdmpus Curitiba, por ser
o curso que teve o maior nimero de ingressantes em 2012. Desse curso, foram selecionados os
registros dos alunos que ingressaram pelo SISU, no 1° semestre de 2012, e foram avaliados até
0 2° semestre de 2014 (6 semestres letivos).

O atributo evasao desse novo dataset possui 73 alunos nao evadidos e 17 alunos eva-
didos. Foi nomeado esse novo conjunto de registros de dataset6.

Foram utilizados os mesmos atributos do experimento anterior, aplicado nos classifi-
cadores de arvore de decisdo (J48) e baseado em regras (JRip).

O algoritmo de arvore de decisdo J48 obteve a acurdcia de 91,1111%, classificando
corretamente 82 dos 90 registros. A Tabela 4.14 mostra a matriz de confus@o desse experimento.

Na Tabela 4.15 sdo destacadas trés medidas de desempenho do algoritmo J48, permi-
tindo a visualizacdo de mais detalhes dos resultados obtidos.

A Figura 4.3 mostra a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 no dataset6.
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Tabela 4.14: Matriz de confusdo gerada com o algoritmo J48 no dataset6
Classes previstas

evasao=nao | evasao=sim

evasao=nao 64 4

Classes corretas

evasao=sim 4 13

Tabela 4.15: Medidas de desempenho do algoritmo J48 no dataset6

Classe Taxa de verdadeiro positivo | Taxa de falso positivo | Precisao
evasao=nao 0,945 0,235 0,945
evasao=sim 0,765 0,055 0,765
Média 0,911 0,201 0,911

O mesmo experimento foi realizado aplicando-se o algoritmo baseado em regras JRip
no dataset6. Esse algoritmo obteve a acuricia de 85,5556%. A Tabela 4.16 mostra a matriz de
confusao desse experimento.

Tabela 4.16: Matriz de confusao gerada com o algoritmo JRip no dataset6
Classes previstas

evasao=nao | evasao=sim

evasao=nao 68 5
Classes corretas

evasio=sim 8 9

A Tabela 4.17 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo JRip, permitindo
a visualizacdo de mais detalhes dos resultados obtidos.

A Tabela 4.18 apresenta as 3 regras geradas pelo algoritmo de classificagdo JRip no
dataset6.

De forma analoga aos dois experimentos anteriores, onde foram utilizados alunos de
todos os campus e de um campus especifico, tanto a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo
J48 (Figura 4.3), quanto as regras geradas pelo algoritmo JRip (Tabela 4.18) apresentam aos
gestores educacionais uma ferramenta para auxilio na anélise da evas@do. Como os resultados
foram extraidos do conjunto de alunos de um curso, essa informagdo pode ser ttil aos gestores
educacionais situados no nivel operacional da institui¢do, neste caso, um coordenar de curso.

4.2 Analise dos Resultados

A andlise dos resultados do estudo serd feita inicialmente com os dados levantados
sobre a evasdo, antes da aplicacdo dos algoritmos de mineracdo. Na sequéncia, € analisado o
método proposto de selecdo dos melhores atributos para classificagdo. Concluindo, sdo analisa-
dos os resultados da minera¢do com todos os alunos da institui¢do, com alunos de um campus
e com alunos de um curso, abrangendo assim os trés niveis organizacionais para a tomada de
decisdo.
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Figura 4.3: Arvore de decisdo gerada com o classificador J48 no dataset6

Tabela 4.17: Medidas de desempenho do algoritmo JRip no dataset6

Classe Taxa de verdadeiro positivo | Taxa de falso positivo | Precisao
evasao=nao 0,932 0,471 0,895
evasido=sim 0,529 0,068 0,643
Média 0,856 0,395 0,847

Tabela 4.18: Conjunto de regras geradas com o classificador JRip no dataset6

N° da Regra Total de Classificadas | Acuracia
regra instancias | incorretamente

1 (emp_biblio_por_semestre <= 0) => | evasao=Sim 8 0 100,0%

2 (regrecao_coeficiente <= -0.09) => | evasao=Sim 10 4 60,0%

3 => | evasao=Nao 72 3 95,8%

Total 90 7 92,2%

4.2.1 Analise Preliminar da Evasao

Antes da aplicagao dos algoritmos de mineracdo, foi investigado em que periodo (da
matriz curricular do curso) os alunos se evadem. Foi verificado que aproximadamente 80%
da evasdo de curso ocorre até o 3° periodo, independente se o curso possui duragdo de 6, 8
ou 10 periodos em sua matriz curricular. Essa informagdo permite aos gestores educacionais
concentrar os esfor¢os no acompanhamento dos alunos principalmente até o 3° periodo, no qual
se concentram 80% das evasdes.

Analisando os gréficos da taxa de evasdo semestral por quinquénio (Figura 3.6) e da
taxa de evasao semestral de 2010 a 2014 (Figura 3.7), observa-se que a evasao na institui¢do é
um fendmeno em crescimento, indicando uma necessidade de intervencao pelos gestores edu-
cacionais. Na Figura 3.7, a taxa de evasdo dos cursos de engenharia no 1° semestre de 2010
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apresenta o valor -14,01%. Esse valor negativo foi ocasionado pois, em 2010, houve uma mi-
gracao dos alunos dos antigos cursos de engenharia industrial para os cursos de engenharia sem
a denominacao “industrial”. Esse fato influenciou o valor da taxa de evasdo de apenas 0,95% no
1° semestre de 2010. Fazendo uma simulacio, se o valor da taxa de evasdo para o 1° semestre
de 2010 fosse de 7,71% a linha de tendéncia da evasdo semestral de 2010 a 2014 tenderia a
estabilidade, com coeficiente de regressao préximo a zero.

Os cursos de Licenciatura sao os que apresentam as maiores taxas de evasdo. Esses
cursos tiveram em 2014 uma taxa de evasao semestral duas vezes maior que a taxa de evasao
semestral da UTFPR, como pode-se verificar na Figura 3.7. As altas taxas de evasdo nas Licen-
ciaturas ocorrem também nas demais IESs hd bastante tempo [SESu/MEC, 1996], ocasionando
como prejuizo a falta de professores para o ensino médio [Ristoff, 1999].

4.2.2 Analise do Método de Seleciao dos Melhores Atributos

A selecdo dos melhores atributos para a mineracdo, aplicada na anélise da evasao, de-
monstrou que os melhores atributos variam de acordo com a amostra selecionada, que no estudo
abrangeu alunos com ingresso em trés anos distintos, avaliados durante 6 semestres letivos. Isso
ressalta a importancia da sele¢do dos melhores atributos utilizando o método proposto.

A abordagem de selecao de subconjunto de atributos wrapper obteve a melhor acuré-
cia com os classificadores J48, JRip, MLP, SMO, IBk e RandomForest, com acuracias variando
entre 83 e 94%, conforme indicado nas Tabelas do Apéndice A.

Na aplicacdo dos seis classificados supracitados no dataset3 somente o algoritmo com
abordagem wrapper obteve significancia estatistica.

Na aplicagdo dos algoritmos MLP e RandomForest no datasetl, dataset2 e dataset3,
nenhum dos subconjuntos de atributos selecionados com a abordagem filter obteve significancia
estatistica.

De acordo com os resultados apresentados nas Tabelas do Apéndice B, dos dez me-
lhores atributos classificados, pelo menos cinco deles sdo atributos criados, auxiliando assim a
tarefa de andlise da evasdo. O atributo com maior destaque foi o atributo “regressao linear do
coeficiente de rendimento”, que ficou classificado nos seis algoritmos de classificagdo em 1°,
2° ou 3° lugar. O atributo “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno” ficou em
2° lugar nos dois classificadores tipo “caixa branca” (J48 e JRip), que sdo os classificadores
recomendados quando se quer entender os motivos da classificagdo. O atributo coeficiente de
rendimento, que mede o desempenho individual do aluno, foi selecionado entre os dez melho-
res atributos nos classificadores, com excecdo do classificador IBk. Analisando a Tabela B.6,
verifica-se que o classificador IBk selecionou apenas sete atributos, sendo esse o classificador
que selecionou a menor quantidade de atributos nos experimentos.

Avaliando-se os atributos criados na aplicacido do algoritmo de classificagdo OneR,
na Tabela 4.3, verifica-se que dos 11 atributos criados trés deles se destacam: “regressdo linear
do coeficiente de rendimento”, “percentual de frequéncia” e “dificuldade média das disciplinas
cursadas pelo aluno”, que foram ranqueados entre os cinco melhores atributos no datasetl,
dataset? e dataset3, avaliados pelo algoritmo OneR. O atributo “regressao linear do coeficiente
de rendimento” apresentou nos trés datasets acuracia superior a 90%, podendo ser considerada
expressiva no contexto educacional.



63

4.2.3 Analise do Experimento com a Base Completa

No experimento com todos os alunos de graduagdo da instituicdo que ingressaram
pelo SISU, representado pelo dataset4, pode-se verificar que o algoritmo JRip obteve acuricia
de 87,69% e o algoritmo J48 obteve acuricia de 85,78%, podendo ser consideradas expressivas
no contexto educacional.

No algoritmo J48 foi alterado o parametro minNumObj=50 para realizar a poda da
arvore, reduzindo o tamanho da drvore de 203 para 27 elementos, tornando-se assim um modelo
de mais fécil interpretacdo.

Analisando as matrizes de confusao geradas pelos algoritmos J48 (Tabela 4.4) e JRip
(Tabela 4.6) verifica-se que a classificagdo gerou mais falsos positivos que falsos negativos.
Para a andlise da evasdo ter mais falsos positivos (prever o aluno como nao evadido, mas, ele
se evadiu) € um problema. Uma forma de minimizar isso € aplicar a classificacdo sensivel ao
custo, atribuindo um peso maior para os falsos positivos.

Nesse experimento a drvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 apresentou como né
raiz o atributo “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno”, indicando novamente a
contribui¢do da criacdo de atributos na tarefa de classificacdo. Nesse experimento o algoritmo
JRip gerou como resultado um conjunto de 12 regras, que sdo visualizadas na Tabela 4.8.

Como os resultados desse experimento foram extraidos do conjunto de alunos de to-
dos os campus, essa informagao pode ser util aos gestores educacionais situados no nivel estra-
tégico da institui¢do, como por exemplo, uma pré-reitoria de graduagdo, podendo também ser
estendido aos gestores educacionais dos niveis tatico e operacional.

4.2.4 Analise do Experimento Restrito a um Campus

No experimento com todos os alunos de graduagdo de um campus, que ingressaram
pelo SISU, representado pelo dataset5, pode-se verificar que o algoritmo JRip obteve acuricia
de 86,54% e o algoritmo J48 obteve acuricia de 87,06%, podendo ser consideradas expressivas
no contexto educacional.

No algoritmo J48 foi alterado o parametro minNumObj=10 para realizar a poda da
arvore, reduzindo o tamanho da 4rvore de 49 para 23 elementos, tornando-se assim um modelo
de mais fécil interpretacdo.

Analisando as matrizes de confusao geradas pelos algoritmos J48 (Tabela 4.9) e JRip
(Tabela 4.11) verifica-se que a classificacdo gerou mais falsos positivos que falsos negativos.
Novamente, para a andlise da evasdo ter mais falsos positivos (prever o aluno como nao evadido,
mas, ele se evadiu) € um problema. Uma forma de minimizar isso € aplicar a classificacio
sensivel ao custo.

Nesse experimento a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 apresentou como
nd raiz novamente o atributo “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno”, indicando
a sua importancia na tarefa de classificagdo. Nesse experimento o algoritmo JRip gerou como
resultado um conjunto de seis regras, que sdo visualizadas na Tabela 4.13.

Como os resultados desse experimento foram extraidos do conjunto de alunos de um
campus, essa informacdo pode ser ttil aos gestores situados no nivel titico da institui¢do, como
por exemplo, uma diretoria de ensino, podendo também ser estendido aos gestores educacionais
do nivel operacional.
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4.2.5 Analise do Experimento Restrito a um Curso

No experimento com os alunos de um curso, que ingressaram pelo SISU, representado
pelo dataset6, pode-se verificar que o algoritmo JRip obteve acuricia de 85,55% e o algoritmo
J48 obteve acurdcia de 91,11%, podendo ser consideradas expressivas no contexto educacional.

No algoritmo J48 ndo houve a necessidade de poda da arvore, ja que a mesma possui
apenas sete elementos.

Nesse experimento a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 apresentou como
no raiz o atributo “média de empréstimo na biblioteca por semestre”, indicando a importancia
da criag¢do de atributos na tarefa de classificacdo. Nesse experimento o algoritmo JRip gerou
como resultado um conjunto de somente trés regras, que sao visualizadas na Tabela 4.18.

Como os resultados desse experimento foram extraidos do conjunto de alunos de um
curso, essa informacdo pode ser ttil aos gestores educacionais situados no nivel operacional da
institui¢do, como por exemplo, os coordenadores de curso.

Esse experimento apenas mostra um exemplo de mineracio de dados de um curso. E
importante ressaltar que a mineracao de dados de cursos dificilmente serdo similares, devendo
ser realizadas individualmente para cada curso.

4.2.6 Resumo dos Experimentos

Tanto as arvores de decisdao (Figuras 4.1, 4.2 e 4.3), geradas pelo algoritmo J48,
quanto o conjunto de regras (Tabelas 4.8, 4.13 e 4.18), geradas pelo algoritmo JRip, apresentam
aos gestores educacionais uma ferramenta muito util para o auxilio na identifica¢cdo dos motivos
da evasdo, auxiliando assim o processo de tomada de decisao.

Nos dois conjuntos de regras geradas pelo algoritmo JRip (Tabelas 4.8, 4.13), os atri-
butos “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno’, “regressdo linear do coeficiente
de rendimento” e “média de empréstimos na biblioteca” constam nas regras, reforcando nova-
mente a importancia da criacao de atributos.

O atributo “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno” revelou-se uma
boa medida de prognodstico de desempenho do aluno, tendo como diferencial um componente
coletivo em sua avaliacdo individual.

O atributo “regressao linear do coeficiente de rendimento”, que indica a tendéncia do
desempenho do aluno para o semestre subsequente, também se revelou um bom indicador para
ser usado na previsao da evasao.

Com os resultados supracitados pode-se concluir que a criagdo de atributos contribuiu
efetivamente para a tarefa de mineracao de dados.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta as conclusdes desta pesquisa, elenca as contribui¢des e indica
possiveis trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

Neste trabalho investigou-se como os dados armazenados em sistemas de registros
académicos poderiam ser transformados em informacdes potencialmente uteis para apoiar a
tomada de decisdo com a finalidade de reduzir a evasdo, com o uso de técnicas de mineragdo de
dados.

Conforme verificado neste trabalho, a evasio ainda € um fendmeno em crescimento
na UTFPR, justificando a necessidade de se gerar inferéncias para a identificagdo de padrdes
para a sua analise.

Este trabalho apresentou um método de selecio dos melhores atributos para classi-
ficacdo, aplicado na previsdo da evasdo escolar, utilizando a criagdo de atributos e a selecdo
dos melhores atributos previsores. Esse método contribuiu para o processo de identificagao de
padrdes a serem utilizados na previsdo da evasiao no ensino superior.

A arquitetura de Data Warehouse [Oliveira Junior et al., 2015] implementada auxiliou
no processo de mineracdo de dados, principalmente por realizar as tarefas de limpeza, extragao,
transformacdo e carga dos dados, passos importantes na tarefa de mineracao de dados, além
de permitir a geracdo de relatorios analiticos dos dados sobre a evasao, disponibilizados aos
gestores educacionais da UTFPR.

O algoritmo de selecdo de atributos que apresentou os melhores resultados para a acu-
racia foi o WrapperSubsetEval, que utiliza a abordagem wrapper, empregando os classificado-
res de arvore de decisdo (J48), baseado em regras (JRip), maquina de vetores de suporte (SVM,
com a implementacdo SMO), redes neurais artificiais (MultilayerPerceptron), métodos de con-
junto de classificadores (RandomForest) e o classificador K vizinhos mais proximos (IBk). Este
resultado € consistente com o indicado em Hall e Holmes [Hall and Holmes, 2003], em que a
abordagem wrapper também aparece com os melhores resultados.

Entre os algoritmos de classifica¢do do tipo “caixa branca” as melhores acurécias fo-
ram obtidas com o classificador baseado em regras JRip. As redes neurais artificiais, com o
algoritmo Multilayer Perceptron, apresentaram as melhores acurécias entre todos os classifica-
dores utilizados nos experimentos.
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Na escolha dos melhores atributos para a tarefa de mineragdo, pelo menos metade dos
dez melhores atributos foram atributos criados, indicando a sua contribuicdo na tarefa de classi-
ficagc@o. A criagdo do atributo “dificuldade média das disciplinas cursadas pelo aluno” melhorou
a acurécia dos algoritmos de classificacdo, tendo como diferencial agregar um componente co-
letivo ao desempenho individual do aluno. Outro atributo criado que auxilia na predi¢do da
evasdo € o atributo “regressdo linear do coeficiente de rendimento”, que indica a tendéncia do
desempenho do aluno para o semestre subsequente.

Os algoritmos de classificac@o do tipo “caixa branca”, como os algoritmos de arvore
de decisdo (J48) e baseado em regras (JRip), revelaram-se mais adequados na mineracao de
dados educacionais, pois permitem ao usudrio entender os motivos do resultado da mineragao.

Na anélise preliminar da evasdo, foi constatado que 80% das evasdes concentram-se
até o 3° periodo do curso, independente do total de periodos do curso (6, 8 ou 10 periodos). Isto
reduz o escopo a ser analisado e permite concentrar os esforcos em medidas de diminui¢ao da
evasdo.

A abordagem computacional proposta neste trabalho possui vantagens, como a de
se gerar inferéncias sobre todo o conjunto de alunos matriculados na institui¢do, mas possui
também desvantagens, apresentando apenas os sintomas e assim ocultando as reais causas da
evasdo. Uma maneira de melhorar os resultados da minerac@o de dados pode ser com a coleta
de outras informagdes dos alunos, como por exemplo, através de questiondrios especificos, uso
de ambientes virtuais de aprendizagem, entre outros, tendo-se o cuidado de armazenar essas
informacdes ao longo do tempo.

Com a abordagem computacional proposta para a anélise da evasdo, permite-se iden-
tificar padrdes que podem auxiliar a tomada de decisdo dos gestores educacionais, utilizando-se
indicadores e/ou conjunto de regras que permitem avaliar a possibilidade da evasao de cada
aluno, abrangendo do nivel estratégico (pro-reitorias de graduacao) até o nivel operacional (co-
ordenacdes de curso), com o uso de técnicas de mineragdo de dados.

5.2 Trabalhos Futuros

Analisar a evasdo apenas utilizando as inferéncias geradas pela mineracao de dados
pode ser insuficiente do ponto de vista computacional. Entende-se como importante unir os
resultados de mineracdo de dados com andlises multidimensionais em um Data Warehouse
[Oliveira Junior et al., 2015]. Dessa forma pretende-se trabalhar na inclusao de mais assuntos
no Data Warehouse e a criagdo Dashboards para os principais perfis de gestores educacionais,
criando alertas que possibilitem realizar a intervengao junto ao aluno em tempo oportuno.

Na parte de mineracdo de dados a pesquisa também pode ser ampliada. Pretende-se
aplicar o método proposto em outras bases de dados e também avaliar a aplicacdo de classifi-
cacdo sensivel ao custo, onde erros de classificacdo de diferentes tipos (instancia “ndo havera
evasio” classificada como “havera evasido” e vice-versa) tenham a si associados custos diferen-
tes.

E importante, também, ampliar o escopo e tratar a evasido em conjunto o problema da
retencdo de alunos, que faz com que os graduandos demorem um tempo superior ao previsto
para a conclusio do curso.

Sugere-se ainda realizar uma compara¢do multidisciplinar com as dreas da psicologia
e educacdo, aprofundando o estudo, minimizando assim as deficiéncias de uma abordagem
apenas computacional, que foi o foco deste trabalho.
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Neste sentido, este trabalho pode ser considerado como um ponto de partida,
constituindo-se em uma ferramenta que fornece dados quantitativos para uma andlise mais am-
pla do problema da evasdao em cursos superiores de graduagao.
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Apéndice A

Acuracia Obtida com os Classificadores

Tabela A.1: Acurécia e seu desvio padrdo obtidos com o classificador J48 nos subconjuntos de
atributos

Algoritmo de selecao Método de busca | Datasetl Dataset2 Dataset3
ChiSquaredAttributeEval | Ranking 83,59 2,04 | 83,72 £2,02 85,71 = 1,97 *
GainRatioAttributeEval | Ranking 83,67 + 2,11 | 83,65 £ 1,98 85,64 + 2,03 *
InfoGainAttributeEval Ranking 83,59 + 2,04 | 83,72 £2,02 85,71 £ 1,97 *
SymmetricalUncert Ranking 83,59 +£ 2,04 | 83,72 2,02 85,75 +£2,03 *
OneRAttributeEval Ranking 83,74 +£ 1,94 | 83,24 + 2,07 85,71 £ 1,97 *
ReliefFAttributeEval Ranking 83,17 £ 1,91 | 81,99 £ 2,05 * | 84,52 £2,00 *
WrapperSubsetEval BestFirst 83,94 +£ 2,02 | 83,81 4+ 2,04 87,15 £ 1,73
WrapperSubsetEval GeneticSearch 84,60 + 2,59 | 81,36 2,02 * | 87,26 + 1,79
CfsSubsetEval BestFirst 83,86 £2,08 | 81,82 £2,09 * | 83,94 4+ 2,02 *
CfsSubsetEval GeneticSearch 83,65 £ 2,10 | 83,75 + 1,98 83,88 £+ 2,01 *

* degradacao da significincia estatistica

Tabela A.2: Acuricia e seu desvio padrio obtidos com o classificador JRip nos subconjuntos de

atributos

Algoritmos de selecao Método de busca | Datasetl Dataset2 Dataset3
ChiSquaredAttributeEval | Ranking 89,17 £ 5,25 88,15 £ 5,49 88,15 + 3,63 *
GainRatioAttributeEval | Ranking 89,89 £ 5,22 88,39 £ 5,40 88,28 + 3,72 *
InfoGainAttributeEval Ranking 89,17 + 5,25 88,15 + 5,49 88,15 + 3,63 *
OneRAttributeEval Ranking 89,55 + 5,44 88,60 + 5,39 88,15 + 3,63 *
ReliefFAttributeEval Ranking 86,82 + 3,74 * | 85,13 23,83 * | 84,59 = 2,17 *
SymmetricalUncert Ranking 89,17 £ 5,25 88,15 £5,49 88,28 £+ 3,72 *
WrapperSubsetEval BestFirst 90,49 + 5,29 89,08 + 5,49 89,27 + 3,91
WrapperSubsetEval GeneticSearch 90,29 £ 5,11 88,98 £ 6,02 89,50 £ 3,60
CfsSubsetEval BestFirst 88,17 + 3,90 85,09 + 3,95 * | 83,99 + 1,95 *
CfsSubsetEval GeneticSearch 89,59 £+ 5,46 87,44 + 4,25 84,80 + 2,01 *

* degradacao da significincia estatistica
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Tabela A.3: Acuricia e seu desvio padrdao obtidos com o classificador SMO nos subconjuntos

de atributos

Algoritmos de selecao Método de busca | Datasetl Dataset2 Dataset3
ChiSquaredAttributeEval | Ranking 87,47 £ 1,81 * | 83,20+ 1,92 * | 81,91 = 1,90 *
GainRatioAttributeEval | Ranking 87,05 £1,83 * | 82,96 1,94 * | 81,89 £ 1,91 *
InfoGainAttributeEval Ranking 8747 +£1,81* | 8320+£1,92* | 81,91 £1,90 *
OneRAttributeEval Ranking 88,83 + 1,62 83,54 + 1,95 * | 81,91 + 1,90 *
ReliefFAttributeEval Ranking 86,89 + 1,84 * | 81,59 £ 1,87 * | 81,19 £ 1,88 *
SymmetricalUncert Ranking 87,47 £1,81 * | 83,20 41,92 * | 81,89 £ 1,91 *
WrapperSubsetEval BestFirst 87,58 £2,05* | 86,77 = 1,81 83,36 + 2,22
WrapperSubsetEval GeneticSearch 89,26 £+ 1,60 86,83 £ 1,73 82,87 +£ 1,87
CfsSubsetEval BestFirst 83,13 +2,01 * | 80,43 £1,99 * | 81,19 £ 1,87 *
CfsSubsetEval GeneticSearch 88,32 +£1,63* | 82,50 +1,99 * | 81,19 == 1,87 *

Tabela A.4: Acuricia e seu desvio padrao obtidos

de atributos

* degradacdo da significancia estatistica

com o classificador MLP nos subconjuntos

Algoritmos de selecio de atributos | Método de busca | Datasetl Dataset2 Dataset3
ChiSquaredAttributeEval Ranking 91,54 £ 1,64 * | 88,78 £ 1,96 * | 90,44 £+ 1,59 *
GainRatioAttributeEval Ranking 93,03 +£ 1,47 * | 90,75 + 1,64 * | 90,67 + 1,42 *
InfoGainAttributeEval Ranking 91,54 + 1,64 * | 88,78 == 1,96 * | 90,44 + 1,59 *
OneRAttributeEval Ranking 90,70 £ 1,72 * | 87,80 = 1,80 * | 90,44 £+ 1,59 *
ReliefFAttributeEval Ranking 89,07 £ 1,86 * | 86,03 £ 1,73 * | 81,79 £ 1,83 *
SymmetricalUncert Ranking 91,54 + 1,64 * | 88,78 & 1,96 * | 90,67 + 1,42 *
WrapperSubsetEval BestFirst 94,75 + 1,26 92,55 + 1,42 92,73 + 1,28
WrapperSubsetEval GeneticSearch 93,24 £1,32 % | 90,69 £ 1,61 * | 92,46 £ 1,29
CfsSubsetEval BestFirst 90,82 £ 1,48 * | 89,28 £ 1,77 * | 82,94 + 1,87 *
CfsSubsetEval GeneticSearch 92,54 + 1,51 * | 84,773 +£2,81 * | 86,45 + 1,83 *

* degradacao da significincia estatistica
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Tabela A.5: Acurécia e seu desvio padrao obtidos com o classificador RandomForest nos sub-
conjuntos de atributos

Algoritmo de selecao Método de busca | Datasetl Dataset2 Dataset3
ChiSquaredAttributeEval | Ranking 76,19 2,17 * | 83,34 1,92 * | 85,70 + 1,66 *
GainRatioAttributeEval | Ranking 80,96 £ 1,77 * | 84,89 £2,05* | 85,71 £1,78 *
InfoGainAttributeEval Ranking 76,19 £ 2,17 * | 83,34 £ 1,92 * | 85,70 &+ 1,66 *
OneRAttributeEval Ranking 69,96 + 2,18 * | 82,20 = 1,90 * | 85,70 + 1,66 *
ReliefFAttributeEval Ranking 70,67 £2,21 * | 80,41 1,90 * | 82,84 + 1,96 *
SymmetricalUncert Ranking 76,19 £2,17* | 83,34 £1,92 * | 85,71 £ 1,78 *
WrapperSubsetEval BestFirst 87,40 + 1,60 88,13 + 1,78 84,47 + 2,03 *
WrapperSubsetEval GeneticSearch 87,35 +£ 1,52 87,31 £1,92 87,30 £ 1,79
CfsSubsetEval BestFirst 84,65+ 191 * | 81,92+ 1,98 * | 80,62 + 1,69 *
CfsSubsetEval GeneticSearch 79,30 + 1,93 * | 84,15+ 1,79 * | 83,76 + 1,88 *

* degradacdo da significancia estatistica

Tabela A.6: Acuricia e seu desvio padrdo obtidos com o classificador IBk nos subconjuntos de

atributos

Algoritmo de selecao Método de busca | Datasetl Dataset2 Dataset3
ChiSquaredAttributeEval | Ranking 78,05 £2,17 * | 73,87 £2,42* | 71,77 2,41 *
GainRatioAttributeEval | Ranking 82,04 £2,22 * | 66,69 44,99 * | 75,52 £ 2,10 *
InfoGainAttributeEval Ranking 78,05 £ 2,17 * | 73,87 2,42 * | 71,77 £2,41 *
OneRAttributeEval Ranking 79,46 +£ 2,37 * | 73,68 £2,85* | 71,77 £2,41 *
ReliefFAttributeEval Ranking 79,88 £2,40* | 77,07 = 1,79 * | 74,13 £ 2,11 *
SymmetricalUncert Ranking 78,05 £ 2,17 * | 73,87 £2,42 * | 75,52 &£ 2,10 *
WrapperSubsetEval BestFirst 86,76 £ 2,05 * | 86,06 = 1,79 90,28 £ 1,47
WrapperSubsetEval GeneticSearch 84,90 £ 2,25 * | 85,76 &+ 1,85 88,36 £ 1,61 *
CfsSubsetEval BestFirst 90,32 + 1,35 80,65 + 2,12 * | 70,46 + 2,49 *
CfsSubsetEval GeneticSearch 82,66 £2,03 * | 72,57 3,34 * | 75,67 2,92 *

* degradacdo da significincia estatistica
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Apéndice B

Classificacao dos Melhores Atributos

Tabela B.1: Classificagao dos melhores atributos utilizando o classificador J48
Classificacdo | N° | Atributo Atributo | N° de vezes | Posicio
criado | selecionado** | média*
1° 12 | regressao_coeficiente Sim 8 8
2° 8 | previsao_evasao_dificuldade Sim 7 2
30 14 | coeficiente_rendimento 6 4
4° 15 | percentual_aprov Sim 5 3
50 10 | total_semestres_trancados Sim 5 20
6° 11 | emprestimos_biblioteca_por_semestre Sim 3 8
7° 27 | socio_reside_em 3 13
8° 1 | grau 3 15
90 32 | socio_escolaridade_mae 2 7
10° 29 | socio_necessidade_trabalhar 2 11

* posicao média nos algoritmos de selec@o de atributos por ranqueamento
** frequéncia que o atributo foi selecionado nos algoritmos Wrapper e Cfs

Tabela B.2: Classificagdo dos melhores atributos utilizando o classificador JRip

Classificacdo | N° | Atributo Atributo | N° de vezes | Posicdo
criado | selecionado** | média*

1° 12 | regressao_coeficiente Sim 9 6
20 8 | previsao_evasao_dificuldade Sim 8 2
30 10 | total_semestres_trancados Sim 8 20
4° 15 | percentual_aprov Sim 6 3
5° 14 | coeficiente_rendimento 5
6° 13 | percentual_frequencia Sim 5 4
7° 7 | cota 5 22
8° 27 | socio_reside_em 4 13
9° 1 | grau 4 17
10° 5 | reentrada_mesmo_curso Sim 4 33

* posicao média nos algoritmos de selecdo de atributos por ranqueamento
** frequéncia que o atributo foi selecionado nos algoritmos Wrapper e Cfs
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Tabela B.3: Classificagao dos melhores atributos utilizando o classificador SMO

Classificacao | N° | Atributo Atributo | N° de vezes | Posicio
criado | selecionado** | média*
1° 12 | regressao_coeficiente Sim 5 1
2° 13 | percentual_frequencia Sim 5 2
30 10 | total_semestres_trancados Sim 5 28
4° 31 | socio_esc_pai 3 6
5° 2 | genero 3 23
6° 16 | nota_final_enem 3 29
7° 32 | socio_esc_mae 2 3
8° 8 | previsao_evasao_dificuldade Sim 2 4
9° 15 | percentual_aprov Sim 2 7
10° 14 | coeficiente_rendimento 2 8

* posicdo média nos algoritmos de selecdo de atributos por ranqueamento

** frequéncia que o atributo foi selecionado nos algoritmos Wrapper e Cfs

Tabela B.4: Classificacao dos melhores atributos utilizando o classificador MLP

Classificacdo | N° | Atributo Atributo criado | N° de vezes selecionado** | Posicio média*
1° 10 | total_semestres_trancados Sim 4 -
20 12 | regressao_coeficiente Sim 4 -
30 13 | percentual_frequencia Sim 4 -
4° 14 | coeficiente_rendimento 2 -
50 16 | nota_final enem 2 -
6° 17 | nota_linguagem 2 -
7° 19 | nota_natureza 2 -
8° 3 | estado_civil 1 -
9° 5 | reentrada_mesmo_curso Sim 1 -
10° 6 | mudou_de_curso Sim 1 -

* posi¢do média nos algoritmos de selecdo de atributos por ranqueamento

** frequéncia que o atributo foi selecionado nos algoritmos Wrapper e Cfs
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Tabela B.5: Classificagdao dos melhores atributos utilizando o classificador Random Forest

Classificacdo | N° | Atributo Atributo | N° de vezes | Posicio

criado | selecionado** | média*
1° 15 | percentual_aprov Sim 5 -
20 14 | coeficiente_rendimento 5 -
3° 13 | percentual_frequencia Sim 5 -
4° 12 | regressao_coeficiente Sim 5 -
5° 10 | total_semestres_trancados Sim 5 -
6° 8 | previsao_evasao_dificuldade Sim 5 -
7° 1 | grau 5 -
8° 22 | micro_regiao_origem Sim 4 -
90 19 | nota_natureza 3 -
10° 16 | nota_final_enem 3 -

* posicdo média nos algoritmos de selecdo de atributos por ranqueamento
** frequéncia que o atributo foi selecionado nos algoritmos Wrapper e Cfs

Tabela B.6: Classificacdo dos melhores atributos utilizando o classificador IBk

Classificacdo | N° | Atributo Atributo | N° de vezes | Posicdo
criado | selecionado** | média*

1° 10 | total_semestres_trancados Sim 4 -

2° 13 | percentual_frequencia Sim 3 -

30 12 | regressao_coeficiente Sim 2 -

40 8 | previsao_evasao_dificuldade Sim 2 -

5° 1 | grau 1 -

6° 23 | meso_regiao_origem Sim 1 -

7° 24 | regiao_origem Sim 1 -

* posicdo média nos algoritmos de selecdo de atributos por ranqueamento
** frequéncia que o atributo foi selecionado nos algoritmos Wrapper e Cfs
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Apéndice C

Graficos do Atributo “Dificuldade Média das Disciplinas Cursadas”
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Figura C.1: Histograma da dificuldade média das disciplinas cursadas até o 3° periodo dos
alunos formados entre 1983 e 2014

2.0

densidade
1.0 15
|

0.5

0.0

T T T T T
-0.5 0.0 0.5 1.0 15

Figura C.2: Densidade da dificuldade média das disciplinas cursadas até o 3° periodo dos alunos
formados entre 1983 e 2014
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Figura C.3: Boxplot da dificuldade média das disciplinas cursadas até o 3° periodo dos alunos
formados entre 1983 e 2014
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Apéndice D

Diagramas dos Atributos Antes do Balanceamento das Classes
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Figura D.1: Diagrama dos atributos do dataset! antes do balanceamento das classes
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Figura D.2: Diagrama dos atributos do dataset2 antes do balanceamento das classes
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Figura D.3: Diagrama dos atributos do dataset3 antes do balanceamento das classes
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