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Resumo

Este trabalho mostra que é possivel extrair conhecimento util de dados puros sobre os estudantes de graduacio
no IFMA, de modo a tentar entender os problemas de evasdo do referido instituto. Neste artigo, o conhecimento
foi modelado como um classificador capaz de identificar quais alunos sao os mais propensos a abandonar o
curso. Foram usado trés algoritmos: Naive Bayes, Support Vector Machine e J48. Trés abordagens de selecdo
de atributos foram também testadas: Manual, Selecio Baseada em Correlacdo e Ganho de Informagdo. Assim,
baseados no entendimento do problema é possivel tomar medidas na tentativa de reduzir essa evasdo, como
por exemplo, tentar auxiliar o possivel aluno evasor antes que isso aconte¢a, aumentando assim o nimero de
estudantes que se formam. Testes indicaram que os melhores resultados foram obtidos pelo J48, sendo em
sua maoria através da sele¢do baseada em correlagdo.

Palavras-Chave: IFMA; J48; Mineracao de Dados; Naive Bayes; SVM.

Abstract

This work shows that it is possible to extract new and potentially useful knowledge from raw data about
IFMA'’s undergraduate students, in order to get a better understanding of the dropout issue in this institution.
In this paper, the knowledge has been modeled as a classifier able to classify students as likely to drop out or
not using three algorithms: Naive Bayes, Support Vector Machine and J48. Three attribute selection method
were tested as well: Manual, Correlation-Based Feature Selection, and Information Gain. Based on this better
understanding of the problem, it is possible to take measures in order to reduce the dropout rates, such
as giving targeted support to those students who are more likely to drop out. Also, it is possible that such
interventions can increase students retention, consequently increasing the number of undergraduate students.
Tests indicated that J48 achieves the best results along with correlation-based feature selection.

Key words: Data Mining; IFMA, J48; Naive Bayes; SVM.

1 Introdugéo variam de um contexto educacional para outro (Lobo e

Silva et al.; 2007). A evasdo esta presente em todos
Historicamente, um dos problemas educacionais mais  os niveis educacionais, sendo influenciada por multi-
preocupantes no Brasil € a evasdo, tanto a escolar  plos fatores, tais como: questdes familiares, sociais

quanto a universitaria. Trata-se de um problema di- e econdmicas, necessitando assim de uma analise
ficil de combater, visto que suas causas sao diversas e
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Figura 1: Concludentes em 2016 nas universidades publicas e privadas (INEP; 2018)

cuidadosa e abrangente.

De acordo com os dados do Censo da Educacao Su-
perior do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP; 2018), realizado
em 2011, 5.257.898 candidatos inscreveram-se em
processos seletivos para concorrer a 531.489 vagas
em institui¢bes de ensino superior publicas no Bra-
sil. Estes nimeros mostram que no cenario atual
da educagdo superior publica no Brasil o nimero de
vagas é reduzido em relacdo a demanda. Ainda de
acordo com o censo de 2011 do INEP, no Brasil tém-
se 2.365 Instituicdes de Ensino Superior (IES), das
quais apenas 284 sdo publicas, sendo que 490.680
estudantes ingressaram nestas Instituicoes de Ensino
Superior (IES) publicas em 2011, embora o nimero
de concluintes no mesmo ano tenha sido de apenas
218.365 estudantes.

Em 2016 o ndmero de inscritos cresceu para
6.155.369 em IES publicas, sendo a quantidade de
concluintes foi de 231.572 em IES puiblicas como pode
ser visto na Figura 1, ou seja, a proporcao de nao
concluintes diminuiu em aproximadamente apenas
dois pontos em 5 anos, sendo que o aumento de con-
cludentes de maneira geral ocorreu nas IES federais,
manteve-se mais ou menos estavel nas estaduais
e diminuiu nas IES municipais. E mesmo nas uni-
versidades privadas, uma evasao em torno de 25%
dos alunos também é um indice alarmante para a
educacdo superior.

Estes nimeros mostram que os indices de evasdo
nas universidades publicas sdo alarmantes. Como
consequéncia da evasdo, tém-se o desperdicio de re-
cursos financeiros voltados para a educacao, pois ao
abandonar o curso o aluno continua representando,
por algum tempo, custos para a IES.

A medida que as escolas e universidades passam
a armazenar eletronicamente os dados académicos
e socio-econdémicos dos seus alunos, as técnicas de
Mineracdo de Dados passam a constituir uma impor-
tante ferramenta na analise da evasdo, considerando
que estas bases de dados académicos sdo uma poten-
cial fonte de informagdo nova e 1itil para os gestores
das instituicdes educacionais (Marquez-Vera et al.;
2013).

Considerando que o Instituto Federal de Educa-
¢do, Ciéncia e Tecnologia do Maranhdo (IFMA) é uma
instituicdo que dispde de dados eletronicamente ar-
mazenados sobre seus alunos, e que, assim como a

maioria das institui¢des de nivel superior do Brasil,
sofre com o problema da evasdo, busca-se neste tra-
balho tentar encontrar o perfil dos alunos evasores no
IFMA utilizando técnicas de minerag¢do de dados. Em
outras palavras, espera-se descobrir como classificar
alunos como potenciais evasores ou ndo.

Para esta tarefa, utilizam-se dados oriundos do
Sistema Académico do IFMA, correspondentes ao pe-
riodo de 2003 a 2013, como entrada para o processo
de Knowledge Discovery in Databases (Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados) (Fayyad; 1996;
Makhabel; 2015), com o objetivo de investigar se esse
processo € adequado para atingir um entendimento
mais amplo e aprofundado sobre o fenomeno da eva-
sdo nesta Instituicdo. A hipotese deste estudo é que
potenciais evasores, no contexto do IFMA, podem ser
identificados precocemente e de forma automatizada,
através de modelos computacionais construidos a par-
tir de dados histéricos oriundos do sistema académico
desta IES.

O restante deste trabalho é organizado da seguinte
forma. Na Secdo 2 sdo apresentados os trabalhos re-
lacionados. Na Secdo 3 é exposto o referencial tedrico
sobre o processo de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados (KDD). Na Secdo 4 é feita a definicdo
do estudo de caso de que trata este trabalho e é apre-
sentada a base de dados utilizada, bem como é expli-
cado de que forma foi realizado o pré-processamento
dos dados. Na Secdo 5 discute-se os resultados. Fi-
nalmente, na Secdo 6 apresentam-se as conclusoes e
sdo sugeridos trabalhos futuros.

2 Trabalhos Correlatos

Existem na literatura muitos exemplos do uso de téc-
nicas de Mineragao de Dados com o objetivo de propor
solugBes para problemas recorrentes na educagdo su-
perior. Obsivac et al. (2012) propde um método para
a criagdo de classificadores para prever a evasao estu-
dantil, considerando tanto dados académicos quanto
dados relacionados aos habitos sociais dos alunos. A
conclusao foi que estudantes regulares que se comu-
nicavam com frequéncia com os melhores estudantes
tem uma probabilidade maior de concluir a graduagdo
do que os que ndo se comunicavam com os estudantes
de mais sucesso.
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Romero and Ventura (2010) desenvolveram um
levantamento abrangente do atual cendrio da Minera-
¢do de Dados Educacionais, fazendo uma compilagao
dos mais relevantes estudos realizados na area até
a data de sua pesquisa. Aspectos relevantes foram
considerados, como os diferentes grupos de usudrios
e de ambientes educacionais, bem como os tipos de
dados oriundos destes ambientes.

Tair and El-Halees (2012) utilizaram dados de es-
tudantes universitarios, referentes a um periodo de 15
anos, para criar modelos computacionais capazes de
prover informacdes relevantes aos diretores de uma
universidade, permitindo que fosse oferecido suporte
aos alunos para superar problemas como notas bai-
xas, melhorando assim o desempenho académico dos
estudantes.

Chuchra (2012) analisou uma base de dados con-
tendo dados académicos, residenciais e pessoais de
estudantes do Departamento de MBA da Sri Sai Uni-
versity, com dados correspondentes ao periodo de
um ano e meio. O objetivo era melhorar a perfor-
mance académica dos estudantes e diminuir o indice
de reprovacdes.

No contexto nacional, vem crescendo o numero
de estudos buscando abordar o problema da evasao
utilizando técnicas de mineracdo de dados. Marques
(2014) realizou um estudo de caso utilizando dados
oriundos da educacdo a distancia do SENAI da Pa-
raiba, com o objetivo de identificar padrdes de acesso
dos alunos que evadem dos cursos desta modalidade,
buscando gerar regras que pudessem caracterizar o
perfil de acesso desses alunos.

Modelos gerados a partir de dados oriundos de ins-
titui¢des educacionais carregam caracteristicas que sé
podem ser corretamente interpretadas se analisadas
dentro de um determinado contexto sdcio econémico,
de forma que os trabalhos existentes na literatura
colaboram de maneira complementar para que seja
compreendido o atual cendrio da educagdo superior
no Brasil. Este trabalho difere dos demais por anali-
sar o fendmeno da evasdo em uma institui¢io de nivel
superior de énfase tecnoldgica na regido nordeste do
Brasil. Ainda, busca-se apresentar uma metodologia
que visa oferecer a administragdo de institui¢des de
ensino que se encontram no mesmo contexto a possi-
bilidade de conduzir essa mesma avaliacado, utilizando
ferramentas atualmente gratuitas.

3 Evasdo Universitaria como Descoberta
de Conhecimento

E importante ressaltar que a maior parte dos dados
disponibilizados pela institui¢do para este estudo sdo
dados académicos, com uma pequena quantidade de
dados relativos a aspectos socioeconémicos da vida
dos estudantes. No entanto, estudos como o de Obsi-
vac et al. (2012) mostram que o aspecto social da vida
do estudante na universidade pode ser tao importante
quanto a performance académica para determinar se
o0 estudante vai ou ndo concluir um curso superior.

A seguir sdo apresentados os conceitos basicos em
termos mineracao de dados e classificacdo, incluindo
os algoritmos utilizados neste trabalho.

3.1 Descoberta de Conhecimento e Minerac¢ao
de Dados

A metodologia utilizada neste trabalho é guiada pelo
processo de Descoberta de conhecimento em bases
de dados, do inglés Knowledge Discovery in Databases
(KDD). De acordo com Fayyad (1996), KDD é um pro-
cesso ndo trivial que objetiva identificar padrdes va-
lidos, novos (antes desconhecidos), potencialmente
uteis e, essencialmente, compreensiveis em bases
de dados. Conforme mostrado na Figura 2 (Fayyad,
1996), no processo de KDD os dados passam por varias
etapas, a saber: selecdo, pré-processamento, trans-
formacdo e, mineracgdo e geracao de padrdes, para de-
pois estarem disponiveis como informagdo que pode
ser visualizada e interpretada.

A mineragdo de dados é a analise de grandes con-
juntos de dados a fim de encontrar relacionamentos
inesperados e de resumir os dados de uma forma que
eles sejam tanto Uteis quanto compreensiveis as pes-
soas responsaveis pela analise dos dados (Hand et al.;
2001).

Devido a ampla area de aplicagdo da Mineragdo
de Dados, seu estudo é frequentemente dividido em
tarefas definidas com base no resultado esperado apés
o processo de mineragdo. Para cada tarefa ha diversas
técnicas e métodos a serem aplicados. Em termos de
aprendizagem de mdquina, estas técnicas e métodos
tradicionalmente sdo divididas em:

- Aprendizado supervisionado (preditivo): os dados
para treinamento dos modelos possuem rétulos,
indicando a que classe pertencem as instancias ob-
servadas. Novas classificagdes sdo feitas com base
nas classes aprendidas na base de treinamento.

- Aprendizado nado supervisionado (descritivo): nao
ha rétulos nas instancias da base de treinamento,
portanto o objetivo é identificar classes, relacoes
ou agrupamentos nos dados.

Neste trabalho, o objetivo é prever a situag¢do do
aluno, portanto um exemplo de aprendizagem su-
pervisionada. Mais especificamente, este problema
é definido como classificacdo, que sera detalhado a
seguir.

3.2 Problema de Classificacao

Classificacdo consiste na tentativa de aprender a ge-
neralizar um conceito com o objetivo de identificar a
classe de novos dados. A base de dados para a tarefa
de classificacdao deve conter um ou mais atributos pre-
ditivos e um atributo classe, este dltimo é o objetivo
da classificacao e deve ser do tipo discreto.

Neste tipo de problema utilizam-se técnicas de
aprendizado supervisionado, pois a classe a ser iden-
tificada é conhecida. De acordo com Witten et al.
(2011), a tarefa de classificagao pode ser dividida em
duas etapas. A primeira etapa € a construgdo do mo-
delo com base no conjunto de dados de treinamento,
no qual assume-se que cada tupla pertence a uma
classe definida pelo rétulo do atributo classe. O mo-
delo resultante desta etapa é representado através de
regras de classificacdo, arvores de decisdo, formulas
matematicas, etc., dependendo da técnica usada para
construir o modelo.

Na segunda etapa, um conjunto de dados de teste
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Figura 2: O processo de KDD

¢ submetido ao classificador anteriormente modelado
com o intuito de avaliar sua qualidade. O rétulo in-
dicado pelo classificador é comparado com o rétulo
conhecido para cada instancia do conjunto de teste.
0 modelo é avaliado segundo métricas especificas, e
caso alcance um determinado limiar, pode ser usado
para classificar dados novos cujos rétulos da classe
sdao desconhecidos.

Neste trabalho, sdo utilizados trés dos algoritmos
mais conhecidos para classificagdao: Naive Bayes, J48
(que é uma implementac¢do do C4.5) eSupport Vector
Machines (SVM). A escolha se baseou na larga apli-
cacao dos mesmos, disponibilidade para uso e pelo
fato de que cada algoritmo representa uma aborda-
gem tedrica diferente. A seguir apresentam-se os
trés algoritmos. Detalhes sobre o funcionamento de
cada um deles podem ser encontrados em Faceli et al.
(2011), Dangeti (2017) e Goldschmidt et al. (2015).

3.2.1 Naive Bayes

Naive Bayes é um classificador que ganhou populari-
dade nos anos 90 sendo utilizado como filtro de spam.
A ideia do algoritmo é utilizar o teorema de Bayes,
apresentada na Equacdo 1, para determinar a qual
classe pertence uma observagao, tupla ou registro.

P(BIA)P(A)

P(AIB) = B(B)

(1)

como P(xq, Xz, ...,Xmlc,) = P(xalcy) x P(xalcy) x ... x
P(xnlcy), pode-se generalizar que P(c|x1, X2, ..., Xnl) =
P(x1lci) x P(xzlcy) x ... x P(xnlcy) x P(cy), na qual x; é
um preditor (campo da base de dados) e ¢, representa
a classe sendo avaliada. No final das contas a saida do
classificar é dada pela Equacdo 2, também conhecida
como Maximum a Posteriori, a qual significa que uma
observacdo ou tupla ird pertencer a classe que possuir
a maior probabilidade.

y = argmaxy P(cy) x [ P(xilc) (2)

Segundo Li and Li (2015), o Naive Bayes apresenta

as seguintes vantagens: (i) possui uma base mate-
matica sélida; (ii) é rapido; e (iii) apesar de simples,
apresenta de modo geral um bom desempenho em ta-
refas de classificacdo. Por esse motivo, este algoritmo
é utilizado muitas vezes como base de comparagio
com outros algoritmos de classificacao.

3.2.2 SVM

Magquinas de Vetor de Suporte, do inglés Support Vector
Machine, é um conjunto de métodos de aprendizado
supervisionado utilizados para tanto para classifica-
¢do quanto para regressdo. Regressdo € utilizada para
prever valores quantitativos (James et al.; 2013), por
esse motivo, esta fora do escopo deste trabalho.

Um modelo SVM é uma representagdo de exemplos
como pontos no espaco, mapeados de maneira que
os exemplos de cada classe sejam divididos por um
espaco claro que seja tdo amplo quanto possivel, como
mostrado na Figura 3, na qual se observa a linha
que divide as duas classes e as linhas pontilhadas
denominadas de vetor de suporte. Essa divisdo é
denominada de margem (m), sendo que o objetivo da
SVM é maximizar m, ou seja, maximizar a distdncia
entre os hiperplanos do vetor de suporte.
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\\
r'y .
\\ \\
\ ,
.
\
.
.
.
.
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\
. \
‘\ \\
. .
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Figura 3: Classificador linear SVM
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Como observado na Figura 3, a ideia no SVM é
construir um hiperplano h(x) = w.x + b, no qual w . x
é o produto escalar entre os vetores we xe w € X é
o vetor normal ao hiperplano. Em duas dimensoes
w representa o coeficiente angular da reta. Ainda
na figura, a reta principal é w.x + b = 0 e as linhas,
ou marges, saow.x+b =-1ew.x+b =1, para as
linhas inferior e superior, respectivamente, sendo
que b é computado a partir da média de todos os
vetores de suporte possiveis. Detalhes sobre como
obter b podem ser vistos no trabalho de Lorena and
de Carvalho (2007). Nesse contexto, um classificador
pode ser construido usando a Equacdo 3.

+1,sew.x+b>0
-1,sew.x+b<o0

g(x) = sgn(h(x)) = { (3)

Segundo Campbell (2000), usando manipulagoes
algébricas, a margem m de separac¢do entre objetos
pode ser obtida pela minimizag¢do de |lwl||. Como
ndo é permitido que haja dados de treinamento entre
as margens, essa SVM ¢é dita com margens rigidas.
Caso o hiperplano ndo seja suficiente para separar as
classes, entdo pode-se usar técnicas de aumento de
dimensionalidade, assim o que nao pode ser separado
em 2 dimensoes por uma reta, pode dependendo dos
dados ser separavel em 3 dimensdes, e assim por
diante.

Segundo Lorena and de Carvalho (2007), as SVMs
sdo robustas diante de dados de grandes dimensdes.
sobre os quais outras técnicas de aprendizado obtém
classificadores super ou sub ajustados. Outra vanta-
gem é que existe somente uma configuracdo 6tima
para a SVM em seu treinamento. Essa caracteristica
é interessante frente a técnicas como as Redes Neu-
rais Artificiais (RNAs) (Braga et al.; 2000) que sdo
multimodais (apresentam muitos 6timos locais, difi-
cultando a busca) em seu treinamento. Além disso, o
uso de funcoes Kernel na ndo-linearizacdo das SVMs
torna o algoritmo eficiente, pois permite a constru¢do
de simples hiperplanos em um espago de alta dimen-
sdo de forma tratavel do ponto de vista computacional
(Burges; 1998). Por outro lado, a principal limitagao
das SVMs esta na sensibilidade a escolha de seus pa-
rametros, pois pode levar a modelos imprecisos.

3.2.3 J48

Como ja mencionado, trata-se de uma implementa-
¢do do popular algoritmo C4.5 para geracao de arvo-
res de decisdo, criado por Quinlan (1993) como uma
extensdo do seu algoritmo anterior, o ID3. Neste al-
goritmo o conhecimento é representado em forma
de arvore de decisdo, que é uma estrutura que con-
siste em nods rotulados com nomes de preditores ou
atributos, arcos rotulados com os possiveis valores
para os atributos preditivos e folhas rotuladas com
as diferentes categorias de classe.

Novas instancias sdo classificadas percorrendo um
caminho da arvore, o que corresponde a execu¢io
de uma sequéncia de testes. O papel do algoritmo é
escolher as regras mais importantes para compor a
arvore e descartar regras que sdao menos adequadas.
Seu funcionamento é dado por:

Dada uma base de treinamento D, o algoritmo gera
uma arvore inicial usando a abordagem de dividir

e conquistar, utilizando as seguintes regras: (i) Se
todas as instancias em D pertencem a mesma classe
ou se a base D é muito pequena, a arvore pode ser
representada como uma folha rotulada com a classe
mais frequente em D; (ii) Caso contrario, é escolhido
um atributo com dois ou mais valores (ou faixas de
valores) para ser usado como teste. Esse atributo
sera o no raiz da arvore, com uma ramificagdo para
cada possivel saida do nd. A base de dados D é en-
tdo dividida em subconjuntos, um para cada possivel
saida do no raiz. O mesmo procedimento é aplicado
recursivamente em cada um dos subconjuntos.
Normalmente o algoritmo usa a entropia (H(D)) e
o ganho de informacao para decidir como construir a
arvore. A entropia determina a impureza de um de-
terminado conjunto de dados, sendo computada pela
Equacdo 4, na qual p; é a proporgdo do atributo ser da
classe i. Ja o ganho de informacgdo, dado o atributo
A, que tem um dominio v é dado pela Equagdo 5, na
qual D; é o subconjunto do dominio de A e |D;| é a

quantidade de registros em D;.

k
H(D):—Zpixlogzpi (4)
610, 4) = HD) - 5~ 2! mpy) (5)
W =HD) =2 pp B, J

Assim, o atributo que possuir maior ganho de in-
formacdo sera utilizado em um né da arvore. O pro-
cesso continua recursivamente até que a arvore esteja
construida.

A principal vantagem das arvores de decisdo é ser
compreensivel a leitura humana, ou seja, é facil de ser
entendida pelo usudrio. Além disso, pode lidar com
uma variedade grande de dados (categorica, numérica
e textual), ndo sendo sensivel a dados faltantes (Bhar-
gava et al.; 2013). Por outro lado podem apresentar
as seguintes desvantagens: (i) podem gerar arvores
complexas, sendo sua criacao computacionalmente
intensa; e, (ii) dados desbalanceados podem levar a
arvores grandes que sdo de dificil interpretacdo.

4 Estudo de caso no IFMA

Este trabalho foi desenvolvido em formato de estudo
de caso, considerando-se que o estudo deste caso em
particular pode ser 1til na investigacdo de aspectos
mais abrangentes da evasdo universitaria nos insti-
tutos federais. A sequéncia de etapas seguidas neste
estudo foram as seguintes:

i. Identificacao do Problema

Inicialmente foi feito um levantamento sobre a eva-
sdo nas institui¢cdes de ensino superior, bem como
sobre a utilizacdo de técnicas de minerac¢do de da-
dos no contexto educacional. A partir do entendi-
mento destes dois aspectos do trabalho, o problema
de como prever quais alunos sdo mais propensos a
evasdo foi mapeado para a tarefa de classificacao.

ii. Adequacao dos dados
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Para que a execucdo das tarefas de mineracdo
fosse possivel, inicialmente os dados sdo pré-
processados, para que se tornem adequados para
servir como entrada para os algoritmos de minera-
¢do.

iii. Escolha das técnicas e algoritmos

Na etapa de pré-processamento foram utilizadas
tanto técnicas automatizadas quanto analise ma-
nual para selecdo de atributos. As técnicas automa-
tizadas utilizadas foram Information Gain e Correla-
tion Based Feature Selection. Desta forma, as saidas
da etapa de pré-processamento sdo trés diferen-
tes datasets: um oriundo de selecio manual e os
demais oriundos das técnicas automatizadas de se-
legdo. Apds andlise das caracteristicas dos datasets
resultantes, os seguintes algoritmos de classifica-
¢do foram selecionados para serem utilizados neste
trabalho: Naive Bayes, J48 e Support Vector Machine.

iv. Escolha dos parametros para validagdo

Para que o modelo seja considerado ttil para ser
aplicado ao problema real torna-se necessario ava-
liar a sua qualidade. Dentre os diversos critérios
possiveis para avaliar a qualidade dos modelos cri-
ados por algoritmos de aprendizagem de maquina,
torna-se necessario decidir quais sdo mais rele-
vantes dentro do contexto desse trabalho. Apds
a selecdo das métricas a serem utilizadas, foi re-
alizada a comparacao entre os resultados obtidos
pelas diversas combinagoes de datasets e algorit-
mos. Esta comparagdo foi feita através da interface
Experimenter do Weka (of Waikato; 2015).

v. Interpretacao dos resultados:

E feita uma andalise dos modelos obtidos, com o
objetivo de avaliar até que ponto os mesmos sdo
utilizaveis e podem ser compreendidos, para que
sejam disponibilizados aos gestores do IFMA, ou
seja, nesta etapa interpretam-se os padrdes desco-
bertos e, eventualmente, volta-se a qualquer um
dos passos anteriores caso seja necessario.

A seguir, discutem-se em detalhes as etapas de
adequacao dos dados, que sdo etapas intrinsecamente
mais trabalhosas do processo de KDD, englobando
a integracao, limpeza, transformacao e reducao dos
dados.

Base de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos
do Sistema Académico do IFMA. Foram fornecidos
trés arquivos em formato CSV (Comma Separated Va-
lues), contendo atributos relacionados aos mais di-
versos aspectos da vida dos estudantes, porém sem
atributos que pudessem identificar os alunos, isto é,
os dados sdo anénimos. Além disso, cabe-se desta-
car que foram utilizados apenas dados académicos
compostos por 3 tabelas basicas: Pautas, Histérico e
Matriculas. A tabela Pautas possui informacées sobre
disciplinas oferecidas em um determinado semes-
tre. O conceito de pauta e diferente do de disciplina,
pois a pauta contém informacdes especificas sobre o
modo como a disciplina foi oferecida em determinado
semestre, como por exemplo, o professor que a mi-

nistrou e o horario O Histdrico representa a relagio
entre matriculas e pautas, ou seja, representa cada
pauta em que um aluno se matriculou ao longo da
sua vida académica, com as respectivas notas. Fi-
nalmente, a tabela Matriculas possui todos os dados
pessoais e socioecondmicos informados pelo aluno
no momento da matricula na institui¢do. Apesar de
contar com muitos campos relacionados ao aspecto
socioeconémicos da vida do estudante, grande parte
dessas informacgoes nao estava preenchida, inviabi-
lizando seu uso. Dessa forma, os resultados aqui
contidos baseiam-sem apenas nos dados académi-
cos.

Limpeza dos dados

Na limpeza busca-se eliminar inconsisténcias e
valores errados ou incompletos, para que ndo influ-
enciem no resultado dos algoritmos, bem como para
reduzir a dimensdo dos dados. A etapa de limpeza é
especialmente importante neste trabalho, visto que a
maior parte dos dados que originalmente compdem
as tabelas disponibilizadas pelo IFMA possuiam valo-
res nulos ou em branco. A limpeza foi iniciada com a
remocao dos atributos duplicados nas tabelas. Soma-
das as trés tabelas, existiam 111 atributos, dos quais
10 estavam duplicados e foram removidos, restando
101 atributos. Foram também removidos registros
de alunos para os quais nao haviam matriculas e os
registros correspondentes aos cursos de educagao a
distancia de Licenciatura em Quimica e Licenciatura
em Informatica, considerando que a EaD possui espe-
cificidades que ndo estdo englobadas no escopo deste
trabalho.

Originalmente existiam cinco valores de status
para os alunos: matriculado, evasdo, formado, con-
cluido e concludente *. Considerando o objetivo deste
trabalho, foram excluidos os registros cujo rétulo é
igual a matriculado, mantendo-se os demais, que de-
finem casos em que o aluno ou evadiu ou concluiu o
curso. A Tabela 1 mostra as caracteristicas das tabelas
do banco de dados antes e depois da limpeza.

Utilizando as ferramentas de visualizacao do Weka
para analise manual, constatou-se a necessidade de
remover 61 atributos devido a: (i) conterem alto in-
dice de valores nulos (acima de 60%); (ii) conterem
informagdo que ndo contribuiriam com os algoritmos,
como por exemplo codigoTurma; (iii) conterem infor-
macdo sem nenhuma diversidade, como por exemplo,
nacionalidade. Portanto, ao fim da limpeza a tabela
que dara origem ao dataset principal conta com 40
atributos como apresentado na Tabela 2. Além da
selecao manual de atributos, outras visoes dos dados
foram geradas através de selecdo automatizada de
atributos.

Integracao

Foi criado um banco de dados através da impor-
tacdo dos arquivos CSV disponibilizados pelo IFMA,
criando-se tabelas com seus respectivos relaciona-
mentos. Embora existam outras formas de realizar a
integracao dos dados, neste trabalho optou-se pela
criagcdo de um banco de dados para gerar um repo-
sitorio Unico, que serve de ponto de partida para as

1Concludente é aquele que esta em processo de conclus3o, fal-
tando por exemplo, apenas a defesa de monografia
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Tabela 1: Descricao das tabelas

Tabela Atributos antes da Instancias antes da || Atributos apds a Instincias apds a
limpeza limpeza limpeza limpeza

Matriculas 61 8099 58 3454

Historico 19 348961 15 97447

Pautas 31 14381 28 10039

Tabela 2: Atributos Utilizados
mediaFaltasSemestre
mediaNotas
percentualPresenca
disciplinasSemestre
tempoDeCurso

sexo

CR

turno
descricaoCurso
formalngresso
codEscolaGraduacao
cor
anoConclusaoGraduacao
descCursoGraduacao
anoConclusaoigrau
codEscolaigrau
anoConclusao2grau
codEscola2grau
estadoCivilPais
graulnstrucaoPai
graulnstrucaoMae
paiFalecido
maeFalecida
rendaFamiliar
tipoEscolaOrigem
necessidadeFisica
necessidadeVisual
superdotado
condutasTipicas
rendaPerCapita
profissao
codGraulnstrucao
estadoCivil
codCidade
numeroFilhos
periodoLetivolni
periodoAtual
siglaCurso
periodoLetivoAtual
situacaoMatricula

demais etapas do pré-processamento, devido as pos-
sibilidade de usar as consultas SQL na realizacao das
etapas posteriores.

Apoés esta etapa inicial de limpeza, foi gerada a
partir de uma consulta SQL uma tabela Unica que
representa a integracdo das trés tabelas iniciais, cujo
resultado foi exportado para um arquivo CSV. Algu-
mas limita¢ées foram encontradas com o uso do for-
mato CSV no Weka, como por exemplo a presenca de
caracteres que pudessem ser confundidos com separa-
dores. Para solucionar esse problema, foi necessario
previamente editar e excluir os caracteres virgula(,),
ponto-e-virgula(;) e aspas(“) dos arquivos CSV. Apos
serem carregados pela primeira vez com o Weka, os
arquivos foram exportados para o formato nativo do
Weka, o ARFF.

Transformacao

Inicialmente, o conjunto total de dados continha
informacdées sobre cada disciplina cursada por um
aluno ao longo de sua vida académica. Como o ob-
jetivo da tarefa de classifica¢do é criar um modelo
capaz de classificar novos estudantes como evasores
ou ndo, foi necessario transformar as diversas tuplas
existentes para cada aluno em uma Unica tupla para
cada aluno. Para tanto, alguns atributos foram mani-
pulados matematicamente, de forma a refletirem a
variacdo ao longo dos semestres. Esses atributos e as
manipulagoes realizadas sdo descritos a seguir.

O atributo mediaFaltasSemestre possui a média de
faltas do aluno, obtida através da soma de todas as
faltas do aluno ao longo de toda a sua vida académica
dividida pelo nimero de semestres em que o aluno
se matriculou. Da mesma forma, o atributo disci-
plinasSemestre é obtido a partir da soma de todas as
disciplinas nas quais o aluno se matriculou dividido
pelo nimero de semestres cursados. Os atributos
mediaNotas e percentualPresenca sdo a média simples
dos respectivos valores ao longo da vida académica
dos estudantes. O atributo tempoDeCurso foi criado
subtraindo-se o ano letivo atual do aluno pelo ano
letivo inicial.

Para finalizar a etapa de transformacdo, foi utili-
zado o filtro Spread Subsample do Weka para alterar a
proporgcao dos registros com base no atributo classe,
ou seja, define o balanceamento de classes do dataset.
Neste trabalho foi usado o valor 1 como parametro,
de forma que a proporc¢ao entre registros de alunos
evasores e alunos que concluiram os cursos fosse
de 1 para 1. Antes da aplicacdo deste filtro o dataset
contava com 993 instancias, sendo 287 alunos que
concluiram os cursos e 706 que evadiram. Apods a
aplicacdo, o dataset contava com 287 instancias de
cada tipo.

Ao final da etapa de transformacao, o dataset prin-
cipal deste trabalho foi definido, com 40 atributos e
574 instancias. E importante ressaltar que o niimero
reduzido de instancias, se comparado ao volume ini-
cial de dados disponiveis, se justifica pelo fato que as
informagGes foram condensadas em uma instancia
por aluno, enquanto que inicialmente haviam varias
por aluno. Ainda, considera-se aqui apenas os alunos
que concluiram o curso ou evadiram. Finalmente, na
etapa em que os roétulos da classe foram balanceados,
houve redu¢do no nimero de instancias.

Selecao de atributos

Devido a importancia da sele¢do apropriada de atri-
butos foram testadas duas abordagens de selecao au-
tomatizada de atributos, com o objetivo de identificar
dentre elas qual a mais apropriada para a base de
dados e o problema em questdo. Assim, lidam-se
neste trabalho com trés conjuntos de dados selecio-
nados de forma distinta: o primeiro é obtido através
da sele¢do manual, conforme apresentado no inicio
desta secdo; os demais sdo resultado da aplicacdo dos
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algoritmos de selecao descritos a seguir no dataset
obtido manualmente (40 atributos).

- Correlation-based Feature Selection

Nesta técnica considera-se que um bom conjunto
de atributos contém os que sdo altamente correlacio-
nados a classe, mesmo que ndo sejam correlacionados
uns com os outros (Hall; 1999). CFS é um algoritmo
de filtro simples, que cria um ranking de subconjun-
tos de atributos, de acordo com uma funcdo heuristica
de avaliacdo. A funcdo prioriza subconjuntos que con-
tém atributos altamente correlacionados ao atributos
classe, e ndo-correlacionados entre si. Dessa forma
atributos irrelevantes sao eliminados pois possuem
baixa correlacdo com a classe, e atributos redundan-
tes sdo eliminados pois sdo altamente correlacionados
com um ou mais dos demais atributos. Os seguintes
atributos foram selecionados pelo algoritmo de CFS,
implementado no Weka: tempoDeCurso, CR, turno, ne-
cessidadeVisual, condutasTipicas.

- Information gain

O valor de um atributo é medido a partir do ga-
nho de informacdo que ele proporciona em relacao
ao atributo classe, de modo semelhante ao explicado
na Secdo 3.2.3. E um método de sele¢do de atributos
amplamente utilizado, porém possui a desvantagem
de nao levar em consideracdo a relacao entre os atri-
butos, apenas a relagdo entre cada atributo e a classe.
O calculo leva em considerac¢do a razdo de ganho de
informacao, que vai de 0 a 1, entre o ganho de infor-
macdo e o valor intrinseco do atributo (entropia). Em
geral, atributos com um maior ntiimero de valores dis-
tintos sdo selecionados por terem uma alta razao de
ganho de informacdo. Esta propriedade explica a sele-
¢ao do atributo codEscolazgrau, que possui um grande
numero de valores diferentes. Os seguintes atribu-
tos foram selecionados pelo algoritmo de information
gain, implementado no Weka: tempoDeCurso, codEs-
colazgrau, percentPresenca, CR, mediaFaltasSemestre,
periodoAtual, mediaNotas, Formalngresso, disciplinas-
Semestre, codEscolaigrau. O atributo a ser predito é
o status do aluno: matriculado ou evadido, pois o
interesse é saber se o aluno continua no curso ou se
ja se evadiu.

5 Resultados e Discussao

Todos os experimentos relatados neste estudo foram
realizados com valida¢dao cruzada por 10 vezes (10
fold cross validation) (Hastie et al.; 2001). Os valores
da Tabela 3 mostram a porcentagem de instancias
classificadas corretamente (acuracia) para cada um
dos algoritmos, considerando diferentes métodos de
selecdo de atributos.

De forma geral, o algoritmo J48 obteve os melhor
resultados, tendo a maior taxa de acerto de 98.08%
sendo obtida pela combinac¢do com os atributos sele-
cionados via CFS. Entretanto, pode-se observar que
para todas as configuragdes testadas a acuracia foi
acima de 93%, e similar entre os algoritmos.

Os valores da Tabela 4 mostram a sensibilidade
(recall), ou taxa de verdadeiros positivos, para cada
um dos algoritmos. Para todas as estratégias de se-
lecdo de atributos a sensibilidade (recall) dos algo-

Tabela 3: Acuracia

Algoritmos
Datasets NB SVM  J48
Selecdo Manual 0,94 0,96 0,97
CSF 0,94 0,97 0,98
InfoGain 0,93 0,97 0,97

ritmos SVM e J48 se mostrou superior em relacao
ao algoritmo Naive Bayes; a diferenca entre os dois
primeiros, entretanto, é de apenas 0,01. O melhor
resultado (0.96) foi encontrado com a combinac¢do do
algoritmo J48 e a estratégia de selegdo de atributos
CFS.

Tabela 4: Sensibilidade (Recall)

Algoritmos
Datasets NB SUM  J48
Selecao Manual 0,89 0,94 0,95
CSF 0,89 0,95 0,96
InfoGain 0,88 0,95 0,95

Os valores da Tabela 5 mostram a taxa de verda-
deiros negativos, ou especificidade, para cada um
dos algoritmos. Observa-se que todos os algoritmos
obtiveram um desempenho maior ou igual a 99%
em relacdo a especificidade, ou seja, foram capazes
de classificar alunos nao evasores de forma correta.
Isso se deve ao fato de que os dados relativos a es-
ses alunos sdo mais completos e variam pouco, ou
seja, a variabilidade dos atributos dentro do grupo
de ndo evasores é pequena, permitindo que o modelo
aprenda melhor como classifica-los.

Tabela 5: Especificidade

Algoritmos
Datasets NB SVM  J48
Sele¢ao Manual 0,99 0,98 0,99
CSF 1,00 1,00 1,00
InfoGain 0,99 0,99 0,99

A Tabela 6 mostra a eficiéncia para cada um dos
algoritmos. A eficiéncia de um modelo é calculada
como a média entre sensibilidade e especifidade. Mo-
delos com eficiéncia préxima de 1 sdo mais assertivos
em prever a condi¢ao nos casos em que ela realmente
existe. Neste trabalho essa métrica é relevante pois
significa que a maioria dos alunos classificados como
evasores realmente o sdao, de forma que as agdes a
serem tomadas no combate a evasdo podem ser dire-
cionadas ao publico correto. O algoritmo com melhor
desempenho com relacdo a essa métrica foi o J48.

Tabela 6: Eficiéncia

Algoritmos
Datasets NB SUM  J48
Selecao Manual 0,94 0,96 0,97
CSF 0,94 0,97 0,98
InfoGain 0,93 0,97 0,97
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Em termos de descoberta de conhecimento, ou
seja, daquilo que esta além dos resultados numéricos,
cabe ressaltar que os atributos mais relevantes para a
classificagdo nos algoritmos utilizados foram tempo-
DeCurso e também o coeficiente de rendimento(CR) do
aluno. No melhor modelo gerado pelo J48, por exem-
plo, a maior probabilidade de evasdo esta associado
a tempo de curso inferior a 3 semestres. O segundo
atributo mais relevante para determinar a evasdo é o
coeficiente de rendimento (CR). Neste caso, estudan-
tes com coeficiente de rendimento menor ou igual
a 5.0 evadem seus cursos com alta probabilidade, a
menos que permanecam matriculados por mais do
que 9 semestres.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho exp0ds a aplicac¢do do processo de KDD
em dados académicos do IFMA, de forma a mostrar
que é possivel conduzir um estudo destes dados com o
objetivo de fornecer a administrac¢do da institui¢do co-
nhecimento acerca da evasdo; mais especificamente,
o0 processo visou induzir uma classificador capaz de
classificar novos alunos como potenciais evasores ou
nao.

Os modelos de classificacdo criados neste trabalho
possuem bom desempenho em todas as métricas ana-
lisadas, sendo capazes de classificar alunos evasores
e ndo evasores com alta acuracia. Entretanto, espera-
se estender este trabalho de forma a confirmar a qua-
lidade desses classificadores realizando testes com
dados novos, de alunos ingressantes, e acompanha-
los ao longo dos semestres.

Este trabalho pode ser estendido em trabalhos fu-
turos de diversas formas. Dentre elas, é possivel
extrair um grande numero de diferentes visdes dos
dados a partir do banco de dados criado neste tra-
balho. Estas visOes constituem novos datasets para
investigacdao. Nestes datasets as etapas documentadas
neste trabalho podem ser replicadas. Por exemplo,
pode-se explorar o carater temporal dos dados, ex-
traindo datasets contendo o niimero de reprovacoes
de cada aluno por semestre, entre outros.

Uma outra extensdo possivel é criar um modulo
que automatize ao maximo as etapas realizadas ma-
nualmente neste trabalho, para que os gestores do
IFMA possam, periodicamente, conduzir a andlise
acerca da evasdo na instituicao. Os desafios envol-
vem a criacdo de uma interface simples e intuitiva
para os gestores, bem como a investigacdo acerca
da possibilidade da etapa de pré-processamento ser
completamente automatizada, e de que forma isto
pode ser feito.
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