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Mineracao de dados na Pratica —
Parte 2

Veja nesse artigo um exemplo do uso da mineracao de dados
para analise do problema de evasdo em cursos universitarios.
Sera apresentada a aplicacao de duas técnicas de mineragao:
agrupamento e arvore de decisao.

- |e#fo @

& Gostei (0) (0)

Demais posts desta série:

Fique por dentro


http://www.devmedia.com.br/favorite/addfavorite.asp?comp=33487
http://www.devmedia.com.br/favorite/add_finished.asp?comp=33487
http://www.devmedia.com.br/articles/viewcomp_forprint.asp?comp=33487
http://www.devmedia.com.br/anotacoes/add/?idcomp=33487
http://www.devmedia.com.br/articles/viewcomp.asp?comp=33499
javascript:;
javascript:;
http://www.devmedia.com.br/mineracao-de-dados-na-pratica-parte-1/33299
http://www.devmedia.com.br/

A mineracao de dados apoia a descoberta de informagdes uUteis que normalmente estao ocultas
em bases de dados com grande quantidade de registros. Neste artigo apresentaremos dois
casos praticos do uso de técnicas de mineracéo para analise do problema de evasdo em cursos
universitarios utilizando duas técnicas distintas: agrupamento e arvore de decisdo. Esta
discussao ¢ util pois mostra na pratica como problemas reais podem ser tratados com o uso de
técnicas de mineracéao.

Autores: Péricles Magalhaes e Rodrigo Oliveira Spinola

Neste artigo, os arquivos gerados para a mineragao de dados (apresentados na primeira parte)
serdo utilizados em estudos de caso em uma aplicagao de algoritmo de clustering e em uma

aplicagao de algoritmo de classificagao.

Caso 1 — Aplicacdo de Algoritmo de Clustering

O agrupamento ou clustering identifica similaridades entres os valores dos atributos analisados e, a
partir dessa analise, particiona a base de dados em grupos. Para a execugéo da técnica, no estudo
de caso, foi selecionado o algoritmo SimpleKMeans que, a partir da indicagdo da quantidade (k) de
clusters desejada, divide a base de dados de forma que a similaridade dos elementos de cada

cluster seja alta e, entre os clusters seja baixa.

O arquivo de entrada de dados gerado para essa aplicagao, descrito no artigo anterior, foi
carregado no WEKA onde algumas analises e considerag¢des foram realizadas sobre a distribuigao
dos valores dos atributos e seu impacto na atividade. A Figura 1 apresenta as distribuicbes dos
valores de cada atributo da base de dados carregada. Como pode ser observado, os atributos
PendenciasAcademicas, PeriodosConcluidos e IndicadorEvasao apresentam apenas um valor,
cada, em toda a base utilizada. Dessa forma, ndo possuem nenhuma interferéncia na criagao dos

agrupamentos.
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Figura 1. Representagao grafica da distribuicdo dos valores do arquivo de entrada para o caso 1

O algoritmo simpleKmeans apresenta algumas variaveis de configuragao para a sua execugao:

- displayStdDevs: indica a exibigao de desvios padréo dos atributos numéricos e contagens de

atributos nominais. Seu valor padrao é false;

- distanceFunction: determina a funcao de distancia a ser usada para comparacéao das instancias.

Como padrao, é utilizada a weka.core.EuclideanDistance;

- dontReplaceMissingValues: indica se os valores faltantes devem ser substituidos pela média ou
moda. A indicagao padrao para esse parametro é false, permitindo a substituicdo dos valores

ausentes;

- fastDistanceCalc: indica a utilizacao de “pontos de corte” para acelerar o calculo da distancia.

Possui valor inicial false;

- initializeUsingKMeansPlusPlusMethod: determina a detecgédo dos centros dos clusters através do

método probabilistico k-means++. O valor padréo para o parametro é false;
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- maxlterations: determina o numero maximo de iteragbes. Sugere-se como valor padrao 500

iteracoes;

- numClusters: determina o numero de clusters a ser gerado. A indicagao inicial aponta a geragao

de apenas dois agrupamentos;

- preservelnstancesOrder: indica se a ordem original das instancias deve ser preservada. Por

padrao, o valor false indica que a ordem das instancias pode ser modificada;

- seed: referéncia para a utilizagdo na geragéo de valores aleatorios.

Desses parametros, alteramos somente a indicagéo da quantidade de clusters a serem gerados
(numClusters). Para determinar o melhor valor para o indicador, foram realizados alguns testes,
alternando valores e observando resultados, sobretudo a dispersao dos clusters gerados. A
utilizacao de dois clusters como sugere o valor padrao do Weka resulta numa distribuigcdo dos
registros na ordem de 42% e 58%. Por outro lado, ao utilizarmos 10 clusters obtemos valores
percentuais da distribuicdo entre 4% e 18%, com uma variagao entre 6 e 8 pontos percentuais do
valor médio. A utilizagao de 15 clusters foi selecionada por evidenciar 3 grupos com o dobro do
percentual médio da base, conforme as Figuras 2 e 3, que apresentam o resultado gerado pelo

Weka a partir da aplicagao do algoritmo simpleKMeans na base de dados do Caso 1.
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TipoIngresso VESTIBULAR VESTIEULAR VESTIEULAR  VESTIEULAR VESTIBULAR VESTIBULAR VESTIBULAR VESTIEULAR
Ingressollota 4.418 4.574¢8 4.681%8 5.1552 4.2838 4.0857 4.9184 5.2301
IngresschAntecipagdoMatricula 49,9494 50.5485 28 104.9741 103 61.487 51.6871 43,4425
Sexo 2 1 1 2 1 2 2 2
Idade 31.0531 30.306 24,6023 25.4138 27.0946 40.59043 31.1293 27.3451
NomeCidade INTERICE CRPITAL INTERICR INTERICR INTERICR INTERICR INTERICR CAFITAL
BairroEstude CENTRO IGUATEMI CENTRO CENTRO CENTRO CENTRO CENTRO IGUATEMI
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14 79 {  4%)

: 0.23 seconds

Figura 2. Resultado da aplicagao do algoritmo de agrupamento na base de dados do Caso 1
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Figura 3. Resultado da aplicagao do algoritmo de Agrupamento na base de dados do Caso 1 —

continuagao

O cluster 0, que abrange 14% dos dados, aponta evadidos de cursos de bacharelado da capital do

sexo feminino com média de idade de 30 anos que ingressaram por vestibular com nota média de

4.5 e anteciparam sua matricula em cerca de dois meses. Ja o cluster 6, com 12% de ocorréncias,

apresenta uma pequena variagdo em relagdo ao primeiro - evadidos de cursos de bacharelado da
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capital do sexo masculino com média de idade de 27 anos que ingressaram por vestibular com

nota média de 5,2 e anteciparam sua matricula em cerca de um més e meio.

Chama a atencao também o cluster 12. Este também possui 12% de incidéncia, que aponta para
evadidos do interior do Estado do sexo masculino e média de idade de 25 anos, oriundos de cursos
de bacharelado que ingressaram por vestibular com nota média de 5,1 e antecipagéo de cerca de 1

meés.

A separacao dos clusters pela aplicacdo aponta para a predominancia, entre os evadidos, de
estudantes de cursos de bacharelado, que ingressaram por vestibular com notas relativamente
baixas (entre 4 e 5). Predominam nos grupos, também, estudantes do sexo masculino, do interior

do estado e com idade média de 20 anos.

Caso 2 — Aplicacdo de Algoritmo de Classificagdo

A geracgao de arvores de decisao através de algoritmos de classificacdo na base de dados do Caso
2 permite identificar, hierarquicamente, os atributos que mais contribuem para a evasao, assim
como quais as relagdes entre atributos e seus valores tém maior possibilidade de determinar a
permanéncia dos estudantes. Foi utilizado para a técnica o algoritmo J48, que procura formar a
arvore mais adequada sobre o conjunto de dados através da poda de regras, mantendo as que

melhoram a sua eficiéncia.
A configuragéo da execugao do algoritmo no Weka utiliza os seguintes parametros:
- binarySplits: indica a utilizagao de divisdes binarias nos atributos nominais (valor padrao=false);

- collapseTree: indica se as partes que ndo diminuem erros de treinamento devem ser removidas

(valor padrao=true);

- confidenceFactor: determina o fator de confianga utilizado para o comprimento dos galhos ou

“poda” (valor padrdao=0.25. Valores menores incorrem em podas maiores e galhos menores);

- debug: indica se a ferramenta deve exibir informacdes adicionais para o console (valor

padrao=false);



- minNumObj: numero minimo de instancias por folha (valor padrédo=2);

- reducedErrorPruning: indica a poda a ser utilizada. O valor true indica a utilizagdo da “poda de

erros reduzidos”, enquanto que false (padrdo) aponta para a utilizagéo da “poda C.4.5%;

- numFolds: indica a quantidade de dados utilizada para a “poda de erros reduzidos” (valor

padrao=3);

- savelnstanceData: indica se os dados de treinamento gerados devem ser salvos para futura

visualizagao (valor padrao=false);

- seed: determina o valor base para a randomizacao de dados ao utilizar a “poda de erros

reduzidos” (valor padrdao=1);

- subtreeRaising: indica, se verdadeiro (padrao), se a poda deve considerar o crescimento de

subarvores;

- unpruned: o valor false (padrao) determina que a poda deve ser realizada;

- uselLaplace: determina que a contagem de folhas deve ser suavizada com base em Laplace (valor
padrao=false). A suavizagao de Laplace (ou Laplace smoothing) € uma técnica geralmente utilizada
para se evitar que calculos probabilisticos resultem em zero por um devido fator nulo dentro de

uma série;

- useMDLcorrection: o valor true (padrao) indica que a corregdo MDL (Minimum Description Length
- este método mede o tamanho de uma arvore de decisao por meio do numero de bits necessarios
para codificar a arvore e determina arvores codificadas com menor quantidade de bits) deve ser

utilizada ao identificar divisdes em atributos numéricos.

Para a aplicagao da técnica, a base de dados gerada foi separada em dois arquivos distintos: o
primeiro contendo 2/3 dos dados selecionados aleatoriamente, foi utilizado para o treinamento e
geragao da arvore modelo; o segundo, contendo os demais dados, com o objetivo de testar a
exatidao da arvore modelo gerada. A realizagdo das duas etapas se justifica pela necessidade de
utilizagdo do modelo em valores desconhecidos e ndo apenas nos dados de que dispomos. Ao

aplicar o modelo no conjunto de dados de teste, garantimos que a sua exatidao permanece a



mesma para qualquer conjunto de dados.

Composta por 2.915 instancias (2/3 dos 4.372 registros), o conjunto de treinamento foi carregado

no Weka. A distribuicdo dos dados pode ser verificada na Figura 4.
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Figura 4. Representacgao grafica da distribuicdo dos valores do arquivo de entrada para o caso 2

Ao executar o algoritmo de classificagao J48 na base carregada, com a indicagao de utilizar o
conjunto de treinamento (Use training test), o modelo da arvore foi gerado indicando uma exatidao

de aproximadamente 65% conforme a Figura 5.
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=== Su_‘m]na r}r ===

Correctly Classified Instances 138 6d.434 %
Incorrectly Classified Instances 1035 35.506 %
Kappa statistic 0.2285

Mean absolute error 0.44593

Eoot mean squared error 0.474

Eelative absolute error 91.28422 %

Boot relatiwve squared error 95.8351 %

Coverage of cases (0.95 level) 1aa %

Mean rel. region 3ize (0.95 lewel) 99,2281 %

Total Number of Instances 2915

Figura 5. Sumario do resultado do algoritmo J48 no conjunto de treinamento

A execugao do algoritmo no conjunto de testes, com base no modelo criado, apresentou uma
exatidao de 61,5%, similar a do conjunto de treinamento, confirmando a operagéo. A Figura 6

apresenta o sumario dessa execugao.

=== SUMMary ===

Correctly Classified Instances 297 6l.5649 %
Incorrectly Clasaified Instances Sa0 J8.4351 %
Kappa statistic 0.1&a82

Mean absolute error 0.4696

Eoot mean squared error 0.4963

Relative absolute error 95.89598 %

BEoot relative aquared error 100.3113 %

Coverage of cases (0.95 lewvel) 98.8332 %

Mean rel. region 3size (0.95 lewvel) S98.86750 %

Total Number of Instances 1457

Figura 6. Sumario do resultado do algoritmo J48 no conjunto de testes

Um grau de exatidao entre 60 e 65% indica uma arvore de decisdo com necessidades de melhoria
para a producao de resultados mais conclusivos sobre o tema analisado. A introducao de novos
dados ou a utilizagdo de um conjunto de atributos diferente, com refinamentos sucessivos do
processo, pode levar a melhores niveis de exatidao, mas, para efeito do estudo de caso atual,

entendemos que o grau de exatidao obtido é suficiente para as analises desejadas.



A Tabela 1 apresenta uma representagéo simplificada da arvore de decisdo gerada pelo algoritmo
J48 a partir dos dados fornecidos. Dispostas em duas colunas, separadas pelo atributo-raiz (Sexo),

estdo apresentados somente os ramos e folhas que indicam a condi¢ao de evasao (SIM).

Sexo = 1

| Periodo = 20111

| | DisciplinasCursadas = 6

| | | NomeCidade = CAPITAL: SIM (66.0/26.0)
| Periodo = 20112

| | AntecipagcdoMatricula = SemAntecipacao

| | | BairroEstudo = CENTRO: SIM (9.0/2.0)

| | | BairroEstudo = PARALELA: SIM (1.0)

| | AntecipagcéoMatricula = AtéUmaSemana: SIM

(77.0/23.0)

| | AntecipagdoMatricula = AtéDuasSemanas
| | | BairroEstudo = PARALELA: SIM (5.0/1.0)
| | AntecipacéoMatricula = AtéUmMés

| | | BairroEstudo = IGUATEMI: SIM (12.0/2.0)
| | | BairroEstudo = PARALELA

|| 1] 1dade = Até25anos: SIM (0.0)

| |]]1dade = de25a35anos: SIM (3.0)

| ]]]Idade = Maisque35anos
[11]]IngressoNota = >=6: SIM (3.0/1.0)

| | AntecipagéoMatricula = MaisDeUmMés

| | | Idade = Até25anos

| ]]] Tipolngresso = VEST
[1]]]IngressoNota = <6: SIM (3.0/1.0)

| ] ]] Tipolngresso = ENEM: SIM (3.0)

| |]] Tipolngresso = ME: SIM (0.0)

| ]]] Tipolngresso = TE: SIM (0.0)

| ]]] Tipolngresso = TI: SIM (0.0)

| ||| Tipolngresso = PROUNI: SIM (0.0)

Sexo =2

| AntecipacaoMatricula = SemAntecipacao

| | Periodo = 20111

|| | Curso = TECNOLOGICO: SIM (5.0/1.0)

| | | Curso = BACHARELADO: SIM (5.0/2.0)

| | Periodo = 20112

| | | BairroEstudo = IGUATEMI

| ]]| Curso = TECNOLOGICO: SIM (2.0)

| ||| Curso = BACHARELADO: SIM (1.0)

| | | BairroEstudo = PARALELA: SIM (4.0)

| | Periodo = 20121: SIM (41.0/12.0)

| AntecipacaoMatricula = AtéUmaSemana

| | NomeCidade = CAPITAL

| | | Idade = Até25anos

| ]]]| Curso = TECNOLOGICO: SIM (1.0)

| 1] Curso = LICENCIATURA

[ 1] BairroEstudo = PARALELA: SIM (2.0)

| | | Idade = de25a35anos

[ | 1] IngressoNota = SemNota: SIM (0.0)
|']]]IngressoNota = <6: SIM (17.0/5.0)

| ]1]IngressoNota = >=6

[1]]]Curso = TECNOLOGICO: SIM (6.0/3.0)
[1]]|Curso = BACHARELADO: SIM (8.0/2.0)
| | | Idade = Maisque35anos

| ||| BairroEstudo = PARALELA

[1]]]Curso = TECNOLOGICO: SIM (2.0)
[1]]|Curso = BACHARELADO: SIM (3.0/1.0)

| AntecipacaoMatricula = AtéUmMés




| | | Idade = Maisque35anos | | Periodo = 20112

| ||| BairroEstudo = CENTRO | | | Tipolngresso = ENEM: SIM (5.0/1.0)
[1]]]IngressoNota = <6: SIM (3.0/1.0) | | Periodo = 20121: SIM (25.0/8.0)

| | | | BairroEstudo = IGUATEMI: SIM (4.0/1.0)

| Periodo = 20121: SIM (354.0/138.0)

Tabela 1. Representacéo simplificada da arvore de decisdo gerada no Caso 2

Analisando a arvore gerada, podemos inferir algumas situagdes de evasao indicadas.
Identificamos, por exemplo, que estudantes do sexo feminino que ingressaram em 2011.2 com seis
disciplinas na capital sdo, potencialmente, um grupo de evaséo, uma vez que das 66 instancias
identificadas segundo essas caracteristicas, apenas 26 nao evadiram, ou seja, possuem 71,7% de

ocorréncia de evadidos.

Os atributos Periodo e AntecipacaoMatricula estdo mais proximos da raiz, respectivamente, para
instancias do sexo feminino (1) e masculino (2), enquanto que lIdade, Tipolngresso e IngressoNota

se apresentam, predominantemente, mais proximos das folhas da arvore.

Chama a atencdo também o fato de 81% (46 instancias, de um total de 60) dos estudantes do sexo
masculino que anteciparam suas matriculas em até duas semanas persistirem nos seus cursos,

indicando um baixo indice de evasdo nessa categoria.

Analise dos resultados

A utilizagao do modelo proposto em técnicas de mineracdo de dados propicia a identificagao de
indicios de evasao em estudantes. A sua formulagéo indica que deve haver um conjunto de
indicios comuns, detectados, tanto através da utilizacao de técnicas de mineracido com o modelo

de dados proposto, quanto através da observacao estatistica direta nos dados utilizados.

Um dos indicios de evasao identificados através da analise direta da base de dados encontra-se
em cursos de Graduagao Tecnoldgica. Mesmo que discretamente, ha uma pequena tendéncia a
evadir em cursos dessa categoria do que em Bacharelados ou Licenciaturas. A analise da arvore
de decisdo gerada aponta cinco conjuntos de instancias que contém dados dessa categoria, todas

com um alto indice de ocorréncias de acertos nas regras, como pode ser notado na Tabela 2.



NIiVEL NIVEL 2
%
1 (ANTECIPAGAO NIiVEL 3 NIVEL 4 NIiVEL 5 OCORRENCIAS
ACERTO
(SEXO): DA MATRICULA)
Periodo =
MASC : SemAntecipacao (5.0/1.0): 83,30%
20111
Periodo = BairroEstudo =
MASC : SemAntecipacao (2.0) : 100,00%
20112 IGUATEMI
Cidade =
MASC : AtéUmaSemana Idade = Até25anos (1.0) ¢ 100,00%
CAPITAL
Cidade =
MASC : AtéUmaSemana Idade = de25a35anos : IngressoNota = >=6 (6.0/3.0): 66,70%
CAPITAL
Cidade = Idade = BairroEstudo =
MASC : AtéUmaSemana (2.0): 100,00%
CAPITAL Maisque35anos PARALELA

Tabela 2. Ramos da arvore de decisao que incluem estudantes de Graduagao Tecnoldgica

Por outro lado, nas informacdes sobre evasao, extraidas a partir do resultado da aplicacéo do
algoritmo de agrupamento, no caso 1, ndo foi encontrado nenhum destaque a respeito de cursos
de Graduacgao Tecnoldgica e, pelo contrario, um grupo se evidenciou dos demais pelo seu
percentual de incidéncia relacionado a cursos de Bacharelado. Apesar de, aparentemente
contraditorios, esses resultados n&o s&o incompativeis, uma vez que € possivel, de acordo com a
classificagao, identificar situagdes com maior potencial de evasao para cursos de determinada
categoria e, com a aplicagéo de outras técnicas, serem encontrados resultados que destacam

outras situacoes.

A analise estatistica direta apontou uma maior tendéncia a evadir em estudantes oriundos de
processos de matricula especial (portadores de diploma superior) e transferéncia externa, que
apresentou uma proporgao no grupo de evadidos (8,9%) maior do que na totalidade na amostra
(0,2%). A aplicagéo do algoritmo de agrupamento, por outro lado, evidenciou que ingressantes por
vestibular possuem uma maior propensao a evadir. Isso ocorre porque, diferentemente da analise

estatistica, realizada atributo a atributo, a técnica do agrupamento busca o comportamento dos



dados a partir do conjunto dos atributos utilizados.

Ao analisar o impacto da antecipagédo das matriculas dos estudantes no fenémeno da evaséo,
porém, as trés analises convergem quando apontam que estudantes que se matriculam com muita
antecedéncia tendem a evadir mais que aqueles que o fazem em periodos mais proximos do
encerramento do prazo. A analise direta indica que esse grupo, dentre os evadidos, tem uma
incidéncia de 73,2%, diferentemente da incidéncia no universo de matriculados, com 57,1%. Os
clusters de evadidos gerados na aplicagédo do algoritmo do caso 1 apontam uma média de 40 dias
de antecipagao e, na aplicagao do algoritmo de classificagéo, no caso 2, o atributo aparece préoximo

do topo da arvore, determinando a evasao em 45 ocorréncias, com incidéncia média de 70%.

Diversas inferéncias podem ser realizadas sobre potenciais fatores de evasao de estudantes a
partir dos resultados das aplicagdes dos algoritmos dos casos 1 e 2 e, como descrito, alguns
desses indicios convergem com as analises realizadas a partir dos dados estatisticos dos dados,
antes da mineracao. Futuras andlises, com mais detalhamento sobre esses resultados e com
refinamentos na execugao dos algoritmos nas bases de dados construidas podem trazer mais e
melhores conclusdes sobre os impactos desses atributos nas decisées dos estudantes em evadir
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