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Resumo

O presente artigo tem como objetivo propor o uso de ferramentas e tecnologias para
analise de bancos de dados, com o intuito de encontrar padrdes e informacgdes relevantes a
novos conhecimentos. Utilizado conceitos e aplicagdes do processo KDD (Knowledge
Discovery in Databases), também conhecido como descoberta de conhecimento em bases de
dados. Dados da Universidade Federal do Rio Grande - FURG foram escolhidos
intencionalmente de maneira a fornecer informagdes para a universidade sobre um modelo de
classificagdo dos alunos com subsidio no Nucleo de Assisténcia Estudantil - NAE. Apoés a
realizacdo as principais etapas do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados:
Pré-processamento, Mineracdo de Dados e Pods-processamento. Baseado em dados de
concessdes anteriores obteve-se como saida um modelo do comportamento do aluno com bom
desempenho versus aluno com baixo desempenho.
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Introducao

O constante avango na area da Tecnologia da Informacao viabilizou o armazenamento
de grandes e multiplas bases de dados. A partir de varios tipos de tecnologias como internet,
sistemas de gerenciadores de bancos de dados, sistemas de informagdo em geral, t€ém
viabilizado uma grande proliferacio de inumeras bases de dados de natureza comercial,
cientifica, governamental e administrativa. Com isso surge a necessidade de analisar e utilizar
do melhor modo possivel todo esse volume de dados disponivel obtendo informacdes até o
momento implicitas, segundo Goldschmidt e Passos (2005).

De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996): KDD ¢ um processo, de
varias etapas, nao trivial, interativo e iterativo, para identificacdo de padrdes compreensiveis,
validos, novos e potencialmente uteis a partir de grandes conjuntos de dados.

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), a descoberta de conhecimento em bases de
dados ¢ multidisciplinar e, historicamente, origina-se de diversas areas, dentre as quais podem




Modalidade do trabalho: Relatorio técnico-cientifico
Evento: 2011 SIC - XIX Seminario de Iniciagdo Cientifica
ser destacadas: Estatistica, Inteligéncia Computacional, Aprendizado de Maquina,
Reconhecimento de Padrdes e Banco de Dados.
Dados da Universidade Federal do Rio Grande foram escolhidos para que, ao realizar
o projeto de pesquisa e aplicagdo, seja possivel fornecer informacdes para a universidade
sobre classificacdo e um modelo de escores dos alunos com subsidio em programas de apoio
do Nucleo de Assisténcia Estudantil, tendo como varidvel resposta o comportamento do aluno
com boa performance versus baixa performance, que hoje estdo implicitos, para posterior
analise e, assim, contribuir de alguma forma com a instituicao.

Metodologia
A Figura 1, adaptada de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), traz uma visao das
etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados.
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Figura 1 - Visdo geral das etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados — KDD.

De acordo com o agrupamento proposto por Goldschmidt e Passos (2005), a etapa de
pré-processamento tem as funcdes de captacdo, organizagdo e tratamento dos dados, com o
objetivo de preparar os dados para os algoritmos da etapa de Mineragao de Dados.

Algumas das mais importantes atividades da etapa de pré-processamento de dados, de
acordo com Goldschmidt e Passos (2005), Zhang, Zhang e Yang (2003), Tan, Steinbach e
Kumar (2009) estao expostas a seguir:

e Selegoes de Dados: foi utilizada a base de dados do NAE. De acordo com
Goldschmidt e Passos (2005), quando os dados estdo reunidos em uma mesma
estrutura, a fun¢do de sele¢do de dados pode ter dois enfoques distintos: reducao de
dados horizontal e reducdo de dados vertical. No trabalho em questdo foi utilizado a
reducdo de dados horizontal, onde foi efetuada a eliminacdo direta de casos utilizando
intrugdes da linguagem SQL, escolhendo casos para fazer parte ou ndo do conjunto de
dados.




Modalidade do trabalho: Relatorio técnico-cientifico
Evento: 2011 SIC - XIX Seminario de Iniciagdo Cientifica

e Limpeza: o objetivo desta etapa ¢ a eliminacdo de valores ausentes em conjuntos de
dados segundo Goldschmidt e Passos (2005). Foi efetuada uma avaliagdo sobre a
consisténcia das informagdes, correcdo de possiveis erros, eliminagdo de valores ndo
pertencentes ao dominio e tratamento de valores ausentes ou redundantes.

e Enriquecimento: esta etapa serve para aumentar a base de dados utilizando outras
fontes de informagdo de acordo com Elmasri e Navathe (2003). Foi utilizada a base de
dados do Sistema de Informagdes Académicas — SIA, para agregar informacdes a base
Jé existente.

e Codificacdo: codificar significa transformar a natureza dos valores de um atributo de
acordo com Goldschmidt e Passos (2005). Os dados foram codificados para atender as
necessidades especificas dos algoritmos de mineragao de dados.

e Construcao de Atributos: onde sao criadas novas colunas na tabela, de acordo com
Soares (2007). Foi utilizado para criagdo de alguns tipos de atributos como: idade, area
do curso.

A segunda etapa, Mineragdo de Dados temos a busca efetiva por conhecimentos uteis
para o contexto da aplicagdo de KDD. Foi utilizado o software WEKA (Waikato Enviroment
for Knowledge Analysis) para classificacdo, aplicando arvore de decis@o para hierarquizagdo
dos dados. De acordo com Souza, Mattoso ¢ Ebecken (1998) e Bogorny (2003) , arvore de
decisdo ¢ a maneira mais simples de classificar exemplos em um niimero finito de classes.

A terceira etapa, Pds-processamento visa abranger o tratamento do conhecimento
obtido através da Mineracao de Dados.

Resultados e Discussado

Com a utilizagdo do software WEKA, de acordo com Waikato (2008), WEKA ¢ uma
colecao de algoritmos de aprendizagem de maquina e ferramentas de pré-processamento de
dados desenvolvida pela University of Waikato, Nova Zelandia. Com a utilizacdo do
algoritmo J4.8, de acordo com Witten e Frank (2005), o J4.8 ¢ uma versdo melhorada do
popular C4.5. Sendo utilizados nos testes os pardmetros padrdes do algoritmo J4.8. Também
foi utilizada a validacao cruzada 10 folds.

Com o atributo nota escolhido como classe para o algoritmo de classificacgdo,
apresentando os seguintes valores possiveis: ‘BOA’ (para nota boa) ¢ ‘RUIM’ (para nota
ruim). Em média, o indice de instancias classificadas corretamente pelo algoritmo J4.8 da
ferramenta WEKA, para os anos de 2009, 2010 e 2011, utilizando 6427 numeros de
instancias, ¢ 70,3127% representam um bom nivel de acerto segundo a literatura consultada.
Consequentemente, a porcentagem de instancias classificadas incorretamente pelo mesmo
algoritmo foi de 29,6873%.

Na Tabela 1, encontram-se os atributos utilizados na ferramenta WEKA.

Tabela 1 - Atributos selecionados na ferramenta WEKA.
Atributo Referéncia

area_curso A area do Curso foi categorizada em EXATAS, SOC/HUMANAS e SAUDE.

Idade A idade do aluno foi categorizada em menor de 20 anos, entre 21 ¢ 25 anos e
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maior de 26 anos.

Sexo O sexo do aluno foi categorizado em M ou F

A média das notas do aluno foi categorizada em acima ou igual a 7 como ‘BOA’ e
abaixo de 7 como ‘RUIM.
Municipio O municipio de origem do aluno foi categorizado em RIO GRANDE e OUTRAS.

ano_inscricao | O ano em que o aluno fez a inscrigdo em algum subsidio do NAE.

Nota

O subprograma do NAE que o aluno esta inscrito, sendo eles: Moradia,
Subprograma | Transporte, Alimentacdo, Bolsa Permanéncia e Pré-escola. Sendo categorizados
em: ‘M, ‘T, ‘A’, ‘BP’ e ‘PE’ respectivamente.

Apo6s a selecdo dos atributos, foi executada a etapa de Data Mining na ferramenta
WEKA somente com os atributos anteriores selecionados. A Figura 2 representa a arvore de
decisdo gerada pela ferramenta WEKA.

=== (laggifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

area_cursc = EXRTRS

idade = menor_ 20

sexoc = M

| minicipic = RIO GRANLE

I | M: RUIM (9.0/3.0)
| | subprograma = T: BOA (90.0/42.0)
| | subprograma = A: BOA (84.0/39.0)
| |

I |

|

subprograma

subprograma = BF: RUIM (34.0/12.0)
subprograma = PE: RUIM (0.0)
municipio = OUTRAS: BOA (&7.0/24.0)
sexoc = F
minicipic = RIC_GRRNDE: RUIM (164.0/65.0)
municipic = OUIRAS
| subprograma M: RUIM (1&8.0/6.0)
| subprograma = T: BOA (30.0/13.0)
| subprograma = A: BOR (43.0/18.0)
|
|

subprograma = BP: BUIM (35.0/14.0)
subprograma = FE: RUOIM ([0.0)

idade = entre 21 25: RUIM (1371.0/470.0)

idade = meior 26: RUIM (599.0/106.0)
area_curac = J0C/HUMARNAS: BOR (3031.0/853.0)

area curso = SAUDE

| sexc = M

| | idade = mencor 20: RUIM (23.0)

| I idade = entre_21_25: BOA (93.0/32.0)
| | idade = maior 26: RUIM (48.0/1%.0)

| sexo = F: BOR (GEB.0/165.0)

Humker of Leaves : 19

S5ize of the tree : 28
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Figura 2 - Arvore de decisdo gerada pela ferramenta WEKA.
Baseado em dados de concessdes anteriores foi obtido como saida um modelo do
comportamento do aluno com bom desempenho versus aluno com baixo desempenho.

Conclusdes

O presente trabalho estd em andamento, os resultados preliminares apresentados nesse
resumo cumprem os primeiros objetivos, a descricdo e apresentacao da proposta.

Os dados obtidos serdo apresentados para o Nucleo de Assisténcia Estudantil — NAE
da Universidade Federal do Rio Grande - FURG, onde dependendo da avaliagdo e inteng¢ao de
uso, serdo criadas regras de classificagdo. Com a arvore de decisdo gerada ¢ possivel extrair
regras de classificagdo para o conjunto de entrada, a partir dos nos da arvore e do indice de
acerto de classificagcdo de cada no folha.
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