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RESUMO: Considerando as transformagdes sociais recentes e a necessidade do fortalecimento do ensino ¢ importante
desenvolver e analisar os perfis dos cursos e dos estudantes por meio de novas tecnologias para um profundo
aproveitamento dos dados obtidos, principalmente no setor académico. Existe um grande interesse em se avaliar os dados
disponiveis que envolvam os cursos do Ensino Médio Integrado ao Técnico (EMI) pelo fato de serem importantes no
processo de qualificacdo dos jovens. Em base disso, a mineracdo de dados educacionais (EDM, Educational Data Mining)
proporciona maneira inovadora de tratar e explorar este imenso universo de informagdes e dados, facilitando o
mapeamento dos dados em novas estruturas de andlise para que sirvam de suporte nos avangos do Ensino Médio
Integrado. Assim, esta pesquisa visa delimitar novas estratégias, onde as equipes de educadores e de gestores possam
identificar a realidade do perfil dos cursos e dos estudantes por meio de regras de associag@o. Os padroes obtidos devem
apoiar decisdes mais pontuais ¢ fundamentadas para o Ensino Médio Integrado ao Técnico do IFSP ao caracterizar o
perfil dos estudantes desse segmento educacional.

PALAVRAS-CHAVE: Mineragdo de Dados, Regras de Associa¢do, Dados Educacionais.

INTRODUCAO

Com a incorporagdo da tecnologia nos mais variados setores, o volume de informagdes disponiveis
aumentou consideravelmente, assim como capacidade de armazenamento de dados. O volume atual de dados
¢ extenso e contém informagdes valiosas para diversas areas. A analise de uma quantidade grande de dados
tem se mostrado objeto de interesse e, para tanto, faz-se necessario o uso de ferramentas capazes de fazer esse
trabalho. Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o modelo tradicional para transformacao de
dados em informagdo consiste em um processo manual, em que especialistas analisam as informagdes e
produzem relatdrios. Na maioria das situagdes, por conta do grande volume de dados, esse processo manual se
torna impraticavel. E nesse contexto que a Mineragio de Dados (do inglés, Data Mining ou DM) surgiu, da
necessidade de analise de grandes volumes de dados com o intuito de extrair informacdes tteis. De acordo
com Han, Kamber ¢ Pei (2011), “... a area da mineragdo de dados pode ser vista como um resultado da evolugdo



natural da tecnologia de informag@o, permitindo extrair conhecimento a partir do processamento de volumes
abundantes de dados”. Assim, DM ¢ um recurso de busca de informa¢des que tem se destacado e que oferece
resultados interessantes.

Na area da Educagdo, observa-se também uma quantidade enorme de dados passiveis de analise para
extragdo de informagdes e, a partir disso, originou-se a area de mineragdo de dados educacionais (do inglés,
Educacional Data Mining) (PENA-AYALA, 2014). Esta area ¢ 1til, portanto, para explorar o ambiente
educacional com o intuito de compreender os fatores que influenciam o processo de ensino-aprendizagem.

Neste contexto, este trabalho visa aplicar a mineracdo de dados para caracterizagdo do perfil dos
estudantes de Educac¢do Profissional de Nivel Médio do Instituto Federal de Sdo Paulo por meio de regras de
associa¢do, com o intuito de identificar aspectos para promover um processo de ensino-aprendizagem efetivo
e de qualidade.

FUNDAMENTACAO TEORICA

O processo de mineragao de dados consiste na aplicacdo de ferramentas que através da implementagdo
de algoritmos especificos que diagnosticam correlagdo entre os dados, apresentando ligacdes entre estes
estabelecendo assim padrdes frequentes. Este processo é realizado por calculos matematicos ¢ podem ser
executado de diversas maneiras: extragdo de regras de associacdo, classificacdo, regressdo e agrupamento
(HAN; KAMBER; PEI, 2011). Em especial, a mineragdo de regras de associa¢do é bastante utilizada na
literatura por permitir a descoberta de associagdes e correlacdes a partir da analise de padrdes frequentes
presentes nos dados.

Considerando um banco de dados de uma loja de artigos eletronicos, suponha que clientes que
compram computadores também tendem a comprar software antivirus em uma mesma cesta de compras. Esta
associacgao pode ser representada pela seguinte regra de associacdo (HAN; KAMBER; PEI, 2011):

computador — software_antivirus [suporte: 2%, confianga: 60%]

Uma regra de associagdo descreve que, quando ha ocorréncia dos itens ao lado esquerdo da seta, ha
uma tendéncia para que ocorram os itens ao lado direito da seta nas mesmas transagdes ou, no caso do exemplo,
cestas de compras. Suporte e confianga sao duas medidas de interesse para classificar as regras de associagao.
No exemplo, o valor de suporte significa que 2% de todas as cestas de compras analisadas mostram que
computadores e software antivirus sdo comprados simultaneamente. O valor de confianga determina que 60%
dos clientes que compraram computador também compraram software antivirus na mesma cesta de compras.
De forma mais geral, dada uma regra de associagdo 4 — B, o célculo de suporte e confianca ¢ definido da
seguinte forma:

suporte (AU B)
IT|

suporte(A - B) = P(AUB) =

suporte (AU B)

confianca(A —» B) = P(B|A) = suporte(A)

onde suporte(A U B)¢é a quantidade de transagdes que contém A e B simultaneamente, |7] é a
quantidade total de transagbes e suporte(A) ¢ a quantidade de transagdes que contém A. Tipicamente, as
regras de associacdo sdo consideradas interessantes se elas satisfazem um limite de suporte minimo (minsup)
¢ um limite de confianga minimo (minconf), que podem ser definidos ou ajustados por especialistas do dominio
dos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Dentre as abordagens classicas para minerac¢do de regras de associacdo, estdo os algoritmos Apriori
(AGRAWAL; SRIKANT, 1994), Frequent Pattern Growth (FP-Growth) (HAN; PEIL;, YIN, 2000) ¢ Eclat
(ZAKT, 2000).

Na revisdo bibliografica de Pefia-Ayala (2014), se verifica uma forte utilizagdo da mineragao de dados
usando regras de associacdo no ambito educacional para identificar caracteristicas dos estudantes e analise na
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estrutura do ensino aprendizagem. Romero et. al. (2010) implementaram variantes do algoritmo Apriori para
descobrir regras de associagdo que descrevem comportamentos raros ou infrequéncia dos estudantes. Zorrilla,
Garcia-Saiz e Balcazar (2011) compararam diversos algoritmos de mineragdo de regras de associagdo sobre
dados educacionais para avaliar a ferramenta de mineragdo Yacaree (BALCAZAR, 2011). Buldu e Uggiin
(2010) aplicaram a mineracdo de regras de associagdo para a descoberta de padrdes de recorréncia de
reprovacdo de estudantes em cursos ofertados em diferentes periodos letivos. Além disso, De Baker, Isotani e
De Carvalho (2011) apontam que ¢ crescente o potencial para pesquisa, desenvolvimento e aplicagdo de EDM
considerando o cenario da educagdo brasileira. Assim, utilizando a disponibilidade das ferramentas
tecnologicas, uma delas sendo a mineragdo de regras de associagdo aplicada a dados educacionais, pretende-
se obter informagdes com significancia para o desenvolvimento nesta area.

METODOLOGIA

Diante deste contexto, esta pesquisa realizou uma analise dos dados dos alunos de cursos Técnicos
Concomitantes ¢ Integrados do Ensino Médio do Instituto Federal de Sdo Paulo, a fim de identificar suas
caracteristicas a partir de questionario socioeconomico. Os dados foram coletados em todos os campus do
IFSP, no contexto de um projeto de doutorado que trata a caracterizac¢do da educagao profissional no Brasil. O
objetivo desta pesquisa consiste da extracdo de regras de associagdo para proporcionar padroes relevantes e
frequentes para o projeto de doutorado vinculado. O intuito ¢ oferecer suporte e resultados para detectar os
comportamentos ¢ o perfil dos estudantes na educagdo profissional do ensino médio e alimentar com
informagodes Uteis os programas de acesso, permanéncia e €xito de estudantes no IFSP.

A pesquisa baseou-se no processo KDD (do inglés, Knowledge Discovery in Databases), que tem como
objetivo descobrir novas informagdes através da analise de grandes quantidades de dados (HAN; KAMBER;
PEL 2011). O processo KDD foi realizado da seguinte maneira:

1. Pré-processamento dos dados: consiste da limpeza e eliminagao de dados incompletos, conflitantes
e inconsistentes nos arquivos. Compreende também selecdo de atributos e transformacéo dos dados
para adaptag@o das nomenclaturas e formato dos arquivos. Esta etapa foi realizada a partir de uma
planilha de dados contendo 24.604 linhas e 78 colunas, onde cada linha representa uma inscri¢ao de
candidato a algum curso de nivel médio do IFSP e as colunas contém informagdes socioeconomicas
dos candidatos, tais como: dados cadastrais basicos, formacao escolar, formagao escolar dos pais,
motivo da escolha do curso, se possui equipamentos eletronicos, aspectos de deficiéncias, entre
outros. Para melhor resultado foram padronizadas as nomenclaturas dos dados e posteriormente
realizada transformacdo para formatos compativeis com as ferramentas de mineragdo de dados
(formatos ARRF e CSV). Na sequéncia, foram selecionados atributos para iniciar os estudos, com a
supervisdo de especialista no dominio. Os atributos selecionados foram: género, curso, tipo de curso
(Concomitante ou Integrado), raca e renda.

2. Mineragao: consiste no processo de aplicacdo de algoritmos para extrair padroes de dados e suas
correlagdes. No estudo, foi utilizado o software Weka (HALL et al., 2009), uma ferramenta para
mineracao de dados sob a licenca GPL (General Public License). Para esta pesquisa foi aplicado
especificamente o algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994) que se adequa mais facilmente
ao processo, sendo bastante utilizado na literatura para verificar conjuntos de itens frequentes. Os
detalhes da organizagdo dos experimentos serdo apresentados na se¢do de resultados e discussao.

3. Avaliacdo e interpretacio dos padroes obtidos: para avaliar e interpretar os padrdes foram
aplicados pardmetros diferentes em cada experimento, obtendo-se, assim, diversos conjuntos de
padrdes. Estabeleceu-se um comparativo crescente de confianga (valores 0.1, 0.5, 0.9), restringindo
a 10, 50 e 100 regras, sempre com suporte minimo entre 0.1 ¢ 1.0, com variagdo dos atributos.
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4. Apresentacio e visualizacdo do conhecimento: No trabalho, os diversos resultados foram
organizados ¢ estruturados de maneira sequencial, tabulados e legendados. Os detalhes das regras
extraidas ser@o apresentados na se¢do de resultados e discussao.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Os experimentos foram organizados conforme citado na se¢do de metodologia. No total, os
experimentos obtiveram 25 conjuntos de regras de associagdo, com destaque para trés conjuntos de regras:

Experimento 1: limite de 10 regras, minsup = 0.2, minconf = 0.5, atributos: gé€nero, curso, tipo de
curso, raga e renda.

1. Curso=INFORMATICA 5207 ==> Tipo=INTEGRADO 5207 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.11) [2609] conv:(2609.04)
2. Tipo=CONCOMITANTE 12004 ==> Genero=Masculino 7337 <conf:(0.61)> lift:(1.08) lev:(0.02) [529] conv:(1.11)
3. Tipo=INTEGRADO 11953 ==> Raca=Branca 7034 <conf:(0.59)> lift:(1.06) lev:(0.02) [421] conv:(1.09)

4. Raca=Branca 13254 ==> Genero=Masculino 7577 <conf:(0.57)> lift:(1.01) lev:(0) [60] conv:(1.01)

5. Genero=Masculino 13587 ==> Raca=Branca 7577 <conf:(0.56)> lift:(1.01) lev:(0) [60] conv:(1.01)

6. Genero=Feminino 10370 ==> Tipo=INTEGRADO 5703 <conf:(0.55)> lift:(1.1) lev:(0.02) [529] conv:(1.11)

7. Genero=Feminino 10370 ==> Raca=Branca 5677 <conf:(0.55)> 1ift:(0.99) lev:(-0) [-60] conv:(0.99)

8. Genero=Masculino 13587 ==> Tipo=CONCOMITANTE 7337 <conf:(0.54)> lift:(1.08) lev:(0.02) [529] conv:(1.08)
9. Raca=Branca 13254 ==> Tipo=INTEGRADO 7034 <conf:(0.53)> lift:(1.06) lev:(0.02) [421] conv:(1.07)

10. Tipo=INTEGRADO 11953 => Genero=Masculino 6250 <conf:(0.52)> lift:(0.92) lev:(-0.02) [-529] conv:(0.91)

Estdo destacadas em tonalidade cinza as regras 2, 3 e 4, onde se observa que das instancias totais
(23.957), foi analisado suporte minimo de 2% (minsup) representando 4791 instancias. Assim, a regra 2
apresenta que o tipo de curso Concomitante, os alunos em 61% de confianca sdo do género masculino e na
regra 3 o tipo de curso integrado em 59% com confianca sdo alunos da raca branca. A regra 4 apresenta que
dos candidatos de raga branca 57% sao do género masculino. Nestas analises, com as medidas de interesse
testadas, resultou como indicador que o género masculino e raga branca tem correlagdes nos dois tipos de curso
(Concomitante e Integrado).

Experimento 2: limite de 100 regras, minsup = 0.1, minconf = 0.5, atributos: género, curso, tipo de
curso, raca e renda. Melhores regras obtidas:

1. Curso=INFORMATICA 5207 ==> Tipo=INTEGRADO 5207 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.11) [2609] conv:(2609.04)

2. Curso=INFORMATICA Raca=Branca 3121 ==> Tipo=INTEGRADO 3121 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.07) [1563] conv:(1563.82)

3. Genero=Masculino Curso=INFORMATICA 2620 ==> Tipo=INTEGRADO 2620 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.05) [1312] conv:(1312.79)
4. Genero=Feminino Curso=INFORMATICA 2587 ==> Tipo=INTEGRADO 2587 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.05) [1296] conv:(1296.25)
5. Genero=Masculino Renda=1 A 2 SM 3960 ==> Tipo=CONCOMITANTE 2630 <conf:(0.66)> lift:(1.33) lev:(0.03) [645] conv:(1.48)
6. Renda=3 A 5 SM 4521 ==> Genero=Masculino 2855 <conf:(0.63)> lift:(1.11) lev:(0.01) [290] conv:(1.17)

7. Renda=3 A 5 SM 4521 ==> Raca=Branca 2791 <conf:(0.62)> lift:(1.12) lev:(0.01) [289] conv:(1.17)

8. Tipo=CONCOMITANTE Raca=Parda 4150 ==> Genero=Masculino 2543 <conf:(0.61)> lift:(1.08) lev:(0.01) [189] conv:(1.12)

9. Tipo=CONCOMITANTE Raca=Branca 6220 ==> Genero=Masculino 3804 <conf:(0.61)> lift:(1.08) lev:(0.01) [276] conv:(1.11)

10. Tipo=CONCOMITANTE 12004 ==> Genero=Masculino 7337 <conf:(0.61)> lift:(1.08) lev:(0.02) [529] conv:(1.11)

11. Renda=1 A 2 SM 7582 ==> Tipo=CONCOMITANTE 4586 <conf:(0.6)> lift:(1.21) lev:(0.03) [786] conv:(1.26)

12. Genero=Masculino Tipo=INTEGRADO 6250 ==> Raca=Branca 3773 <conf:(0.6)> lift:(1.09) lev:(0.01) [315] conv:(1.13)

13. Curso=INFORMATICA 5207 ==> Raca=Branca 3121 <conf:(0.6)> lift:(1.08) lev:(0.01) [240] conv:(1.11)

14. Curso=INFORMATICA Tipo=INTEGRADO 5207 ==> Raca=Branca 3121 <conf:(0.6)> lift:(1.08) lev:(0.01) [240] conv:(1.11)

15. Curso=INFORMATICA 5207 ==> Tipo=INTEGRADO Raca=Branca 3121 <conf:(0.6)> lift:(2.04) lev:(0.07) [1592] conv:(1.76)
16. Genero=Masculino Raca=Parda 4275 ==> Tipo=CONCOMITANTE 2543 <conf:(0.59)> lift:(1.19) lev:(0.02) [400] conv:(1.23)

17. Tipo=INTEGRADO 11953 ==> Raca=Branca 7034 <conf:(0.59)> lift:(1.06) lev:(0.02) [421] conv:(1.09)

18. Renda=2 A 3 SM 5543 ==> Genero=Masculino 3213 <conf:(0.58)> lift:(1.02) lev:(0) [69] conv:(1.03)

19. Genero=Feminino Raca=Branca 5677 ==> Tipo=INTEGRADO 3261 <conf:(0.57)> lift:(1.15) lev:(0.02) [428] conv:(1.18)

20. Tipo=CONCOMITANTE Renda=1 A 2 SM 4586 ==> Genero=Masculino 2630 <conf:(0.57)> lift:(1.01) lev:(0) [29] conv:(1.01)
21. Renda=3 A 5 SM 4521 ==> Tipo=INTEGRADO 2592 <conf:(0.57)> lift:(1.15) lev:(0.01) [336] conv:(1.17)

22. Genero=Feminino Tipo=INTEGRADO 5703 ==> Raca=Branca 3261 <conf:(0.57)> lift:(1.03) lev:(0) [105] conv:(1.04)

23. Raca=Branca 13254 ==> Genero=Masculino 7577 <conf:(0.57)> lift:(1.01) lev:(0) [60] conv:(1.01)

24. Genero=Masculino 13587 ==> Raca=Branca 7577 <conf:(0.56)> lift:(1.01) lev:(0) [60] conv:(1.01)
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Alterando as regras para 100, dez vezes mais que na amostragem anterior, com suporte minimo de 1%
¢ com confianga minima de 50%, verifica-se a correlagdo entre trés atributos: curso de informatica, raga branca
e género masculino, de acordo com as regras 2 e 3 destacadas.

A regra 4 aponta o género feminino e curso de informatica no antecedente e como consequente o tipo
do curso do Integrado, com confianga de 100%. Nesta analise é possivel identificar um comportamento em
que o género feminino aparece novamente somente na regra 19, com a raca branca, mostrando que o género
feminino tem um comportamento diferente do masculino.

A partir daregra 5, a confianca atinge niveis de 60% a 55%. Esta regra indica como antecedente género
masculino e renda de 1 a 2 salarios minimos e consequente tipo do curso concomitante, com 60% de confianga,
mostrando que alunos do género masculino com rendas baixa optam pelo curso do tipo concomitante. A regra
16 descreve que alunos do género masculino e raca parda tendem a escolher o tipo de curso concomitante.
Analisando essas regras conjuntamente, ¢ possivel delinear o perfil de alunos de cursos do tipo concomitante
com renda baixa (1 a 2 saldrios minimos) e raca parda.

Experimento 3: limite de 10 regras, minsup = 0.1, minconf = 0.1, atributos: raca ¢ renda. Melhores
regras obtidas:

1. Renda=3 A 5 SM 4521 ==> Raca=Branca 2791 <conf:(0.62)> lift:(1.12) lev:(0.01) [289] conv:(1.17)

. Renda=2 A 3 SM 5543 ==> Raca=Branca 3074 <conf:(0.55)> lift:(1) lev:(0) [7] conv:(1)

. Renda=1 A 2 SM 7582 ==> Raca=Branca 3762 <conf:(0.5)> lift:(0.9) lev:(-0.02) [-432] conv:(0.89)

. Renda=1 A 2 SM 7582 ==> Raca=Parda 2767 <conf:(0.36)> lift:(1.13) lev:(0.01) [326] conv:(1.07)

. Raca=Parda 7710 ==> Renda=1 A 2 SM 2767 <conf:(0.36)> lift:(1.13) lev:(0.01) [326] conv:(1.07)

. Raca=Branca 13254 ==> Renda=1 A 2 SM 3762 <conf:(0.28)> 1ift:(0.9) lev:(-0.02) [-432] conv:(0.95)
. Raca=Branca 13254 ==> Renda=2 A 3 SM 3074 <conf:(0.23)> lift:(1) lev:(0) [7] conv:(1)

. Raca=Branca 13254 ==> Renda=3 A 5 SM 2791 <conf:(0.21)> lift:(1.12) lev:(0.01) [289] conv:(1.03)

03O LB W

Neste experimento podemos observar que a correlagdo renda e raga ndo sdo as mesmas das de raga e
renda nas instancias analisadas que somam 2396, observa-se nas trés primeiras regras que a renda ndo
ultrapassa a 3 a 5 salarios minimos que como consequente tem a confianga de 62% e nas regras 2 e 3 diminui
a renda e diminui o percentual de confianga para entre 50% e 55%. Na sequéncia nas regras 6,7 ¢ 8 a raga
branca tem como consequente a renda em ordem crescente com confianca decrescente.

CONCLUSOES

Este estudo nos indica que existe um perfil de aluno com caracteristicas especificas em determinados
cursos. O grau de interesse nos cursos ¢ acentuado pela renda e raca. Ha ainda cursos que sao preferidos pelo
género masculino e outros pelo feminino. As ferramentas utilizadas apresentam uma vasta gama de resultados
com potencial de informagdes relevantes. Dentro de todo o contexto de dados e possiveis combinagdes de
selegoes, a ferramenta Weka abre um extenso leque de resultados. Iniciamos o caminho com estes estudos e
desenvolvendo mais experimentos torna-se possivel buscar informagdes até entdo desconhecidas.

Como trabalhos futuros, espera-se realizar mais experimentos, além de uma analise comparativa dos
alunos inscritos no vestibular versus alunos aprovados, a fim de identificar o perfil dos alunos ingressos quando
comparado com o0s inscritos.
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