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RESUMO: O objetivo geral deste projeto é realizar a tarefa de agrupamento de dados para extrair grupos a partir da
anélise de dados relativos a Satisfacdo de Estudantes de Educacao Profissional de Nivel Superior do Instituto Federal de
Séo Paulo. Desse modo, serdo realizadas etapas de pré-processamento dos dados, a tarefa de agrupamento particional
com base nos algoritmos k-means e k-modes, ajustando as medidas de interesse e avaliar, juntamente com os especialistas
da area de educacdo, os grupos extraidos e sua contribuicdo para analisar a satisfacdo dos estudantes.
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INTRODUCAO

Na &rea da educacéo, profissionais como gestores e educadores precisam tomar decisdes que dependem
de estudos sobre um volumoso conjunto de dados, tarefa inviavel manualmente. Neste sentido, a area de
mineracdo de dados pode ser vista como um resultado da evolugdo natural da tecnologia de informacéo,
permitindo extrair conhecimento a partir do processamento de grandes volumes de dados (HAN; KAMBER,;
PEI, 2011).

DE BAKER, ISOTANI e DE CARVALHO (2011) apontam que é crescente o potencial para pesquisa,
desenvolvimento e aplicacdo de mineragdo de dados considerando o cenario da educacdo brasileira. Segundo
esses autores, ha diversos desafios na area educacional em funcéo da diversidade da populacéo, de fatores
econdmicos e socioculturais que sdo intrinsecos a realidade brasileira. Em especial, ha interesse por investigar
a satisfacdo de estudantes com a relagdo a experiéncia vivenciada em institui¢cdes de ensino, devido a sua
importancia estratégica para melhorar a qualidade nos servigos educacionais e, consequentemente, gerar maior
comprometimento dos alunos.

Neste sentido, este projeto visa estudar uma técnica da mineracdo de dados chamada agrupamento,
aplicando a dados de uma pesquisa sobre satisfacdo de estudantes matriculados em cursos de nivel superior de
28 cdmpus do Instituto Federal de Sao Paulo (IFSP) (SILVA, 2017). Os resultados do projeto devem contribuir
para que educadores e gestores possam identificar e analisar grupos associados a satisfacdo dos estudantes.

FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo de uma técnica de agrupamento é encontrar uma estrutura de clusters (grupos) nos dados,
onde os objetos pertencentes a cada cluster compartilham alguma caracteristica ou propriedade relevante para
0 dominio do problema em estudo, ou seja, sdo de alguma maneira similares (FACELI et al., 2011).



Dentre as técnicas de agrupamento, existem os algoritmos particionais baseados no Erro Quadrético.
Esses algoritmos otimizam o critério de agrupamento utilizando uma técnica iterativa. O primeiro passo
consiste na criacdo de uma particdo inicial, em seguida 0s objetos sdo movidos de um cluster para outro com
0 objetivo de melhorar o valor do critério de agrupamento. O critério de agrupamento utilizado por esses
algoritmos é o erro quadratico, que garante a propriedade de compactacdo dos clusters. Minimizar o erro
guadratico, ou a variacao dentro de um cluster, é 0 mesmo que maximizar a variacao entre os clusters (FACELI
etal., 2011).

O processo de agrupamento pode ser dividido em etapas importantes para que se possa garantir que 0s
resultados sejam realmente significativos e Uteis (FACELI et al., 2011):

1. Preparacdo dos dados: Esta etapa engloba varios aspectos relacionados ao pré-processamento, que
pode incluir normalizagGes, conversdo de tipos e reducdo do numero de atributos por meio de selecdo ou
extracdo de caracteristicas;

2. Proximidade: Esta etapa consiste em definir as medidas de proximidade apropriadas ao dominio da
aplicacdo e ao tipo de informagdo que se deseja extrair dos dados. Existem diversas medidas que sdo
apropriadas para calcular a proximidade de objetos, cujos atributos sdo todos do mesmo tipo.

3. Agrupamento: Nesta etapa em que um ou mais algoritmos de agrupamento sdo aplicados aos dados
para a identificagdo das possiveis estruturas de clusters existentes nos dados.

4. Validagdo: Esta é a etapa que avalia o resultado de um agrupamento e deve, de forma objetiva,
determinar se a resolucdo € representativa para o conjunto de dados analisados.

5. Interpretacdo: é o processo de examinar cada cluster com relagdo a seus objetos para rotula-los,
descrevendo a sua natureza.

O principal representante da categoria de algoritmos particionais baseados no Erro Quadréatico é o k-
médias (k-means), que particiona o conjunto de dados em k clusters, onde k é um valor fornecido pelo usuério.
Os clusters sdo formados de acordo com alguma medida de similaridade. O algoritmo em questéo utiliza uma
técnica de realocacdo iterativa, minimizando a distancia entre cada objeto e o centroide do cluster ao qual ele
pertence. Ele é sensivel a escolha inicial dos centroides e da sua forma de atualizacéo.

O algoritmo k-médias segue cinco passos, inicialmente s&o definidos os k centroides de forma aleatoria.
Em seguida é calculada a distancia entre os elementos e cada centroide, gerando assim uma matriz de
distancias. O terceiro passo é alocar os elementos de acordo com a sua distancia do centroide de cada classe,
a classificacdo ocorre da seguinte forma, o elemento vai pertencer ao cluster representado pelo centroide mais
préximo. No quarto passo, sdo calculados novos centroides para cada cluster, os valores das coordenadas dos
centroides sdo refinados. Por fim, o algoritmo repete até a convergéncia, ou seja, 0s elementos permanecem
no mesmo cluster.

Para utilizarmos esse algoritmo trabalhamos com a ferramenta Weka (HALL et al., 2009), um programa
de origem da Nova Zelandia, que possibilita de uma maneira mais rapida o processo de mineragdo de dados.

METODOLOGIA

Foi utilizado um conjunto com 505 dados, referentes a satisfacdo de estudantes matriculados em cursos
de nivel superior de 28 campus do Instituto Federal de Sdo Paulo (IFSP) (SILVA, 2017). Esse conjunto
totalizava 28,51% em dados do curso de Andlise e Desenvolvimento de Sistemas, mais que ¥4, e 71,49% em
dados dos outros 19 cursos entre eles licenciaturas, bacharelados e tecn6logos.

Seguindo as etapas do processo de agrupamento, primeiramente na preparacdo dos dados foram
selecionados dois conjuntos menores de atributos, um referente a satisfacdo dos estudantes sobre a instituicao,
nomeados com prefixo SAT, e outro referente a empregabilidade, com prefixo EMP. Os atributos
correspondem as seguintes afirmacoes:

e SATI: Esta é uma institui¢do de ensino que pode ser considerada proxima do ideal;

e SAT?2: Estou satisfeito com competéncias profissionais adquiridas ao longo do curso;

e SAT3: De modo geral, minha familia esta satisfeita com a minha escolha de estudar nesta
instituicdo;

e EMPL1: Desconsiderando o efeito do desempenho/crise econémico do pais, em geral, a instituicdo
proporciona uma formacéo que garante 0 meu ingresso no mercado de trabalho ap6s a graduacéo;
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e EMP2: De modo geral, esta instituicdo € uma instituicao de ensino que os empregadores valorizam;

o EMP3: De modo geral, a realizagdo desta graduacdo permite uma perspectiva de melhoria

profissional;

o EMP4: De modo geral, a instituicdo confere uma formacao profissional esperada pelo mercado de

trabalho;

o EMPS5: De modo geral, a instituicdo estimula minha formac&o continuada (realizacéo de cursos de

pos-graduacdo ou outros tipos de cursos).

Para cada afirmacdo, os dados consistem em respostas dos estudantes, seguindo o seguinte nivel de
concordancia: 1 para “Sem posi¢do”; 2, “Discordo plenamente”; 3, “Discordo”; 4, “Discordo parcialmente”;
5, “Concordo parcialmente”; 6, “Concordo”, e 7, “Concordo plenamente”. Em seguida foi realizado o primeiro
teste de agrupamento na ferramenta Weka (HALL et al., 2009), utilizando o algoritmo K-médias com valor
inicial dos clusters igual a dois e a medida de proximidade Euclidiana.

RESULTADOS PRELIMINARES
O resultado obtido foi o seguinte: Cluster 0 — 212 dados (42%) e Cluster 1 - 293 dados (58%). A Tabela
1 apresenta os centroides de cada cluster.

TABELA 1. Resultado de centroides para dois grupos.
Fonte: préprio autor.

Atributo Cluster 0 Cluster 1
CURSO | Analise e Desenvolvimento de Sistemas | Analise e Desenvolvimento de Sistemas
SAT1 2.9528 5.2014
SAT2 2.9906 5.9556
SAT3 4.0472 6.3276
EMP1 3.3726 5.9352
EMP2 3.4434 5.7065
EMP3 4.3443 6.3925
EMP4 3.1651 6.0273
EMP5 3.3208 5.7133

A partir desses resultados pode-se concluir, primeiramente a clara divisdo em que o Cluster 0 possui 0s
valores inferiores a 4.5, ou seja, respostas de discordancia, e o Cluster 1 possui as respostas superiores a 5, que
sdo as respostas de concordancia. Ja 0s dados que contém 0s cursos, por serem elementos categéricos, recebem
a medida de proximidade diferente da Euclidiana, levando em consideracdo a moda, ou seja, dados que
aparecem com mais frequéncia, sendo assim, em ambos os clusters, o resultado é igual a Andlise e
Desenvolvimento de Sistemas, sendo o elemento maior densidade no conjunto de dados. Outro resultado que
pode ser ressaltado, € que em ambos 0s grupos a categoria com respostas de predominancia discordando foi a
SATL, relativa a afirmacdo sobre a instituicdo ser considerada préxima do ideal.

Posteriormente, no cluster O pode-se observar que os alunos também discordam da afirmagdo SAT2
sobre a satisfacdo com as competéncias profissionais adquiridas ao longo do curso. Além disso, esse centroide
mostra que os alunos em geral discordam com EMP4 (a instituicdo confere uma formacéo profissional esperada
pelo mercado de trabalho). Concluindo, assim, que a principal insatisfagdo dos estudantes que pertencem a
esse cluster, esta ligada as competéncias profissionais.

J& no cluster 1, por outro lado, pode-se observar que os alunos concordam com a SAT3 mostrando que,
de modo geral, as familias estdo satisfeitas com as suas escolhas de estudar nesta instituicdo. Além disso,

Edicdo 2019 ISSN: 2526-6772



concordam com a EMP3 afirmando que a realizacdo da graduacdo permite uma perspectiva de melhoria
profissional. Portanto, o cluster 1 representa 0 grupo dos alunos satisfeitos em relacdo as competéncias
profissionais, além de concordarem com a satisfacdo dos familiares referente a institui¢do escolhida por eles.

CONCLUSOES

Os resultados alcangados, até esse momento da pesquisa, foram obtidos a partir de um Unico
experimento com k = 2, o0 que nos conduziu ao questionamento de qual seria a maneira mais adequada de
definir um valor para k confiavel. A partir de pesquisas no material de fundamentacéo tedrica, conclui-se que
h& a necessidade de estudar medidas de avaliacdo que possibilitem a anélise e comparacao de resultados dos
agrupamentos, pois ndo ha uma resposta esperada com a qual comparar os resultados obtidos pelos algoritmos,
e, muitas vezes, ndo existe uma resposta Unica.

Na literatura, uma das medidas de avalia¢do utilizadas € a silhueta, que se baseia na proximidade entre
0s objetos de um cluster e na distancia dos objetos de um cluster ao cluster mais proximo. A silhueta pode ser
utilizada para avaliar uma particdo ou a adequacdo de cada objeto ao seu cluster e consequentemente a
gualidade de cada cluster individualmente (FACELI et al., 2011). Por essa razdo e considerando que a
ferramenta Weka, utilizada até este momento, ndo possui as medidas de avaliacdo necessarias, optamos por
avancar os estudos utilizando as ferramentas da linguagem R (R-PROJECT, 2018). Além disso, ha a
necessidade de aprofundar os estudos do algoritmo K-Modes que possibilita agrupamento de dados
categoricos, ou seja, ndo numéricos, que sao frequentes em dados educacionais.
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