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RESUMO: Na area de educacdo, ha conjuntos de dados extensos que descrevem diversas caracteristicas dos
estudantes, sendo necessarias técnicas automatizadas que auxiliem a analise de dados. Neste contexto, a
mineracdo de dados educacionais (Educational Data Mining - EDM) visa explorar conjuntos de dados
coletados em ambientes educacionais de modo a obter padrbes relevantes que caracterizem o perfil dos
estudantes e do processo de ensino-aprendizagem. Dentre as tarefas de mineracdo de dados, a tarefa de
agrupamento de dados tem como objetivo agrupar objetos de acordo com suas caracteristicas, contribuindo
para tomada de decisdes estratégicas. Em dados educacionais, sdo frequentes os atributos categéricos, ou
seja, atributos cujos valores s@o descritos por estados ou categorias, que podem ou ndo ter alguma relagéo de
ordem, como género (feminino, masculino), escolaridade (fundamental, médio, superior), entre outros.
Assim, este projeto realizou agrupamento de dados categéricos aplicados a dados educacionais considerando
aspectos socioecondmicos. Os resultados obtidos contribuiram para identificar grupos que descrevem o perfil
dos estudantes, principalmente em fung&o do tipo de curso (concomitante ou integrado) e renda.

PALAVRAS-CHAVE: Mineracao de Dados; Agrupamento de Dados; Dados Educacionais.

INTRODUCAO

O processamento manual de grandes conjuntos de dados € invidvel, sendo necessarias técnicas para
estruturar, organizar e analisar os dados disponiveis a fim de identificar padrdes interessantes para tomada de
decisdo. Neste sentido, a area de Mineracdo de Dados (do inglés, Data Mining, ou DM) pode ser vista como
um resultado da evolugdo natural da tecnologia de informacao, permitindo extrair conhecimento a partir do
processamento de volumes abundantes de dados brutos (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Com a expansdo do suporte computacional as atividades educacionais (ambientes virtuais de
aprendizagem, sistemas académicos), diversas pesquisas tém utilizado técnicas de mineracdo de dados no
dominio de educacdo, dando origem a area de mineracdo de dados educacionais (do inglés, Educational Data
Mining, ou EDM). EDM ¢ uma &rea de pesquisa que visa desenvolver métodos para explorar conjuntos de
dados coletados em ambientes educacionais, a fim de compreender os fatores que influenciam o processo de
ensino-aprendizagem (DE BAKER; ISOTANI; DE CARVALHO, 2011) (PENA-AYALA, 2014).
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DE BAKER, ISOTANI e DE CARVALHO (2011) apontam que € crescente o potencial para
pesquisa, desenvolvimento e aplicacdo de EDM considerando o cenério da educacdo brasileira. Segundo
esses autores, hd diversos desafios em funcdo da diversidade da populacdo, de fatores econdmicos e
socioculturais que sdo intrinsecos a realidade brasileira. Neste contexto, sdo necessarias pesquisas em EDM
para apoiar decisdes estratégicas que considerem variaveis como regionalidade, estrutura familiar, faixas de
renda, raca, faixa etaria, género e outras, de modo a aprimorar o processo de ensino-aprendizagem nas
instituicBes e contribuir para o delineamento das politicas para a educagéo.

No contexto de dados educacionais, é frequente a ocorréncia de atributos categdricos ou ordinais.
Por exemplo, para o atributo raca, alguns estados possiveis sdo: branco, preto, pardo, amarelo, indigena, etc.
Assim, esta pesquisa visa aplicar mineracdo de dados, especificamente um método de agrupamento que trate
dados ndo numéricos considerando o dominio educacional. Os resultados obtidos permitem identificar perfil
dos estudantes a partir de dados socioecondmicos de candidatos a cursos de nivel médio do Instituto Federal
de Séo Paulo. Os grupos obtidos identificam tragos peculiares dos estudantes aos gestores da area do ensino.

FUNDAMENTACAO TEORICA

No dmbito da mineracdo de dados, o processo de descoberta de conhecimento a partir de dados (do
inglés, Knowledge Discovery from Data, ou KDD) é composto por uma sequéncia iterativa das seguintes
etapas (HAN; KAMBER; PEI, 2011):

1. Limpeza de dados, para remocao de ruidos e dados inconsistentes;

2. Integragdo de dados, na qual multiplas fontes de dados podem ser combinadas;

3. Selecdo de dados, na qual dados relevantes para a anélise séo selecionados do conjunto total de

dados;

4. Transformacéo de dados, onde dados séo transformados e consolidados em formatos apropriados

para mineragao por meio de operag¢Ges de sumarizacao ou agregacao;

5. Mineragdo de dados, sendo o processo essencial em que algoritmos sdo aplicados para extrair

padrdes de dados;

6. Avaliacdo de padres, para identificar padrdes realmente interessantes que representem

conhecimento, com base em medidas de interesse; e

7. Apresentacdo do conhecimento, onde técnicas de visualizacdo e representacdo do conhecimento

sdo utilizadas para apresentar os resultados da mineragdo aos usuérios interessados.

Dentre os métodos de mineracéo de dados, o agrupamento de dados é bastante utilizado na literatura
por permitir a descoberta de grupos de objetos, de modo a maximizar a similaridade entre objetos de um
mesmo grupo e minimizar a similaridade entre objetos pertencentes a grupos distintos. Dentre os métodos de
agrupamento existentes, 0s métodos de agrupamento particional visam obter todos 0s grupos
simultaneamente para definir uma particdo dos dados. Um dos métodos de agrupamento particional mais
conhecidos na literatura € o algoritmo k-means e suas variacdes (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

No contexto de dados educacionais, é frequente a ocorréncia de atributos categéricos ou ordinais,
cujos valores podem variar entre dois ou mais estados. Por exemplo, para o atributo raga, alguns estados
possiveis sdo: branco, preto, pardo, amarelo, indigena, etc. Quando ha uma relacdo de ordem, os atributos
sdo considerados ordinais — por exemplo o atributo renda familiar (menos de um salario minimo; um salario
minimo; entre 2 e 5 salarios minimos; entre 5 e 10 sal&rios minimos; acima de 10 salarios minimos). Para
realizar o agrupamento considerando tais tipos de atributo, é necessario utilizar funcdes de calculo de
distancia que representem a dissimilaridade entre os estados possiveis. Existem diversas abordagens na
literatura para o agrupamento de dados que estendem o algoritmo de particionamento classico k-means
considerando atributos categdricos, como k-modes (HUANG, 1998), Fuzzy c-modes (HUANG; NG, 1999),
ROCK (GUHA et al., 2000) e a extensao proposta por Ahmad (2007).

O algoritmo k-modes é definido da seguinte forma (HUANG, 1998):

1. Selecione k centroides iniciais, um para cada cluster (cluster refere-se a um grupo);

2. Alocar uma instancia para o cluster cujo centroide é mais proximo a ela, utilizando a medida de
dissimilaridade de correspondéncia simples (simple matching). Ou seja, considerando dois valores de
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atributos categoricos, se eles forem diferentes, a distancia € o maior valor de dissimilaridade (valor

1); se eles forem iguais, a distancia é o menor valor de dissimilaridade (valor 0);

3. Depois que todas as instancias tiverem sido alocadas para clusters, atualizar os centroides utilizando

a moda, ou seja, considerando o valor mais frequente para cada atributo das instancias de um cluster.

4. Repita 2 e 3 até que nenhuma instancia tenha alterado de cluster ap6s um ciclo completo de
execucdo considerando todo o conjunto de dados.

Embora o algoritmo k-modes seja de grande importancia para solucionar o agrupamento de dados
categdricos na mineracdo de dados, ha poucas op¢Oes de plataformas que o implementam. Verificou-se que a
plataforma RStudio (R-PROJECT, 2018) apresenta na sua biblioteca de funcGes o algoritmo k-modes. Uma
outra opcdo identificada foi a ferramenta Weka (HALL, 2009), que disponibiliza a implementagéo
SimpleKmeans, que também trata dados categoricos, mas ndo faz mencao ao algoritmo k-modes. Portanto,
como a implementacdo do algoritmo k-modes esta disponivel na plataforma RStudio, este foi o algoritmo
considerado para o desenvolvimento deste projeto.

METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do projeto, foram realizadas atividades segundo o processo de KDD.

As etapas de limpeza, selecéo e transformacdo dos dados foram realizadas a partir de uma planilha
contendo 23957 linhas e 78 colunas, onde cada linha representa uma inscri¢do de candidato a algum curso de
nivel médio do IFSP e as colunas contém informagdes socioeconémicas dos candidatos, tais como: dados
cadastrais basicos, formacao escolar, formacao escolar dos pais, escolha do curso, se possui equipamentos
eletronicos, aspectos de deficiéncias, entre outros. Foram padronizadas as nomenclaturas dos dados e
posteriormente realizada transformacdo para formatos compativeis com as ferramentas de mineragdo de
dados (formato 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.

A etapa de mineracdo de dados, dentro do processo KDD, consiste na aplicagdo de algoritmo para
extrair padrdes de dados. No projeto, foi utilizado o software RStudio e especificamente o algoritmo k-
modes, conforme explicado na se¢do anterior. A defini¢do da quantidade de clusters (k) pode ser realizada
por uma técnica chamada silhueta (ROUSSEEUW, 1987) que considera a medida da semelhanca de um
objeto comparado a outros clusters. Esta métrica é calculada por medida de distancia, que pode ser
Euclidiana ou de Manhattan. Ao realizar testes com esta técnica ndo foram obtidos resultados, uma vez que
todos os dados sdo categéricos e a medida de distancia ndo se torna compativel. Como nédo foi possivel
definir o valor de k através da silhueta, foram realizadas execucdes repetidas para buscar o valor de k que
direcionasse a identificacdo de convergéncia para grupos similares.

Para verificar se haveria uma reincidéncia de centroides em diferentes execucgdes, definiu-se o
primeiro experimento para 100 execucGes do algoritmo k-modes com os seguintes pardmetros: K = 2, 100
interacdes. Determinou-se o numero de 100 execucgdes para apresentar uma amostragem satisfatoria e k = 2
por ser o valor minimo inicial para realizar agrupamento de dados.

Um segundo experimento foi realizado envolvendo 100 execugBes com k=3 e um terceiro
experimento com 100 execucbes com k=4. Quando analisados os resultados observou-se grande combinacéo
divergente de centroides, ndo havendo uma reincidéncia para anélise. Portanto, esses resultados ndo foram
considerados, pois cada execugdo obteve centroides distintos das demais, ndo indicando uma convergéncia
no perfil dos grupos. Para os resultados gerados das 100 execugdes com 2 clusters observou-se realmente um
padrdo de centroides reincidentes, podendo assim direcionar a um perfil do agrupamento dos dados.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Dentre os trés experimentos realizados, o experimento com 100 execugfes do k-modes e 2 clusters
permitiu a identificacdo de um padrdo de repeticdo no centroide de alguns clusters, consolidando um perfil
de grupos nos dados. Na Tabela 1, sdo apresentados os centroides reincidentes e 0s respectivos percentuais
de repeticdo, considerando 100 execug¢des com k=2. Centroides com repeticdes menores que 4% néo séo
exibidos na Tabela 1, por serem considerados resultados pouco frequentes.
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Para melhor visualizacdo dos resultados e observacdo do comportamento dos clusters, foram geradas
tabelas (Tabelas 2 a 6) para descrever as caracteristicas dos clusters, considerando os grupos obtidos com 0s
centroides que possuem a maior frequéncia de repeticdo (16%). Nessas tabelas, as células em cor cinza
destacam os valores mais frequentes em cada cluster, que representam os valores dos centroides obtidos por
meio da moda com base no algoritmo k-modes.

TABELA 1. Centroides reincidentes e respectivos percentuais de repeticao.
Fonte: Proprio autor.

Centroides
Percentual de
repeticdo Género Curso Tipo Raca Renda
1 a2 Salario
16% MASCULINO EDIFICACAO | CONCOMITANTE BRANCA Minimo
1 a2 Salério
MASCULINO INFORMATICA INTEGRADO BRANCA Minimo
1 a2 Salério
7% FEMININO INFORMATICA INTEGRADO BRANCA Minimo
1 a2 Salério
MASCULINO AUTOMACAO | CONCOMITANTE BRANCA Minimo
la2 S_alério
6% MASCULINO | INFORMATICA | CONCOMITANTE BRANCA Minimo
1 a2 Salario
FEMININO INFORMATICA INTEGRADO BRANCA Minimo
1 a2 Salario
4% MASCULINO INFORMATICA INTEGRADO BRANCA Minimo
2 a 3 Salario
MASCULINO EDIFICACAO | CONCOMITANTE BRANCA Minimo
TABELA 2. Distribuicéo de tipo de curso para cada cluster.
Fonte: Proprio autor.
CLUSTER 1 CLUSTER 2
Concomitante 0 12004
Integrado 11953 0
TABELA 3. Distribuicéo dos géneros para cada cluster.
Fonte: Proprio autor.
CLUSTER 1 CLUSTER 2
Feminino 5703 4667
Masculino 6250 7337
TABELA 4. Distribuicéo dos cursos para cada cluster.
Fonte: Préprio autor.
CLUSTER 1 CLUSTER 2
Administracdo 347 1739
AgroindUstria 106 79
Automacéo 1087 1762
Edificacbes 75 2138
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Eletrotécnica 234 658

Informatica 5207 419

Mecanica 773 984

Mecatronica 626 894

Quimica 892 38

TABELA 5. Distribuic&o de ragas para cada cluster.
Fonte: Proprio autor.
CLUSTER 1 CLUSTER 2

Amarelo 409 180
Branca 7034 6220

Indigena 54 67
Parda 3560 4150
Preta 776 1226
Prefiro ndo declarar 120 161

TABELA 6. Distribuic¢éo das rendas para cada cluster.
Fonte: Préprio autor.
CLUSTER 1 CLUSTER 2

Acima de 20 salarios minimo 96 11

10 a 20 salarios minimo 552 92
5 a 10 salarios minimo 2122 816
3 a 5 salarios minimo 2592 1929
2 a 3 salarios minimo 2700 2843
1 a 2 Salarios Minimo 2996 4586
1 salario minimo 757 1463
Meio salario minimo 138 264

Nos experimentos realizados, observou-se um comportamento padronizado da separacdo dos clusters
e seus centroides em tipo do curso integrado e concomitante. Tal configuracdo dos clusters confirma a
divisdo de comportamento dos alunos também de acordo com a renda, pois analisando os graficos para o tipo
de curso Concomitante os valores de renda mais frequentes sdo de 1 salario minimo junto com 1 a 2 salério
minimo. Para o tipo de curso integrado, os valores mais frequentes de renda sdo de 1 a 2 salario minimo até 3
a 5 salario minimo, ou seja, renda um pouco mais elevada. Em conhecimento preliminar de especialista, ha
uma percepgao de que os alunos com renda mais baixa escolhem os cursos noturnos de qualificagéo, que séo
da modalidade Concomitante. A modalidade Integrado, sendo um curso diurno, a renda ja se apresenta um
pouco mais alta. Pode-se concluir que os candidatos a cursos do tipo Concomitante possuem uma renda
ligeiramente mais baixa que os candidatos dos cursos do tipo Integrado.

Na analise de género e raca, a divisdo se mantém proporcional ao nimero de inscritos. E nitida a
incidéncia dos cursos preferenciais de informética e edificacdo em cada modalidade disponivel, confirmando
assim tracos como o género masculino ter uma frequéncia mais acentuada nos cursos de informatica e
edificacdes, além da maioria de alunos serem da raca branca.

CONCLUSOES

Esta pesquisa buscou a identificacdo de perfil dos alunos inscritos nos cursos técnicos do IFSP,
através de dados obtidos de questionarios socioecondémicos. Este questionario gerou um conjunto de dados
quase na sua totalidade de dados categoricos. A partir destes dados, aplicou-se 0 método k-modes, uma das
técnicas de mineracéo de dados para agrupamento de dados categoricos.
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A metodologia definida para os experimentos considerou repeticdo de execucfes do método de
agrupamento, com diferentes quantidades de grupos, a fim de obter uma convergéncia de centroides,
indicando uma tendéncia de perfil nos grupos. Foram analisados os resultados que mostraram reincidéncia de
perfil dos grupos e, como resultado, foi obtido um perfil real dos alunos inscritos, que confirma hipdteses de
especialistas da area de educacéo.

Os perfis dos alunos obtidos com agrupamento revelam as seguintes caracteristicas entre 0s tipos de
CUrsos:

e Concomitante — Género masculino, raca branca, renda de 1 a 2 salario minimos e curso técnico
profissionalizante em edificacdes.
e Integrado — Género masculino, raca branca, renda de 1 a 3 salarios minimos e curso técnico em
informatica.
Com perfis tdo especificos, traz a possibilidade para os gestores terem embasamento para novas agdes
educacionais.

Para trabalhos futuros serd possivel continuar e aprofundar experimentos de outros perfis de aluno e
comparar estes resultados gerado desta pesquisa, com outros anos de inscri¢do, verificando se este perfil
permanece e se para os alunos matriculados também se mantem este quadro.
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