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RESUMO

O presente trabalho exibe um processo de descoberta de conhecimento através de métodos de
Aprendizagem de Maquina (AM) supervisionados aplicados a base de dados do SIGAA da
Universidade Federal do Piaui (UFPI), cujos registros foram coletados a partir do segundo semestre de
2014. Neste processo de descoberta de conhecimento, procurou-se a identificagdo de perfis dos alunos
do curso de Licenciatura em Computacao na modalidade a distancia, para descobrir a correlagéo entre
0 IRA (indice de Rendimento Académico) e os aspectos sociais de tais alunos. Foram utilizados trés
algoritmos de AM supervisionados com diferentes paradigmas: J48 (simbdlico), Naive Bayes
(estatistico) e IBK (baseado em exemplos). Os perfis descobertos podem auxiliar os gestores do
sistema de educagédo superior a distncia na tomada de decisGes em relagdo a melhorias no processo
de ensino-aprendizagem, como por exemplo identificar se os menores IRA sdo provenientes de
pessoas de um determinado sexo, raga, estado civil ou ano de conclusdo do ensino médio. A partir
dessas informacdes, é possivel definir-se estratégias diferenciadas em relagdo a esses alunos, como
um acompanhamento presencial por parte dos tutores nos polos de apoio do sistema de educacéo a
disténcia. Observou-se que o J48 obteve a melhor performance dentre os algoritmos utilizados,
exibindo regras de producéo bastante concisas.
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l.Introducéo

As transformacgdes mais marcantes ocorridas na Educacéo a Distancia (EaD) refletem a
mudanca de um ambiente informacional para um ambiente de conhecimento, onde a
figura do professor é considerada como mediador da aprendizagem e o facilitador do
acesso ao conhecimento com base no didlogo e na interagdo. Dessa forma, essa
modalidade de educacao propicia a criacdo de um ambiente educacional em que o
aluno precisa ser um individuo capaz de mostrar autonomia e comprometimento com a
aquisicdo de conhecimento, estimulando assim, o processo ensino-aprendizagem, ja
gue ele ocorre em lugares e/ou tempos diferentes (Farias, 2013).

Na EaD, os ambientes de gestdo da aprendizagem (LMS, do inglés Learning
Management System) ou ambientes virtuais de aprendizagem (AVAs), a exemplo do
SIGAA (Sistema Integrado de Gestdo de Atividades Académicas), abrangem
funcionalidades para armazenar, distribuir e gerenciar conteados de aprendizado, de
forma interativa e gradativa. Os LMS sdo desenvolvidos para permitir abordagens
didaticas que auxiliem a promocao do ensino e da aprendizagem em situacdes de
mediacao virtual ou semi presencial e acumulam muitos dados também (Carvalho et.al.,
2012).

Atualmente é alarmante a distancia crescente entre a geracdo de dados e a capacidade
de analisa-los e compreendé-los. A medida que o volume de dados aumenta, a
propor¢cédo dos dados que é analisada e entendida pelas pessoas diminui e escondido
entre todo este volume de dados esté a informagéo potencialmente util (Batista, 2003).
Existe, portanto, a necessidade de uma nova geracdo de técnicas e ferramentas que
possibilite os analistas humanos compreenderem estas grandes bases de dados, as
guais sao objetos de estudo de uma area de pesquisa chamada de Descoberta do
Conhecimento em Base de Dados (DCBD) (Facelli et.al., 2011).

O presente trabalho exibe um processo de descoberta de conhecimento através de
métodos de Aprendizagem de Maquina (AM) supervisionados aplicados a base de
dados do SIGAA/UFPI, cujos registros foram coletados a partir do segundo semestre de
2014. Neste processo de descoberta de conhecimento, procurou-se a identificacdo de
perfis dos alunos do curso de Licenciatura em Computa¢do na modalidade a distancia,
para descobrir a correlagdo entre o IRA (indice de Rendimento Académico) e 0s
aspectos sociais de tais alunos. Foram utilizados trés algoritmos de AM supervisionados
com diferentes paradigmas: J48 (simbdlico), Naive Bayes (estatistico) e IBK (baseado
em exemplos). Os perfis descobertos podem auxiliar os gestores do sistema de
educacao superior a distancia na tomada de decisdes em relacdo a melhorias no



processo de ensino-aprendizagem, como por exemplo identificar se os menores IRA séo
provenientes de um determinado sexo, de pessoas com determinada raca, estado civil
ou ano de concluséo do ensino médio. A partir dessas informacdes, é possivel definir-se
estratégias diferenciadas em relacdo a esses alunos, como um acompanhamento
presencial por parte dos tutores nos polos de apoio do sistema de educacéo a distancia.
Observou-se que o J48 obteve a melhor performance dentre os algoritmos utilizados,
exibindo regras de producgéo bastante concisas.

2. Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

Existem diversas definicbes para DCBD, mas uma das mais utilizadas é a proposta por
(Fayyad et.al., 1996), que define Descoberta do Conhecimento em Base de Dados como
um processo nao trivial para identificar padrfes validos, novos, potencialmente Gteis e
compreensiveis em dados existentes. Tais padrées devem ser compreensiveis aos
analistas humanos, se nao imediatamente, ao menos apés algum pds-processamento
(Araujo, 2014).

Esse € o processo de DCBD considerado neste trabalho, que encontra-se estruturado
em 5 (cinco) fases: a) coleta: obtencdo do conjunto de dados, b) pré-processamento:
realiza a remocgao de ruidos (dados inconsistentes) e balanceamento de classes, )
transformacéao: formatacdo dos dados para a aplicacéo dos algoritmos de Aprendizagem
de Maquina, d) mineracdo de dados: aplicacdo dos algoritmos de AM, e) avaliagéo e
interpretacd@o dos resultados: corresponde a descoberta do conhecimento adquirido.

3. Aprendizagem de Maquina (AM)

A Aprendizagem de M&aquina, do inglés machine learning, é utilizada na fase de
mineracao de dados do processo de descoberta do conhecimento em base de dados e
surgiu da percepgéo de criar programas computacionais que aprendam um determinado
comportamento ou padrdo automaticamente, a partir de exemplos ou observactes
(Russel and Norvig, 2009).

Existem varias estratégias de aprendizagem que podem ser utilizadas por um sistema
computacional como, por exemplo, o aprendizado por habito, por instru¢cdo, por
deducdo, por analogia e por indugdo.O Aprendizado Indutivo pode ser dividido
basicamente em Aprendizado Supervisionado e N&o Supervisionado (Monard and
Baranauskas, 2003). No primeiro, busca-se a criacdo de um modelo preciso em relacéo
a predicdo de valores para novos dados enquanto que no segundo o objetivo é
encontrar caracteristicas que podem resumir os dados. A diferenca basica entre esses



dois modos de aprendizagem, € a presenca ou nao do atributo que rotula os exemplos
do conjunto de dados. No Aprendizado Supervisionado esse rétulo é conhecido, ao
passo que no aprendizado ndo supervisionado os exemplos ndo estdo previamente
rotulados. Adicionalmente, existe um terceiro modo de aprendizagem, conhecido como
aprendizado semi-supervisionado, no qual somente poucos exemplos encontram-se
rotulados.

3.1 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Algoritmos de AM podem ser vistos como mecanismos que extraem um padrdo de
comportamento a partir de experimentagdes (Machado, 2011). A seguir sdo descritos
alguns dos algoritmos de aprendizado supervisionados propostos na literatura, de
acordo com os principais paradigmas desse aprendizado.

e J48: algoritmo de paradigma simbdlico, surgiu da necessidade de recodificar o
algoritmo C4.5 para a linguagem Java. Ele tem a finalidade de gerar uma arvore
de decisdo baseada em um conjunto de dados de treinamento, sendo este
modelo usado para classificar as instancias no conjunto de teste.

* Naive Bayes: algoritmo de paradigma estatistico, baseia-se na aplicagéo da teoria
Bayesiana para o calculo das probabilidades necessarias para a classificacao.
Tem como funcdo predizer a probabilidade de um exemplo pertencer a uma
determinada classe. Esse classificador considera a hipotese de que todos os
atributos sao independentes, dado a variavel classe.

¢ |IBK: algoritmo de paradigma baseado em exemplos, fundamenta-se no algoritmo
K-Nearest Neighbors (K-NN), o qual parte da ideia de que em um espaco n-
dimensional, um ponto P e os seus K vizinhos mais proximos pertencem a mesma
classe. A proximidade entre dois pontos nesse espaco € calculada por meio da
distancia euclidiana entre eles.

4. Trabalhos Relacionados

Alguns autores tém relatado a maneira que diferentes conteddos de Inteligéncia
Artificial, mais especificamente a Aprendizagem de Maquina, tém sido abordados
atualmente. Em Araujo (2014), foi realizado o aprendizado automatico do processo de
regulacdo médica/odontolégica para reduzir os custos das operadoras de plano de
saude e aumentar sua eficiéncia na tomada de decisfes, favorecendo assim a reducao
de custos também para os beneficiarios, além de gerar mais agilidade durante a
realizacdo de exames / procedimentos / tratamentos. Para isso, retratou métodos de AM
supervisionados, incluindo os paradigmas simbdlico, estatistico, baseado em exemplos



e conexionista.

Em Viterbo et.al. (2016), foram avaliadas quatro ferramentas de apoio ao Aprendizado
de Maquina em cursos de graduacdo, dentre elas a Weka que é utilizada nesse
trabalho, devido ao crescente uso de tais ferramentas no meio académico e o resultado
dessa avaliacdo pode auxiliar como um guia na escolha de ferramentas para ensino de
AM. Constatou-se que a Weka € uma das ferramentas mais utilizadas em cursos de
graduacao e pos-graduacdo no Brasil, pela sua facilidade de uso. A avaliacdo da
usabilidade dessas ferramentas pode aumentar o potencial de cada uma delas,
utilizando o conhecimento do usuério e ajudando-o a obter resultados cada vez mais

expressivos das bases de dados.

5. Metodologia

Neste trabalho, a metodologia empregada considerou o esquema de Descoberta do
Conhecimento em Base de Dados proposto por Fayyad (Holzinger et.al., 2014). Apos as
etapas de coleta, pré-processamento e transformacgéo os dados obtidos foram utilizados,
juntamente com técnicas de aprendizagem de maquina, para gerar o conhecimento
desejado.

Inicialmente, durante a fase de coleta, constatou-se que os dados encontravam-se
disponibilizados em uma tabela com 19 atributos e 322 instancias, provenientes da base
real do SIGAA fornecida pela UFPI. Ao longo da fase de pré-processamento, observou-
se que alguns atributos ndo tinham relevancia para a pesquisa em questdo, pois o
objetivo era obter uma correlacéo entre o IRA dos alunos do curso de Licenciatura em
Computacdo na modalidade a distancia e os aspectos sociais de tais alunos. Portanto,
utilizou-se o ganho de informacéo, que € uma técnica de selecdo de atributos relevantes
da ferramenta Weka, que calculou a razdo de ganho para cada um dos atributos e
aqueles com razdo de ganho nulo foram eliminados. Com isso, 13 atributos foram
desconsiderados de um total de 19, restando apenas 6 (Polo, Sexo, Raga, Estado_civil,
Ano_conclusao e IRA).

Notou-se também, ainda nessa fase, que um dos atributos (Ano_conclusdo), no caso se
refere & conclusdo do Ensino Médio, possuia 19 instancias preenchidas de forma
default, que apés o tratamento de valores desconhecidos, foram ignoradas. A base
resultante passou a ter 303 instancias. Considerando ainda o0 pré-processamento,
percebeu-se que algumas classes encontravam-se desbalanceadas, sendo assim
utilizado o filtro Resample da ferramenta Weka, que balanceia um conjunto de dados por
meio de uma amostragem com reposicdo, mantendo o numero de exemplos no conjunto



de treinamento constante.

J4 na fase de transformacdo, houve a normalizacdo do atributo Estado_civil em
Solteiro(a) e Nao_Solteiro(a) visando realizar um equilibrio dos dados, pois inicialmente
tinhamos Solteiro(a), Casado(a), Divorciado(a), Separado Consensualmente, Separado
Judicialmente e Outro, sendo que os quatro ultimos campos citados foram encontrados
em poucas instancias. Também nessa fase, fez-se a discretizagdo dos valores do
campo IRA, dando lugar ao atributo nominal Faixa IRA, jA que os algoritmos de
classificacdo trabalham com atributos classe nominais.

O Faixa_IRA foi escolhido para ser o atributo classe, visto que o trabalho visa
correlaciona-lo com os aspectos sociais dos alunos. A etapa seguinte consistiu na
execucdo da fase de mineracdo de dados, onde algoritmos supervisionados foram
utiizados para a classificagdo de padrdes. Visando a obtencdo da extracdo do
conhecimento para a identificacdo dos perfis, foram escolhidos trés algoritmos de
paradigmas diferentes: J48, Naive Bayes e IBK. Para avaliar a qualidade da
classificacao foi utilizada a acuréaria, que mede a quantidade de instancias corretamente
classificadas (taxa de acerto).

6. Avaliacao dos Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados de trés classificadores com diferentes
paradigmas J48, Naive Bayes e IBK, aplicados a base de dados do SIGAA/UFPI. Para
chegarmos ao resultado obtido, foi feita uma sequéncia de cinco testes (T1, T2, T3, T4 e
T5) na tentativa de encontrar resultados significativos para a base em questéo.

6.1 Classificador de Paradigma Simbélico

Inicialmente, os testes foram realizados com o algoritmo J48. No primeiro momento, a
discretizacdo do atributo classe foi realizada considerando as faixas de valores: Baixo,
Regular, Bom e Otimo (Teste T1).

Em T1, a acuracia obtida foi de 53.4653%. Tentando reduzir a perda de informacéo
gerada pela discretizagcdo, j4 que cada faixa de valores em T1 estava grande e iSso
dificultava o conhecimento sobre a nota exata do aluno, realizou-se um novo teste
considerando as seguintes faixas de valores: Insuficiente, Baixo, Regular, Bom e Otimo
(Teste T2). Nesse segundo teste, as 303 instancias foram divididas em 5 grupos e a
acuracia obtida foi de 32.0132%. Uma nova sequéncia de testes foi realizada (Teste T3),
dessa vez dividindo o total de instancias em 10 grupos, na tentativa de reduzir ainda



mais a perda de informacgdo. A acuracia alcangada através do Teste T3 foi de 21.4521%.
Como pode-se observar, a medida em que aumentamos o conjunto de dados na
discretizacdo do atributo classe, a acurécia tende a diminuir. Entdo como a classificacao
foi piorando, decidiu-se voltar a faixas de valores mais restritas.

Novos testes foram feitos (Teste T4), dessa vez considerando menos conjuntos de
dados para o Faixa_IRA, com as seguintes faixas de valores: Baixo, Regular e Bom.
Dessa vez, a acuracia obtida por meio de T4 foi de 54.4554%. Entdo, finalmente,
resolveu-se realizar a discretizagdo com um conjunto menor de dados, dentre todos ja
testados. As faixas de valores consideradas foram: Exame Final ou Aprovativo e

Reprovativo.

Com esse novo teste (T5), conseguimos a maior acuracia alcancada até o momento
para o atributo classe Faixa_ IRA. A acurécia foi de 67.6568%. A partir desse resultado,
resolveu-se considerar um subconjunto aleatério para teste, dessa vez com 200
instancias, na tentativa de encontrar um conjunto mais representativo. O resultado
ultrapassou a acuracia do teste anterior, obtendo o valor de 73% para acuracia.
Portanto, optou-se por nao realizar mais nenhuma discretizacdo em nenhum atributo
para que o resultado pudesse refletir exatamente a realidade do curso em questdo, no
caso o de Licenciatura em Computacdo da UFPI na modalidade a distancia, que possui
niveis de aprovacdo elevados em determinados polos de apoio presencial do sistema de
Educacéo a Distancia, em contraposi¢do a niveis baixos em outros polos.

Permitiu-se apenas aplicar o filtro Resample, que faz uma subamostragem estratificada
do conjunto de dados, o que gerou uma acuracia de 94,5%. Verificou-se que 0s
resultados apés o balanceamento tiveram uma melhora significativa.

6.2 Classificador de Paradigma Estatistico

O Naive Bayes foi o algoritmo de paradigma estatistico utilizado para classificar o
conjunto de dados. A acuracia obtida por esse algoritmo através da discretizacdo do
atributo Faixa_IRA (teste T5) e considerando o mesmo subconjunto aleatério obtido pelo
J48, que também indicou ser o melhor dentre todos os testes realizados pelo Naive
Bayes, foi de 70,5\%. Posteriormente, observou-se que a aplicag¢éo do filtro Resample a
base de dados resultou em uma acuracia de 79%. Constatou-se que o0s resultados
alcancados pelo Naive Bayes foram um pouco inferiores ao do melhor teste do J48,
tanto antes como apos o balanceamento.

6.3 Classificador de Paradigma Baseado em Exemplos



Utilizou-se o IBK como algoritmo de paradigma baseado em exemplos para a
classificacao de padrdes. A acuracia atingida por esse classificador através do teste T5
e em seguida considerando o mesmo subconjunto aleatério obtido pelo J48, que
também foi o melhor dentre todos os testes realizados pelo IBK, foi de 68%, para K=5.
Em um segundo momento, notou-se que o filtro Resample quando aplicado a base de
dados, gerou uma acuracia de 83,5%. Observou-se que o IBK obteve resultados
inferiores ao do melhor teste do J48, tanto antes quanto depois do balanceamento, mas
superiores ao resultado do Naive Bayes ap6s o balanceamento.

7. Interpretacéo dos Resultados

Considerando que o J48 apresentou os melhores resultados dentre os classificadores
considerados, segue o resultado das regras de producéo geradas por ele.

Pbdde-se observar que no polo de Bom Jesus, os alunos que obtiveram um melhor
desempenho académico foram aqueles que concluiram o ensino médio até 2009. Ja no
polo de Inhuma, o pior desempenho foi dos alunos cujo ano de conclusdo do ensino
médio foi a partir de 2013. Em Marcos Parente, constatou-se que as mulheres com ano
de conclusdo do ensino médio até 2001 tiveram um desempenho abaixo dos homens,
considerando essa mesma época. Em Pio IX, os alunos com ano de conclusdo do
ensino médio até 2011 e raca branca, se sobressairam nos estudos em relacdo aos
negros e pardos nesse mesmo periodo. J& em Piripiri, por exemplo, observou-se que as
pessoas nao-solteiras possuem maiores dificuldades para estudar. No polo de Sao Jodo
do Piaui, os alunos com pior desempenho foram aqueles que concluiram o ensino médio
até 2004. Finalmente, em Teresina, as mulheres que concluiram o ensino meédio até
1997 tiveram um desempenho académico superior ao dos homens nessa mesma época.

8. Conclusdes

Este trabalho apresentou um processo de descoberta de conhecimento através de
métodos de Aprendizagem de Maquina (AM) supervisionados aplicados a base de
dados do SIGAA/UFPI, cujos registros foram coletados a partir do segundo semestre de
2014. Neste processo de descoberta de conhecimento,procurou-se a identificacdo de
perfis dos alunos do curso de Licenciatura em Computa¢do na modalidade a distancia,
para descobrir a correlagdo entre o IRA (indice de Rendimento Académico) e 0s
aspectos sociais de tais alunos. Foram utilizados trés algoritmos de AM supervisionados
com diferentes paradigmas: J48 (simbdlico), Naive Bayes (estatistico) e IBK (baseado
em exemplos).



Observou-se que o algoritmo J48 apresentou uma performance melhor em relacdo aos
outros classificadores, tanto antes quanto depois do balanceamento, mostrando regras
de producdo bastante concisas. Portanto, optou-se por utilizar as regras obtidas através
do J48 para o reconhecimento de padrfes sobre os perfis. Constatou-se ainda que a
acuracia obtida por meio do J48 antes do balanceamento néo foi satisfatdria, no caso foi
de 73%, mas optou-se por gerar um resultado que pudesse refletir exatamente a
realidade do curso em questdo, que possui niveis de aprovagdo elevados em
determinados polos de apoio presencial do sistema de Educacdo a Distancia, em
contraposicao a niveis baixos em outros polos. Apés o balanceamento, a acurécia
passou a ser de 94,5%.

Percebeu-se, por exemplo, que no polo de Bom Jesus os alunos que obtiveram um
melhor desempenho académico foram aqueles que concluiram o ensino médio até 2009.
Ja em Inhuma, o pior desempenho foi dos alunos cujo ano de conclusdao do ensino
médio foi a partir de 2013. Em Marcos Parente, notou-se que as mulheres com ano de
concluséo do ensino meédio até 2001 tiveram um desempenho abaixo dos homens,
considerando essa mesma época.

Conforme visto, os perfis descobertos podem auxiliar os gestores do sistema de
educacdao superior a distancia do curso de Licenciatura em Computagédo na tomada de
decisbes em relacdo a melhorias no processo de ensino-aprendizagem, como identificar
se 0s menores IRA sdo provenientes de um determinado sexo, raga, estado civil ou ano
de conclusdo do ensino médio. A partir dessas informacfes, € possivel definir-se
estratégias diferenciadas em relacdo a esses alunos, como um acompanhamento
presencial por parte dos tutores nos polos de apoio do sistema de educagéo a distancia.

Por fim, acredita-se que uma correlacdo entre o desempenho do trabalho do professor
tutor em cada polo de apoio presencial do sistema de Educacdo a Distancia e a
performance dos alunos daquele polo constitui potenciais pontos para uma avaliagdo
futura.
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