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Resumo

Recentemente na histdria brasileira, politicas de acesso a universidade fo-
ram ampliadas, sobretudo para a populagdo socioeconomicamente mais vulneravel,
trazendo consigo a necessidade de uma maior efetividade por parte dos programas
de assisténcia estudantil. Falta aos gestores académicos ferramentas que auxiliem o
gerenciamento de programas e politicas de gestdo académica. Este trabalho busca
construir e avaliar modelos de Mineracao de Dados Educacionais para identifica-
cdo de grupos de requerentes de assisténcia estudantil com perfil socioecondmico
semelhantes, bem como a classificagdo de novos requerentes quanto a um determi-
nado perfil. Diversos métodos foram executados e avaliados sendo que os modelos
baseados nos algoritmos K-Means e K-Prototypes mostram os melhores resultados.
Os resultados foram promissores mediante a descoberta de grupos com diferentes
perfis, entretanto, ndo foi possivel apontar um modelo ideal para tal, necessitando
assim de pesquisas complementares para melhorar sua aplicagdo.

Palavras-chaves: Mineracido de Dados Educacionais; Mineragdao de Dados Socio-
econdmicos; Aprendizado Nao-Supervisionado.



Abstract

Recently, in brazilian history, democratization of access to university edu-
cation were expanded, specially for the socioeconomically vulnerable population.
This situation started a need for more effective programs of student assistance, and
also academic managers lack tools to help them manage those programs and aca-
demic policies. This thesis tried to build and avaluate an Educational Data Mining
model to classify groups with different profiles, applied to socioeconomic data of
student assistance applicants in a federal institution of higher education. Several
methods were executed and evaluated, and two models demonstrated to be promis-
ing, they were K-Means and K-Prototypes. The Data Mining results were opti-
mistic on discovering groups with different profiles, however, it was not possible
to point out an ideal model for such, thus requiring further research.

Keywords: Educational Data Mining; Data Mining on Socioeconomic Data; Un-
supervised Learning.
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1 Introducao

No ambito do ensino superior no Brasil, a politica de assisténcia estudantil tem como
objetivo a igualdade de oportunidades para os discentes, de modo a contribuir para a melhoria
do desempenho académico e agir, preventivamente, nas situagdes de repeténcia e evasao decor-
rentes da condic¢do financeira (BRASIL, 2007). Entretanto, na perspectiva de Lobo et al. (2007),
no Brasil faltam iniciativas, pesquisas e estudos sisteméticos sobre a evasdo no sistema de en-
sino superior que indiquem com precisdo quais sdo as melhores praticas para combaté-la. Para
Nogueira (2017), um dos aspectos mais relevantes para este quadro € a questdo socioecondmica
do discente, que afeta sua saide mental, seu rendimento académico e, consequentemente, sua

permanéncia no ambiente universitario.

Com base em uma amostra de discentes da Universidade Estadual de Campinas (Uni-
camp), Neves e Dalgalarrondo (2007) relatam que 58% dos alunos apresentaram algum tipo de
sofrimento ou transtorno mental que influenciam no seu rendimento académico, sendo que uma
das principais causas € sua baixa condicdo socioecondmica. Estudos de 2004 e 2005 mostram
que a média nacional de casos similares estd entre 25% e 34%, dado que se mostra preocu-
pante ndo apenas para a administracdo institucional, mas também para toda a sociedade (GI-
GLIO, 1976; CERCHIARI, 2004; FACUNDES; LUDERMIR, 2005). Dessa maneira, politicas
de assisténcia estudantil sdo fundamentais para garantir a igualdade de oportunidades e a plena

participacao dos estudantes nas atividades regulares de seus respectivos cursos.

Algumas politicas publicas ja foram implementadas nas Instituicdes Federais de Ensino
Superior (IFES) na tentativa de mitigar a evasdo por motivos socioecondmicos. Conforme des-
crito no pardgrafo 1° do Artigo 3° da Portaria Normativa do Ministério da Educacao (MEC) n°
39/2007 (BRASIL, 2007), “As acdes de assisténcia estudantil devem considerar a necessidade
de viabilizar a igualdade de oportunidades, contribuir para a melhoria do desempenho acadé-
mico e agir, preventivamente, nas situacdes de repeténcia e evasio decorrentes da insuficiéncia
de condicdes financeiras". O paragrafo 2° do Artigo 3° do decreto n° 7234 (BRASIL, 2010)
sobre o Programa Nacional de Assisténcia Estudantil (PNAES) descreve: “Caberd a institui-
cdo federal de ensino superior definir os critérios e a metodologia de selecdo dos alunos de

graduacao a serem beneficiados”.

Um dos grandes desafios das IFES € o gerenciamento de tais politicas de forma efici-
ente, visto que a evasao e perda do desempenho académico prejudicam a efici€ncia institucio-
nal, uma vez que o investimento publico ndo teve o devido retorno. Na Universidade Federal
de Itajuba (UNIFEI), as acdes desse programa sdo executadas pela Diretoria de Assuntos Estu-
dantis (DAE). Os critérios de selecao dos estudantes para as politicas de assisténcia estudantil

levam em conta o perfil socioecondmico dos alunos e outros requisitos especificos, formulados
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de acordo com a realidade da instituicdo. Estes critérios sd@o definidos pela NORMA 2.3.03
(UNIFEI, 2020), e sao avaliados pelo grupo técnico da DAE, composto por assistentes sociais,

psicologas e auxiliares.

A DAE precisa gerir recursos escassos para uma grande quantidade de discentes com
necessidade financeira. Isso gera uma demanda considerdvel a equipe, que precisa analisar ma-
nualmente e de forma minuciosa todas as requisi¢cdes de auxilio solicitadas. A demanda por
auxilio vem crescendo ano apds ano, ao contrario dos recursos, implicando em decisdes e esco-

lhas cada vez mais criticas.

Para Silva e Marques (2017), falta ao gestor ferramentas que possibilitem um entendi-
mento maior sobre o problema enfrentado pelos discentes, de modo a aumentar as chances para
seu enfrentamento a partir do contexto socioecondomico da IFES. Estudos tém sido desenvol-
vidos para descobrir meios de mitigar a evasdo de alunos no ensino superior. Tontini e Walter
(2014) constatam que técnicas de rede neural e andlise de cluster sao efetivas na identificacio de
provaveis evasores. Baseados em técnicas de Educational Data Mining (EDM), que é o campo
de pesquisa que explora dados provenientes de ambientes educacionais, os estudos de Alencar
etal. (2015) e Prado et al. (2011) apresentam resultados relevantes, com acurécia de até 91% na
predi¢do. Para Prado et al. (2011), os resultados da pesquisa indicam que é possivel identificar

alunos com risco elevado de evasdao por meio de métodos de EDM.

Porém, estes estudos sdo realizados sobre dados do rendimento académico dos discen-
tes. Sendo assim, a proposta deste trabalho € realizar estudos a partir dos dados socioecondmi-
cos dos solicitantes de assisténcia estudantil, para auxiliar a tomada de decisdo no ambito da
gestdo académica. Parte-se da hipotese de que um modelo de classificacdo baseado em métodos
de aprendizado de maquina pode contribuir para a identificacdo de grupos de solicitantes de

assisténcia estudantil com diferentes perfis, e a classificacdo automética de novos solicitantes.

1.1 Motivacao

Esta pesquisa € motivada principalmente por abordar um tdpico importante para a ma-
nutencdo de diversos discentes no ensino superior publico do Brasil, sobretudo os oriundos de

classes sociais menos favorecidas.

Além disto, auxiliar a equipe da DAE e os gestores académicos da UNIFEI no pro-
cesso de escolha dos bolsistas, desenvolvendo uma ferramenta com fundamentos em medidas
matematicas e estatisticas, reduzindo assim o aspecto discriciondrio do processo de selecdo e

acelerando uma tarefa que € realizada manualmente.
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1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € a identificacdo de perfis de solicitantes de assisténcia estu-
dantil para auxiliar a tomada de decisdo na concessao de bolsas. Para isso, serdo desenvolvidos
modelos de classificacdo baseados em métodos de aprendizado de mdquina ndo-supervisionados
e supervisionados para Mineracdo de Dados Educacionais. O trabalho tem os seguintes objeti-

vos especificos:

* Propor um modelo de classificacdo para identificagdo de grupos com diferentes perfis

socioecondmicos.

* Implementar e avaliar o desempenho de métodos de aprendizado nio-supervisionados e

supervisionados em relacdo a medidas de qualidade.

* Executar e comparar métodos de classificacdo que utilizem exclusivamente dados numé-

ricos ou dados mistos (mixed data).

A pesquisa realizada neste trabalho tem a finalidade de contribuir com a discussdo dos
temas de Mineracdo de Dados Educacionais (EDM) e Mineracdo de Dados Socioecondmicos.
Também € objetivo deste trabalho a implementacao e validagdo dos modelos desenvolvidos, a
partir da andlise de qualidade da solucdo e desempenho dos métodos de aprendizado adota-
dos. A validacgdo visa verificar a viabilidade da aplicagdo do modelo, para auxiliar e acelerar o

processo de selecdo dos solicitantes a serem contemplados com a bolsa auxilio.

1.3 Contribuicoes

O trabalho contribui para o campo de pesquisa em EDM e para mineragdo de dados
socioecondmicos. E também relevante no ambito da gestdo académica, uma vez que pretende

elaborar uma ferramenta de auxilio a gestdo, que pode ser replicada no contexto de outras IFES.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este documento se organiza no sentido de seguir as regras inerentes a uma monografia e
de dispor seu contetido em um linha de raciocinio coerente para o leitor. Sendo assim, o Capitulo
1, antes apresentado, traz o contexto, a motivagdo e os objetivos envolvidos na pesquisa. O
Capitulo 2 apresenta os principais conceitos e trabalhos relacionados ao tema. O Capitulo 3
discorre sobre os materiais € os métodos utilizados. O Capitulo 4 expde as tarefas realizadas
em cada etapa do desenvolvimento do trabalho. O Capitulo 5 ilustra os resultados obtidos e as

discussdes sobre tais. E as conclusdes e trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo 6.
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?2 Referencial Tedrico

Com o advento cada vez mais célere de novas tecnologias eletronicas, a quantidade de
dados gerados atinge volumes de dificil andlise por humanos. Por consequéncia, vém sendo
desenvolvidas formas de descobrir informagdes ocultas nestes dados para um melhor entendi-

mento para a tomada de decisdes.

As secOes seguintes apresentam conceitos de Mineracao de Dados (MD), mais espe-
cificamente a Mineracdo de Dados Educationais (MDE), que € uma das possibilidades para

descoberta de conhecimento no auxilio a tomada de decisoes.

2.1 Processo de Descoberta de Conhecimento

Como explica Fayyad et al. (1996), a descoberta de conhecimento em dados ja foi tra-
tada por diferentes nomes, como: extracdo de conhecimento, descoberta de informacao, arque-
ologia de dados. Porém, em 1989 foi cunhado o termo Knowledge Discovery in Databases
(KDD), ou em portugués Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (DCBD).

Para Morais e Ambrdésio (2007), o principal objetivo desta drea estd relacionado a des-
coberta de co-relacionamentos e dados implicitos em registros de bancos de dados, através do
estudo e desenvolvimento de processos de extracdo de conhecimento. A intengdo é encontrar

conhecimento a partir de um conjunto de dados para ser utilizado em um processo decisorio.

As etapas do processo de KDD sdo descritas por Fayyad et al. (1996) como: entendi-
mento e selecdao dos dados, pré-processamento e transformacgao dos dados, aplicagdo de técnicas
de MD e por fim interpretacdo e avaliacao dos padrdes. Estas etapas sdo na visao de Silva et al.
(2016 ) representadas de forma mais resumida pelo esquema da Figura 1. Para ele, o processo se
inicia com a obtencdo e organiza¢ao da base de dados que se deseja descobrir um conhecimento
util, seguido pelo pré-processamento que consiste na alteracdo e exclusao de dados repetidos
ou discrepantes e na selecdo e normalizacdo dos atributos mais relevantes. Com os dados pré-
processados € executada a tarefa de mineragcao de dados propriamente dita, com seus diferentes

métodos. E por fim os resultados sdo validados e avaliados em graficos, tabelas e relatorios.
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Mineragéo de
Dados

Pés-Processamento

Obtengéo de Dados Pré-Processamento

Figura 1: Etapas do processo de KDD, adaptado de Silva et al. (2016).

Goncalves e Freitas (2002) afirmam que a etapa de mineragdo € tdo importante, que o
termo “Mineracdo de Dados”, ou do inglés Data Mining (DM), tem sido utilizado para identifi-
car todo o processo, como um sindnimo para o processo de DCBD. A se¢do seguinte apresenta
a MD segundo a literatura.

2.2 Mineracdo de Dados

A Mineracdo de Dados € a etapa processo de KDD cujo objetivo é de descobrir padroes
interessantes e conhecimentos em uma grande quantidade de dados. Na MD busca-se obter
informacdes de um conjunto de dados e converté-las em um formato compreensivel para uso
adicional. Técnicas de mineracdo de dados sdo usadas para operar em grandes volumes de da-
dos, para descobrir informagdes ocultas, padrdes e relacionamentos uteis na tomada de decisdo
(HAN et al.,, 2011; MAJEED; NAAZ, 2018; BARADWAI; PAL, 2011). Para Silva et al. (2016),
trata-se da aplicacdo de técnicas, implementadas por meio de algoritmos computacionais, capa-
zes de receber, como entrada, um conjunto de fatos ocorridos no mundo real e devolver, como
saida, um padrao de comportamento, o qual pode ser expresso, por exemplo, como uma regra

de associa¢do, uma funcido de mapeamento ou a modelagem de um perfil.

2.2.1 Funcionalidades

A literatura apresenta diferentes formas de descrever e caracterizar as funcionalidades
da mineragdo de dados. Segundo Fayyad et al. (1996), os dois principais objetivos da mineracao
de dados tendem a ser predi¢do e descricdo. A predi¢do envolve o uso de algumas varidveis ou
campos do banco de dados para prever valores desconhecidos ou valores futuros de outras va-
ridveis de interesse. J4 a descric@o se concentra em encontrar padrdes que descrevam os dados e
sejam interpretdveis pelo homem. Essas tarefas podem ser especializadas. No caso da previsao,
a classificacdo que trata de prever um rétulo, e a regressdo que prevé uma quantidade. J4 na
descricdo o agrupamento, a sumarizacio, a modelagem de dependéncias e deteccao de desvios.
No entanto, para Han et al. (2011), em um nivel mais especializado, a tarefa de descricao inclui
a mineracdo de padrdes frequentes, associagdes e correlacdes; andlise de grupos; e andlise de

outliers.
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As funcionalidades em mineracdo de dados ndo sdo um consenso na literatura atual.
No entanto, definir de forma clara o conceito da funcionalidade e a que resultado se pretende
alcangar, € fundamental para o processo como um todo. Cortes et al. (2002) interpretam a MD
conforme a Figura 2 (CORTES et al., 2002).

Descritiva  }i Prognéstico
Andlise H
= Andlise Prévia : = Estimacio
® Descobnimento i} # Predicdo ]
ii = Classificagio |

Figura 2: Funcionalidades em mineracdo de dados, adaptado de Cortes et al. (2002).

A Anélise Descritiva representa a drea de investigagcdo nos dados que busca tanto descre-
ver fatos relevantes, nfo-triviais e desconhecidos dos usudrios, como analisar a base de dados,
principalmente pelo seu aspecto de qualidade, para validar todo o processo da mineracdo e seus
resultados (CORTES et al., 2002). Esta area € subdividida em duas funcionalidades:

* Andlise Prévia: € o processo de analisar uma base de dados com o objetivo de identifi-

car anomalias ou resultados raros que possam influenciar os resultados da mineracao de
dados.

* Descobrimento: € o processo de examinar uma base de dados com o objetivo de encontrar
padrdes escondidos, sem que necessariamente exista uma idéia ou hipétese clara previa-

mente estabelecida.

Para cada funcionalidade existem diferentes técnicas, com propdsitos especificos. A
Figura 3 ilustra a relagdo entre as funcionalidades da Andlise Descritiva e suas respectivas
técnicas. (CORTES et al., 2002).

Ja a Andlise de Progndéstico, tratada por alguns autores apenas como predicao (HAN
et al., 2011; FAYYAD et al., 1996), busca inferir resultados com base nos padrdes encontra-
dos na Andlise Descritiva. Cortes et al. (2002), se basendo principalmente na obra de Weiss e
Indurkhya (1997), descreve suas subfuncionalidades de tal forma:

* Estimacao: € o processo de predizer algum valor, baseado num padrdo ja conhecido. Por
exemplo, conhecendo-se o padrido de despesas e a idade de uma pessoa, estimar se seu

salario e numero de filhos.
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An:lise Descritiva

S S T

Aniilise Prévia Descobrimento
= Andlise de outliers
= Andlise de desvios
= Visualizagdo

= Classificagdo

= Andlise de associagies

= Agrupamento (clustering)

= Descrigdo

= Deteccdo de seqligncias

= Segmentagdo

= Sumarizagdo e Visualizagdo

= Ofimizagdo

= Identificacdo

= Andlise de Evolugdo

= Andlise em dados no formato
texto

Figura 3: Lista de técnicas das funcionalidades Andlise Prévia e Descobrimento da Andlise
Descritiva (CORTES et al., 2002).

* Predicdo: € o processo de predizer um comportamento futuro, baseado em varios valores.

Por exemplo, baseado na formacio escolar, no trabalho atual e no ramo de atividade

profissional de uma pessoa, predizer que seu saldrio serd de um certo montante até um

determinado ano.

* Classificag@o: € o processo para predizer algum valor para uma varidvel categorica. Por

exemplo, podemos num banco financeiro, determinar um conjunto de clientes que ofere-

cem risco ou ndo para contrair um empréstimo pessoal.

2.2.2 Abordagens

As abordagens definem como o usudrio ird realizar o processo de minerag¢do de dados,

e isso dependerd de seu objetivo final. Fundamentalmente existem as abordagens top-down e

bottom-up. Na abordagem fop-down, ou descrita por alguns autores como teste de hipdtese, o

usudrio parte do principio que existe uma hipétese ou uma idéia ja concebida e deseja confirma-

la ou refutd-la. Na abordagem bottom-up, ou busca de conhecimento, o usudrio explora os dados
com o objetivo de descobrir alguma informacdo ainda ndo conhecida (BERRY; LINOFF, 2004;
THURAISINGHAM, 1999). Estes dois conceitos sao bem descritos por Cortes et al. (2002) na

Tabela 1.
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Tabela 1: Abordagens para Minera¢cao de Dados (CORTES et al., 2002).

Mineracao de Dados
Abordagens/Metodologias
Top-Down Botton-Up
Inicia com a hipétese e valida a hipdtese. | Analisa os dados e extrai padroes.

Hipéteses podem ser fornecidas inicial- | Procura por alguma idéia pré-concebida
mente da abordagem Botton-Up ou de um | (aplicagao direta).
conhecimento do mundo real.

Se a hip6tese ndo € satisfeita, entdo revisa- | Nao tem idéia do que estd procurando
se a hipotese. (aplicagdo indireta).

2.3 Mineracao de Dados Educacionais

Com a expansdo dos cursos a distancia e também daqueles com suporte computacional,
muitos pesquisadores t€ém mostrado interesse em utilizar minera¢do de dados para investigar
questdes cientificas na drea de educacdo. Dentro deste contexto, surgiu uma 4rea de pesquisa
conhecida como Mineracdo de Dados Educacionais (BAKER et al., 2011). Segundo o site
www.educationaldatamining.org, mantido pela Sociedade Internacional de Mineracdo de Da-
dos Educacionais (International Educational Data Mining Society): “A EDM ¢é uma disciplina,
preocupada em desenvolver métodos para explorar os tipos unicos de dados que provém de
ambientes educacionais e usar esses métodos para entender melhor os alunos, e as condicoes

em que eles aprendem.”.

As instituicdes podem implementar decisOes tomadas a partir da andlise de dados, para
ajudar a promover o acesso dos alunos, diminuir as taxas de reten¢ao e orientar os programas de
intervencao (PELAEZ et al., 2019). Para Baker et al. (2011), por meio da EDM ¢€ possivel com-
preender de forma mais eficaz e adequada os alunos, como eles aprendem, o papel do contexto
na qual a aprendizagem ocorre, além de outros fatores que influenciam a aprendizagem. Por
exemplo, € possivel identificar em que situacdo um tipo de abordagem instrucional proporciona

melhores beneficios educacionais ao aluno.

2.3.1 Métodos

Métodos educacionais de mineracdo de dados geralmente sdo diferentes dos métodos
padrdes de mineragdo de dados, devido a necessidade de explicar explicitamente a hierarquia
multinivel e a ndo independéncia dos dados educacionais (BAKER, in press). A seguir sao
apresentadas as principais tarefas e algoritmos de EDM, que constam na categorizagao das sub-

areas de EDM, na taxonomia proposta por Baker et al. (2011).
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* Predicao: Nesta tarefa, a meta é desenvolver modelos que facam inferéncia sobre aspec-
tos especificos dos dados por meio da andlise e associacdo dos diversos aspectos encon-
trados nos dados (COSTA et al., 2012).

Exemplo de algoritmos: Arvore de Decisio; Maquina de Vetores de Suporte; Re-

gressdo Linear.

* Agrupamento: O objetivo é dividir o conjunto de dados em grupos, de forma que os
objetos, representados pelos dados, fiquem agrupados de acordo com a semelhanca entre
eles (BAKER et al., 2011).

Exemplo de algoritmos: K-Means; Algoritmo Genético.

* Mineracao de Relagoes: Nesta tarefa, o objetivo é descobrir possiveis relacdes entre as
varidveis de um banco de dados. Isto pode ser feito investigando quais varidveis estdo
mais fortemente relacionadas com uma determinada varidvel de interesse, ou pela identi-

ficacdo de relacdes fortes entre quaisquer duas varidveis (BAKER et al., 2011).

Os métodos também podem ser divididos em nao-supervisionados e supervisionados,
onde a diferente principal € a existéncia de rétulos no subconjunto de dados de treinamento
(BERRY et al., 2020). Estes métodos podem ser combinados de acordo com o objetivo da
aplicacdo, tendo como exemplo este trabalho, onde um método ndo-supervisionado agrupa o
conjunto de dados em diferentes clusters, e em seguida o método supervisionado determina as

regras implicitas das caracteristicas de cada subconjunto e a classificagdo de novos individuos.

Existem diferentes formas de executar o processo de agrupamento dos individuos, den-
tre os paradigmas de agrupamento, os dois principais sdo Hierdrquico e Particional. O para-
digma hierdrquico inicializa todos os objetos como um cluster Unico, e a partir disso calcula
a proximidade entre cada cluster, mesclando cada par de clusters entre 0s mais proximos e
calculando novamente a nova proximidade entre os clusters restantes. Este processo € repetido
até que se haja a quantidade de grupos desejada. J4 nos algoritmos Particionais os grupos sao
construidos a partir de centrdides, ou seja, objetos que representam o centro de um grupo. Os
demais objetos sdo agrupados a partir da proximidade a estes centrdide. Este processo € cal-
culado a cada iteragdo do algoritmo, e para cada iteragdo, a distancia do centroide para cada
cluster é atualizada. Ao fim, os melhores resultados sao apresentados. O trabalho de Reynolds

et al. (2006) realiza uma comparagio entre estes dois paradigmas.

Estas distancias e proximidades sdo calculas a partir de um Medidas de Distancia, que
sao utilizadas para definir um valor para o distanciamento entre dois objetos. Entre elas, as

medidas Euclidiana e Gower, que sdo utilizadas neste trabalho, sdo resumidas a seguir:
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* Euclidiana: esta medida calcula o comprimento de um segmento de linha entre dois pon-
tos no espago euclidiano ou coordenadas cartesianas. Suas caracteristicas sdo descritas

detalhadamente no livro de Deza e Deza (2009), e sua férmula é expressa por:

(2.1)

onde x € o valor do primeiro objeto em uma das dimensdes do espaco euclidiano (1&-se
cada atributo do conjunto de dados); y é o valor do segundo objeto na mesma dimensao
do espaco euclidiano; e n é o nimero de dimensdes do espaco euclidiano (quantidade de

atributos do conjunto de dados).

* Gower: este coeficiente é usado para calcular a distancia entre duas entidades cujos atri-
butos tem uma combinagio de valores categéricos e numéricos, gerando uma matriz de
distancia que pode ser consumida por um método de agrupamento. Este coeficiente foi

proposto por Gower (1971) e é expresso pela a férmula a seguir:

P
ZWiijijk
Sij="H—— (2.2)
Y Wik
i=1

onde k é o nimero de varidveis, variando de 1 a p; i e j s@o dois registros quaisquer;
Wik € o peso dado a comparag@o ijk, atribuindo valor 1 para comparag¢des validas e valor
0 para comparagdes onde a varidvel estd ausente em um ou ambos individuos; S;j; € a

contribuicdo da varidvel k na similaridade entre os individuos i e j.

Os algoritmos de métodos ndo-supervisionados e supervisionados utilizados neste tra-
balho sdo brevemente descritos a seguir, com a identificagdo de seus paradigmas e as medidas

de distincia utilizadas:

* Nao-Supervisionados

1. K-Means: este € um algoritmo particional e tem como objetivo descobrir k parti¢cdes
no conjunto de dados que sejam disjuntas entre si. Seu funcionamento é de maneira
iterativa variando os centroides, para encontrar o melhor centroide para cada grupo.
Assim o objeto estard associado ao grupo cujo centroide se encontra mais proximo
a partir da medida euclidiana. (SILVA et al., 2016).

2. Agglomerative Clustering: este algoritmo constréi uma estrutura hierarquica, divi-
dindo os clusters recursivamente de baixo para cima. Cada objeto representa inicial-
mente um cluster préprio, que sao fundidos sucessivamente a partir da proximidade
euclidiana até atigir a estrutura de cluster desejada (MAIMON; ROKACH, 2010).
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3. Birch: este é um algoritmo hierdrquico que geralmente é utilizado em grandes con-
juntos de dados, principalmente por conta de sua performance. Seu procedimento
envolve a criacdo de um resumo pequeno e compacto do conjunto de dados que re-
tém o maximo de informacao possivel, s6 entdo sua divisdo em grupos € realizada
de forma incremental e dindmica (ZHANG et al., 1996; SILVA et al., 2016). E uma
Otima opcao para se utilizar em dados com muitos outliers. E foi calculada a partir

da medida euclidiana.

4. K-Medoids: este é um algoritmo particional muito similar ao K-Means, diferindo
principalmente na forma em que os centroides sdo encontrados (SHENG; LIU,
2004; BRITO et al., 2011). Sua execugdo se deu sobre a matriz de distancia ge-
rada pelo coeficiéncia de distancia Gower.

5. K-Prototypes: este é um algoritmo particional desenvolvido para permitir o agru-
pamento de objetos com atributos numéricos e categdricos. Por meio da defini¢do
de uma medida de dissimilaridade combinada, o algoritmo incorpora o resultado do
conjunto numérico processado pelo K-Means e o resultado do conjunto categérico
processado pelo K-Modes (HUANG, 1998). E a medida de distancia utilizada foi a

euclidiana.
* Supervisionados

1. Arvore de Decisio C4.5: este algoritmo transforma um fato implicito ao conjunto
de dados e seus subconjuntos, em uma drvore de decisdo que representa as regras
dessa divisdo. As regras podem ser facilmente entendidas com linguagem natural.
Seu principal beneficio € a sua capacidade de tornar processos complexos de tomada
de decisdo em processos mais simples (DAMANIK et al., 2019).

2.3.2 Aplicacoes

Em estudo recente, Berens et al. (2019) procuram desenvolver um Sistema de Detec¢ao
Precoce (SDP), do inglés Early Detection System (EDS), para prever a evasdo de alunos, por
meio de método de aprendizado de maquina adaptado a EDM, usando dados administrativos de
estudantes de universidades estaduais e privadas. Os autores chegaram a resultados satisfatdrios,
com precisdo das previsoes no final do primeiro semestre de 79% para a universidades estaduais
e 85% para a universidade privadas de ciéncias aplicadas. Apds o quarto semestre, a precisao
aumenta para 90% para as universidades estaduais e 95% para as universidades privadas de

ciéncias aplicadas.

Ja Pelaez et al. (2019), utilizando técnicas de classifica¢do e arvore de decisdo em dados
do curso de psicologia na Universidade Estadual de San Diego, identificam trés subgrupos de
alunos com risco de evasdo. Os alunos que foram identificados nos grupos de menor risco

sao principalmente estudantes que moram no campus e se identificam como brancos. Nos dois
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grupos de baixo risco explorados no trabalho, havia poucos alunos cujos pais ndo tinham ensino
superior. E os dois grupos com maior risco representam estudantes provenientes de populagdes

historicamente sub-representadas no ensino superior, em sua maioria mexico-americanos.

Utilizando-se de bases de dados educacionais fornecidas pelo INEP e aplicando técnicas
de mineragdo de dados, Nascimento et al. (2018) apresentam um estudo com a finalidade de me-
lhor explicar indicadores como a evasao e reprovagao escolar no ensino fundamental brasileiro.
Eles entdo concluem que: “Utilizar a minerag¢do de dados educacionais possibilita a identifi-
cacdo prévia de aspectos que podem precisar de melhorias e investimentos mais adequados,

aprimorando aspectos do ensino e mitigando problemas.” (NASCIMENTO et al., 2018).
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3 Materiais e Métodos

3.1 Dados Utilizados

Para realizacdo deste trabalho, foi disponibilizado pela DAE os dados brutos referentes
ainscri¢do dos requerentes de auxilio estudantil do ano de 2018. Por se tratar de dados sensiveis,
nenhum tipo de informacao de identificacio dos solicitantes foi concedida. Para cada registo foi
inserido um nimero de identificagdo para suprimir dados como CPF ou matricula, mantendo as-
sim a privacidade do requerente. Um colaborador da DAE detém o mapeamento entre o niimero

de identificacdo ficticio e os dados reais, possibilitando a identificacao do solicitante.

Os dados se referem a caracteristicas socioecondmicas dos discentes e de seu grupo
familiar, buscando assim, descrever quais sdo seus rendimentos, sua condi¢do social e suas ne-
cessidades enquanto aluno da UNIFEI. Estes dados sdo obtidos pela DAE por meio de um for-
muldrio online preenchido pelos solicitantes a bolsa e foram fornecidos em formato de arquivo
xlsx. Uma descri¢dao mais detalhada sobre as caracteristicas do conjunto de dados € apresentada

na secao 4.2.

3.2 Metodologia

Existem diversos métodos para implementacdao de um projeto de ciéncia de dados. O
estudo de Freire e Omar (2020) traz uma comparagdo entre 6 métodos, metodologias e fra-
meworks na construcdo de sistemas computacionais analiticos-cognitivos, e seus resultados sao
baseados na adequacdo dos métodos em relacdo as estruturas basicas de um projeto. Os autores
apresentam resultados mais expressivos para a metodologia CRISP-DM no desenvolvimento de

projetos analiticos-cognitivos.

O trabalho de Sheth e Patel (2010) sugere que a melhor pratica para constru¢do de um
projeto de EDM ¢€ a utilizacdo da metodologia CRISP-DM, por conta de sua abrangéncia e
generalizacdo. Entretanto, RAMOS et al. (2020) propde uma adaptacdo do modelo CRISP-DM
para mineracdo de dados educacionais, 0 CRISP-EDM. A seguir, a metodologia CRISP-DM ¢é
apresentada de forma breve conforme a literatura, e as principais diferencas do modelo proposto

por RAMOS et al. (2020) sao apontadas na sequéncia.

A metodologia intitulada como Processo Padrao da Industria Cruzada para Mineracao
de Dados (Cross Industry Standard Process for Data Mining, CRISP-DM) foi proposta por

Chapman et al. (2000), e suas fases sao ilustradas na Figura 4.
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Figura 4: Fases do modelo de referéncia CRISP-DM, adaptado de Chapman et al. (2000).

O ciclo de vida do CRISP-DM ¢ dividido em seis fases, sendo que a sequéncia de
execucdo nao € rigida, podendo ocorrer para frente ou para trds entre as diferentes fases no
decorrer do processo (CHAPMAN et al., 2000). As fases sdo descritas a seguir:

1. Entendimento do Negécio: Nesta fase, deve-se identificar o problema do negdcio que se
deseja desenvolver. Possui trés propdsitos principais: (i) explicar a situacdo do ambiente
e como o projeto pretende solucionar o problema; (ii) apresentar qual € o objetivo maior

do projeto; (iii) evidenciar qual métrica que ditard o sucesso ou ndo do projeto.

2. Entendimento dos Dados: Neste momento deve-se arquitetar e estudar qual serd a me-
lhor forma de extrair informacdes dos dados, ndao sem antes haver revisdes para identificar
possiveis anomalias ou inconsisténcia no conjunto de dados, com o auxilio de tabelas e
grificos. Caso surjam duvidas a aspectos técnicos dos dados ou algum impedimento,

deve-se retornar a etapa anterior.

3. Preparacao dos Dados: Esta fase visa preparar os dados para a modelagem. Serdo se-
lecionados os dados relevantes para o projeto, uma vez que nem todos os campos do
conjunto de dados sdo pertinentes para alcancar o objetivo final. Havera também o trata-
mento de tipos de varidveis incoerentes, para que se possa selecionar amostras aleatérias

para treinos e testes.

4. Modelagem: Nesta fase realiza-se a constru¢do do modelo, escolhendo as técnicas a
serem utilizadas, em um primeiro momento executar em uma base exemplo e, caso ne-

cessdrio, voltar a etapa anterior para ajustes relevantes.

5. Avaliac¢ao: Junto ao grupo técnico de especialistas os resultados sdo analisados e € feito

o levantamento de todas as possibilidades de variagdes que os dados podem apresentar,
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de modo a testar os modelos. Caso os modelos ndo estejam adequados, deve-se retomar

a primeira etapa para entender o negdcio e os dados de forma mais clara.

6. Aplicacdo: A fase final é onde se faz uso de toda a andlise desenvolvida no projeto. Essa
andlise pode ser desde a apresentacdo dos resultados da modelagem para a tomada de

decisdo até a aplicagdo do modelo em um outro conjunto de dados.

A metodologia CRISP-EDM proposta por RAMOS et al. (2020), embora muito similar
a CRISP-DM, ndo corresponde aos propdsitos desta pesquisa principalmente por contemplar
questdes académicas relacionadas com o desempenho e ndo questdes socioecondmicas. Por-

tanto, a metodologia selecionada para estruturar o trabalho foi o modelo CRISP-DM.

3.3 Projeto de Experimentos

O objetivo dos experimentos € analisar a viabilidade do modelo de identificacdo de
grupos de perfis de solicitantes de auxilio estudantil. Seguindo o CRISP-DM foram executadas
as fases de 1 a 5. A execucdo da fase 6, referente a implantacdo do modelo proposto para o

tomador de decis@o, ndo faz parte do escopo deste trabalho.

A fase de Entendimento do Negdcio foi desenvolvida por meio de pesquisas e reunides
com um colaborador da pesquisa que conhece o processo envolvido no negdcio. Para fins de
contextualizacdo do problema abordado neste trabalho, o contetdo relacionado a execugdo desta
fase consta no Capitulo 1. Em seguida, na fase de Entendimento dos Dados, foi elaborado um
diciondrio de dados, identificadas as possibilidades de limpeza e realizada uma andlise explo-
ratéria no conjunto de dados. Na fase de Preparacdo de Dados foi feita a limpeza do conjunto
dados e a criagdo de novos atributos, a partir da combinagdo de atributos preexistentes. Um
exemplo de novo atributo € o “Valor Total dos Bens Familiares”, que € o somatdrio dos valo-
res referentes aos bens do grupo familiar apresentados pelo solicitante. Em seguida, na fase de
Modelagem, foram definidos os algoritmos de classificacdo ndo-supervisionados e supervisio-
nados utilizados para a construcdo dos modelos de classificagdo. Por fim, na fase de Avaliacao
os modelos sdo analisados a partir de medidas de similaridade. Os métodos de aprendizado de
mdquina sdo comparados quanto a qualidade da classificacdo e desempenho. Os detalhes do

que foi desenvolvido nas fases 1 a 5 da CRISP-DM constam no Capitulo 4.

Os experimentos foram executados em um notebook com processador Intel Core 17-
4510U de 2.0 GHz, 12 GB de memodria RAM, sistema operacional Windows 10 Home 64 bits.
Os métodos nao-supervisionados foram executados na linguagem Python versdo 3.8.5 no am-
biente de programacgdo Jupyter Notebook. Os algoritmos de classificacdo ndo-supervisionada
K-Means, Agglomerative e Birch foram executados de acordo com a implementagdo da bibli-
oteca scikit-learn versao 0.23.2, o algoritmo K-Medoids da biblioteca scikit-learn-extra versao

0.2.0, e o algoritmo K-Prototypes da biblioteca Kmodes versdao 0.11.0. J4 para a tarefa de clas-
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sificacdo supervisionada foi utilizado o sotfware de aprendizado de maquina WEKA versdo
3.8.5, sotfware este de dominio publico e implementado na linguagem de programacdo Java.
A funcionalidade do WEKA utilizada foi a de classificagdo (classify), e o algoritmo utilizado
foi o J48 que é uma implementacio da Arvore de Decisdo C4.5. Na Anilise Exploratéria e
Pré-processamento foram utilizadas as bibliotecas Pandas versao 1.1.3, NumPy versdo 1.19.2,
Seaborn versdo 0.11.1 e Matplotlib versdo 3.4.2. Os parametros utilizados em cada método sao

descritos no Capitulo 5.

Ao final da execucdo, pretende-se obter diferentes agrupamentos de individuos utili-
zando diferentes métodos nao-supervisionados para o agrupamento de dados (clustering). Estes
métodos serdo avaliados por indices de similaridade entre os grupos. Consequentemente, a ta-
refa de classificacdo serd utilizada para identificar as regras implicitas para organizacao de cada
grupo. Este conjunto de regras € o resultado da proposta deste trabalho que posteriormente
deve ser avaliado pelo ponto de vista da ciéncia social, buscando validar ou ndo os resultados

encontrados.
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4 Desenvolvimento

Utilizando os materiais e métodos apresentados, as se¢des seguintes discorrem sobre
cada etapa do método CRISP-DM. Estas etapas norteiam o presente trabalho e auxiliam no

desenvolvimento da pesquisa, € na obtenc¢do de um resultado auténtico.

4.1 Entendimento do Negocio

Em um periodo recente da histdria brasileira, as politicas de acesso as universidades
foram ampliadas. Foram feitos investimentos para a construcao de novas universidades, para o
financiamento estudantil e assisténcia estudantil, além da implementacdo de politicas afirma-
tivas. Este cendrio evidenciou, dentro do ensino superior, problemas histdricos intrinsecos ao
pais, como desigualdade social, racial e de género, impactando diretamente o niimero de alunos

com algum tipo de vulnerabilidade académica.

No entanto, algumas politicas de assisténcia estudantil, como auxilio permanéncia e ali-
mentacdo, foram ampliadas na tentativa de mitigar uma possivel evasao dos discentes das IFES.
Segundo o PNAES cabe aos IFES definirem os critérios para concessao das bolsas. No ambito
da UNIFEI, tais politicas e recursos sdo gerenciados pela DAE e sua equipe técnica, composta
por assistentes sociais, psicélogas e auxiliares, que seguem a norma definida em UNIFEI (2020),

levando em consideracao aspectos como moradia, renda e despesas do discente.

Atualmente, a medida que os recursos tornam-se cada vez mais escassos € o volume de
solicitagdes aumenta, entdo formula-se a hipdtese de que técnicas de EDM podem contribuir
para o processo de tomada de decisdo e distribuicdo de recursos por parte da DAE. Portanto,
além do objetivo técnico, antes citado na introdugdo, de desenvolver um modelo de EDM que
possa auxiliar os gestores académicos, este projeto conta com o objetivo social de efetivamente

buscar a permanéncia de grupos vulneraveis no ambiente académico.

4.2 Entendimento dos Dados

Complementando a se¢do 3.1 sobre os Dados Utilizados, a base de dados considerada
neste trabalho foi a do ano de 2018, que contém 961 registros. Seus atributos sdo listados na
Tabela 2. Quanto a qualidade dos dados, verificou-se que havia muitos atributos sendo recebidos
na entrada por um campo aberto, ou seja, seus valores sdo do tipo string e aberto a qualquer
tipo de resposta. Este cendrio ocasiona em maiores dificuldades para a preparacdo dos dados,
descrita na secao 4.3, pois atributos importantes para andlise tornam-se inconsistentes e por

vezes até incoerentes, exigindo assim um esfor¢co maior para o tratamento e limpeza destes
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dados. Como exemplo, algumas respostas para o campo referente a renda bruta: (i) “Em média
R$ 980,00, no entanto varias muitas vezes na média de R$ 200,00 para mais ou para menos.”;
(i) “R$ 400,00 referente a bolsa de IC, vigente até setembro/outubro-2019.”; (iii) “ Valor
total de proventos: +/- R$ 2.756,59Salario: R$ 1.822,73 Valor bruto de Janeiro a JaneiroObs:
Tirando férias e 13°(os mesmos acontecem uma vez ao ano).”. Portanto nota-se que estes dados

precisam de uma interpretacao para a sua transformacao.

A Tabela 2, referente ao dicionario de dados, descreve os atributos dos dados brutos,
ou seja, sem a realizacdo de tratamento. A coluna Atributo refere-se ao nome do atributo, a
coluna Descri¢ao faz uma breve descri¢do do atributo, a coluna Tipo refere-se ao tipo de dado
e a coluna Limite de Valores descreve os possiveis valores do atributo. Os campos que estao
apontados como “todo grupo familiar” referem-se aos atributos que se repetem de acordo com

a quantidade de individuos do grupo familiar, incluindo o aluno, e os campos com ‘“cada bem

do grupo familiar” s@o repetidos para cada bem descrito pelo grupo familiar.

Tabela 2: Dicionario de Dados.

Atributo Descricao Tipo de Valores
id_discente Nuamero identificador do dis- | Inteiro Numeros Naturais
cente.
curso Curso do discente. String Conjunto de cursos da UNIFEI
ano_ingresso Ano de ingresso no curso | Inteiro Conjunto de anos até o ano de 2018
atual.
periodo_ingresso Periodo de ingresso no curso. | Inteiro [1;2]
forma_ingresso Forma de ingresso no curso. String Campo Aberto
campus Em qual campus da universi- | String [Campus de Itabira ; Campus Sede Ita-
dade o discente cursa. jubd]
vocé exerce estdgio remune- | Autoexplicativa String [“Sim” ; “Nao”]
rado?
alguém do seu grupo familiar | Autoexplicativa String [“Sim” ; “Nao”]
cursa atualmente uma gradu-
acdo?
vocé ja possui uma gradua- | Autoexplicativa String [“Sim” ; “Nao”]
¢do?
qual sua Procedéncia Esco- | De qual das opgdes escolares | String [“Em ESCOLA PUBLICA (integral-
lar? o discente procede mente)” ; “FILANTROPICA” ; “PAR-
TICULAR (com bolsa igual ou superior
a 50% nos trés anos do ensino médio)”
; “PARTICULAR (com bolsa inferior a
50%) ; PARTICULAR (sem bolsa)” ]
qual a situacdo da Moradiado | Autoexplicativa String [“COM A FAMILIA /PAREN-
Aluno? TES /TERCEIROS” ; “DIVIDE
ALUGUEL DE IMOVEL COM
AMIGOS/COLEGAS i “SO-
ZINHO EM IMOVEL ALU-
GADO/FINANCIADO” ; “SOZINHO
EM IMOVEL PROPRIO (QUI-
TADO)”]
valor mensal (para opg¢des | Caso a opgdo anterior tenha | String Campo Aberto
’Alugada’, "Financiada’) sido Alugada ou Financiada,
quanto é gasto mensalmente
Continua na pagina seguinte.
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Tabela 2 — Continuacdo da pagina anterior

do grupo familiar)

anterior

Atributo Descricao Tipo Limite de Valores

se divide este valor, com | Referente ao valor do campo | String [“17 59275 <375 “4” ; “5 ou mais”]

quantas pessoas? anterior

qual a situacdo da Moradiado | A mesma situagdo porém para | String [“ALUGADA” ; “CEDIDA OU HE-

Grupo Familiar? o grupo familiar RANCA” ; “PROPRIA E QUITADA”
; “PROPRIA EM PAGAMENTO (FI-
NANCIADA)”]

valor mensal (para opg¢des | Referente ao campo anterior String Campo Aberto

’Alugada’,’Financiada’)

qual o principal meio de | Autoexplicativa String [“Transporte coletivo” ; “Carona” ; “A

transporte que vocé utiliza pé/bicicleta” ; “Carro/moto (préprio) ” ;

para vir até a Universidade? “Transporte locado ”’]

(campo aglutinado)

qual o valor mensal em gasto | Autoexplicativa String Campo Aberto

com transporte?

qual a distancia da sua resi- | Autoexplicativa String [“até 2,0 km” ; “entre 2,0 € 5,0 km” ;

déncia até a universidade (em “mais de 5,0 km ]

Km)?

qual o Estado Civil? (todo o | Autoexplicativa String [“Solteiro” ; “Casado” ;*“Unido estavel”

grupo familiar) ; “Separado/divorciado”]

qual a Ocupag¢do/Profissdo? | Autoexplicativa String Campo Aberto

(todo grupo familiar)

qual a renda bruta mensal? | Autoexplicativa String Campo Aberto

(todo grupo familiar)

se possui doenga cronica, in- | Autoexplicativa String Campo Aberto

dique qual: (todo grupo fami-

liar)

idade: (todo grupo familiar) Autoexplicativa String Campo Aberto

parentesco: (todo grupo fami- | Autoexplicativa String [“Filho(a)” ; “Mae” ;“Pai” ;“Avd(6)”

liar) ;“Irmao(a)” ;“Tio(a)” ;“Outros” ]

escolaridade: (todo grupo fa- | Autoexplicativa String [“Fundamental Completo” ; “Funda-

miliar) mental Incompleto” ; “Médio Com-
pleto” ; “Médio Incompleto” ; “Supe-
rior Completo” ; “Superior Incompleto”
; “Pés-graduacio”]

outros rendimentos recebidos | Autoexplicativa String [“Mesada” ; “Aluguel, arrendamento” ;

pelo grupo familiar: (campo “Auxilio de parentes ou amigos” ; “Ou-

aglutinado) tros™]

valor mensal: (de outros ren- | Referente ao campo anterior String Campo Aberto

dimentos do grupo familiar)

possui veiculos? Autoexplicativa String [“Sim” ; “Nao”]

se sim, quantos? Autoexplicativa String Campo Aberto

valor total do(s) IPVA(s) sem | Autoexplicativa String Campo Aberto

desconto:

descricdo: (cada bem do | Descricdo dos bens patrimo- | String Campo Aberto

grupo familiar) niais do grupo familiar

municipio: (cada bem do | Municipio em que o bem estd | String Campo Aberto

grupo familiar) registrado

valor de mercado: (cada bem | Valor de mercado do campo | String Campo Aberto
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4.3 Preparacao dos Dados

A aplicagdo de regras para limpeza dos dados é muito importante no processo de MD,
principalmente quando os dados tem origem manual, isto é, humana. A etapa de defini¢do e
execucdo das regras visa garantir que o conjunto de dados obtido apds a limpeza corresponda
de forma auténtica aos dados brutos. Neste trabalho, esta etapa foi executa manualmente de
acordo com as regras definidas na Tabela 3. Isso se deu em fun¢do da complexidade envolvida

no tratamento dos dados, conforme descrito na se¢ao 4.2.

As regras foram definidas a partir de aspectos técnicos e conhecimentos tacitos. Os
aspectos técnicos sdo definidos a partir das premissas necessarias para o desenvolvimento de um
processo de MD, isto significa, alteracdo dos tipos dos dados, remoc¢ao de incoeréncias, ajuste
de inconsisténcias, discretizacdo, entre outros. J4 os aspectos relacionados ao conhecimento
tacito, mais especificamente sobre o negdcio, contaram com a assessoria de um colaborador
da instituicdo com experiéncia em assisténcia estudantil e administracdo académica. O nome e

descricdo das regras definidas para limpeza dos dados sdo:

* Encurtamento da String: Foi realizado o processo de tornar a String menor, sem perda
de informacdo. Isto foi feito para que, em uma posterior anélise, esses atributos tenham
uma visualiza¢io mais coesa e agradavel. Pro exemplo: “Em ESCOLA PUBLICA (inte-

gralmente)” — “Publica”.

* Alteracao de tipo (String->int): Dados que estavam em formato de String, porém pos-
suiam caracteristicas numéricas importantes, foram interpretados e transformados em tipo

numérico inteiro. Por exemplo: “Em torno de R$500” — “500”.

* Aglutinacio de atributos: Atributos de multipla escolha que poderiam estar em apenas
um atributo, sem perda de qualquer informacdo, foram agrupados. Nestes casos, sequén-
cia de perguntas de sim ou ndo, onde apenas uma das opg¢oes poderia ser verdadeira, foi
aglutinado em um atributo correspondendo a resposta positiva. Por exemplo o atributo:
“Qual o principal meio de transporte que vocé utiliza para vir até a Universidade? ”’; com
as respostas: “Transporte coletivo”, “A pé/bicicleta ”, “Carro/moto (préprio) ”, foram

aglutinados apenas em suas respostas.

* Discretizado por doencas: Esta transformacao se refere especificamente as doengas cro-
nicas apontadas pelo aluno ou pelo grupo familiar. Para a discretizacdo, foram definidos
trés categorias de doencas: grupo 0 - pessoas sem doengas cronicas ou doengas leves,
exemplo: rinite; 1 - pessoas com doengas cronicas ndo incapacitantes, exemplo: diabetes;
2 - pessoas com doengas cronicas incapacitantes, exemplos: paralisia infantil. As catego-

rias usadas na discretizacdo e as respectivas doencas foram definidas pelos pesquisadores.
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Tabela 3: Alteracdes nos dados.

Atributo

Alteracao

Qual sua Procedéncia Escolar?

Encurtamento da String

Qual a situagdo da Moradia do Aluno?

Encurtamento da String

Valor mensal (para opgdes
’Alugada’, "Financiada)(do aluno)

Alteracao de tipo (String->int)

Qual a situagao da
Moradia do Grupo Familiar?

Encurtamento da String

Valor mensal (para opgdes
’Alugada’, ’Financiada) (do grupo familiar)

Alteracao de tipo (String->int)

Qual o principal meio de transporte
que vocé utiliza para vir até a Universidade?

Aglutinagdo de atributos

Qual o valor mensal em gasto com transporte?

Alteracao de tipo (String->int)

Qual a distincia da sua residéncia
até a universidade (em Km)?

Encurtamento da String

Idade (para o préprio aluno e
todos os individuos do grupo familiar)

Alteracao de tipo (String->int)

Qual a renda bruta mensal (o préprio aluno)?

Alteracdo de tipo (String->int)

Se possui doenga cronica, indique qual:
(para o proprio aluno e
todos os individuos do grupo familiar)

Discretizado por doencgas

Renda bruta mensal
(para todos os individuos do grupo familiar)

Alteragdo de tipo (String->int)

Outros rendimentos recebidos
pelo grupo familiar:

Aglutinacio de atributos

Valor mensal (outros rendimentos):

Alteragdo de tipo (String->int)

Valor total do(s) IPVA(s) sem desconto:

Alteragdo de tipo (String->int)

Valor de mercado:
(para cada bem do grupo familiar)

Alteracao de tipo (String->int)

Ap6s executar a limpeza no conjunto de dados, novos atributos foram gerados por meio
da combinacdo de outros atributos da base de dados. A criagdo destes campos foi motivada pela
reducdo da dimensao do conjunto através da aglutinacdo dos atributos, sendo mais apropriado
para a execucdo dos métodos de MD (DASH et al., 1997). O conjunto de dados foi reduzido
de 113 para 22 atributos, aproximadamente 82% de redugdo. A Tabela 4 contém a relagcdo dos

novos atributos e a sua constituicao.
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Tabela 4: Novos Atributos.

’ Atributo Origem

Somatdrio de quantos filhos
Quantos filhos o solicitante possui? sdo apresentados no grupo familiar
no atributo parentesco

Somatério da Renda bruta mensal
de cada individuo do grupo familiar
dividido pela quantidade de
individuos no grupo familiar
Somatdrio de todas as
despesas mensais apresentadas pelo
grupo familiar dividido pela
quantidade de individuos no grupo familiar
Contagem de individuos no grupo familiar
com ensino superior ou pés-graduagdo

Renda per capita

Despesas per capita

Familiares com Superior Completo ou Pés

Quantidade de individuos Contagem de individuos no grupo familiar
com doenca grave no grupo familiar com doengas incapacitantes (grupo 2)
Somatdrio do valor de mercado informado
Valor Total dos bens familiares pelo discente para cada bem do

grupo familiar

Ao fim da execucao das a¢des de preparacio dos dados, € obtido o conjunto de dados re-
duzido, cujos atributos sdo listados a seguir: (1) “id_discente”; (2) “curso” ; (3) “ano_ingresso”
; (4) “periodo_ingresso” ; (5) “forma_ingresso” ; (6) “campus” ; (7) “Vocé exerce estagio re-
munerado?” ; (8) “Alguém do seu grupo familiar cursa atualmente uma graduacao?” ; (9) “Vocé
j& possui uma graduagdo?” ; (10) “Qual sua Procedéncia Escolar?” ; (11) “Qual a situagdo da
Moradia do Aluno?” ; (12) “Qual a situacdo da Moradia do Grupo Familiar?” ; (13) “Qual o
principal meio de transporte que voc€ utiliza para vir até a Universidade?” ; (14) “Qual a dis-
tancia da sua residéncia até a universidade (em Km)?” ; (15) “Qual o Estado Civil (o préprio
aluno)?” ; (16) “Qual a Ocupagdo/Profissao (o préprio aluno)?” ; (17) “Quantos filhos o soli-
citante possui?”’ ; (18) “Quantidade de individuos com doenga grave no grupo familiar” ; (19)
“Renda per capita” ; (20) “Despesas per capita” ; (21) “Familiares com Superior Completo ou

Po6s” ; (22) “Valor Total dos bens familiares™.

4.3.1 Selecao dos Atributos

A selecao dos atributos € uma tarefa importante em um processo de mineracao de dados,
logo que a medida que a dimensionalidade do conjunto de dados aumenta, cresce também as
incertezas sobre seus resultados. Isso significa que um conjunto de dados com muitos atributos
tende a gerar um resultado impreciso ou pouco informativo. Portanto, as etapas de aglutina-
cdo de atributos, geracdo de novos atributos que representem um conjunto de campos, analise

exploratdria, entre outros processos, sdo essenciais para o resultado final do processo.

Neste trabalho, a escolha foi conduzida com base na NORMA 2.3.03 (UNIFEI, 2020)
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instituida pelo Conselho de Ensino, Pesquisa, Extensdo e Administracio (CEPEAD) da UNI-
FEI. O Apéndice A da norma define quais os parametros e as pontuacdes que devem auxiliar a
equipe da DAE a ranquear os requerentes. Estas pontuagdes foram importantes para definir os

atributos selecionados para execugdo do processo de mineracgao.

A selecao dos atributos foi dividida em dois grupo, um grupo que retine apenas atributos
numérico (seis no total), denominado 6Num, e outro que retne os seis atributos numéricos e
trés categoricos (textuais), denominado 6Num3Cat. Esta divisdo foi adotada para atender os
requisitos de entrada dos métodos de agrupamento, considerando que alguns deles operam ape-
nas com varidaveis numéricas, como o K-Means, e outros com varidveis numéricas e categoricas,

como o K-Prototypes. A seguir a Tabela 5 apresenta os atributos selecionados para cada grupo.

Tabela 5: Atributos selecionados para o grupo 6Num e 6Num3Cat.

Atributo \ 6Num \ 6Num3Cat

Renda per capita
Despesas per capita
Valor Total dos bens familiares
Familiares com Superior Completo ou Pés
Quantidade de individuos com doenga grave no grupo familiar
Quantos filhos o solicitante possui?
Qual sua procedéncia escolar?
Qual a situag@o da moradia do aluno?
Qual a situagdo da moradia do grupo familiar?

PR PR | X > e

P DA DA DA | | | | e

Considerando o conjunto de dados selecionado foi realizada uma Andlise Exploratdria
para um melhor entendimento das caracteristicas dos requerentes de assisténcia estudantil. Esta

etapa esta descrita no Capitulo 5.
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4.3.2 Pré-Processamento

O pré-processamento €é uma tarefa fundamental no processo de mineracdo de dados, ja
que, os resultados encontrados ao final desta etapa correspondem com o conjunto de dados de
entrada para os métodos de aprendizado. Isso significa, por exemplo, que atributos com dife-
rencas na ordem de grandeza ou atributos ndo categorizados podem sujeitar alguns métodos a
resultados inconsistentes, uma vez que sao usadas medidas de distincia para inferir a simila-
ridade entre as entidades. Esta etapa prevé também o uso de técnicas para atenuar os outliers,

logo que seus valores absolutos podem enviesar um determinado atributo.

Neste trabalho serdo utilizados dois tipos de métodos de agrupamento, alguns que li-
dam apenas com atributos numéricos e outros admitem dados numéricos e categéricos. O pré-
processamento serd realizado apenas nos atributos numéricos, tendo em vista que os atributos
nao numéricos estao de certo modo normalizados por ja estarem categorizados em decorréncia
da execuc¢do da regra de encurtamento de string apresentado na Tabela 3. Sendo assim, serdo

apresentados abaixo os quatro diferentes pré-processamentos realizados nesse trabalho:

4.3.2.1 Normalizacdo MIN-MAX

A normaliza¢cdo MIN-MAX € uma técnica para transformar os valores, levando em con-
siderag@o o valor mdximo e minimo dos registros de um determinado atributo. Porém, como se
pode observar nas Figuras 12 e 13, os atributos numéricos continuos, como renda e despesas,
apresentam um numero considerdvel de outliers, sendo necessario um procedimento para nor-

malizacdo dos atributos.

Neste procedimento, inicialmente é feita a multiplicagdo dos valores dos atributos nu-
méricos continuos por /n (logaritmo natural). Isto se fez necessdrio por conta das varidveis
abrangerem valores de diversas ordens de magnitude, ou seja, suas distribui¢des sao similares
a uma "lei da poténcia", o que significa que a grande maioria dos valores sdo pequenos e pou-
cos sdo muito grandes. Este tipo de distribui¢do € estudada em escala logaritmica, logo que
transforma uma grande diferenca em uma escala 103 — 102, em uma menor escala como 5 - 2,

tornando os valores comparaveis.

Apos este procedimento foi executada a normalizagdo MIN-MAX, cuja férmula esta

descrita na Equacdo 4.1.

Y- x — min(x) @.1)

max(x) — min(x)

onde x representa o valor precedente; min(x) o menor valor do atributo entre todos os registros;

max(x) o maior valor do atributo entre todos os registros; x” o valor normalizado.

A normalizacao foi realizada em todos os atributos numéricos, ou seja, o subconjunto

que compreende a selecdo 6Num ta Tabela 5. Na Figura 5, nota-se o resultado da normalizacdo
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quando posicionamos os graficos lado a lado. Na Figura 5a observa-se o histograma dos dados
sem a etapa de pré-processamento, o qual apresenta um comportamento tipo declive a direita, e
na Figura 5b o resultado apés a etapa descrita nesta subsecao. Observa-se que a curva ilustrada
no grafico normalizado € similar a do grafico da Distribuicdo Gaussiana (Normal) e que seus

valores variam de 0 a 1.
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Figura 5: Graficos para comparacao dos dados brutos (raw data) e dados pré-processados (pre-
processed data) do atributo “Despesas per capita”.

4.3.2.2 Normalizacao MIN-MAX com pesos

O segundo pré-processamento avaliado foi a normalizacio MIN-MAX, no entanto ao
final do processo foi multiplicada uma constante em alguns atributos para destacar sua im-
portancia em relacdo aos demais atributos a partir de pesos. Este procedimento € similar ao

apresentado na subsecdo anterior, diferindo apenas por considerar pesos.

Os atributos escolhidos como mais relevantes conforme os critérios descritos na se¢ao
4.3.1, foram os atributos: “Despesas per capita” e “Renda per capita”. Estes atributos ao final
do processo de normalizagdao MIN-MAX foram multiplicados pela constante 2, na tentativa de

reproduzir um peso duas vezes maior com relagdo aos outros atributos.

4.3.2.3 z-score

Diferente das estratégias anteriores, o z-score ou escore padrdo procura padronizar o
conjunto de dados baseando-se no desvio padrdo. Essa técnica ajusta aproximadamente 97%
de dados entre os valores -1,96 e 1,96, valores que extrapolem estes limites sdo considerados

incomuns. A Equacdo 4.2 ilustra a férmula do z-score.

x—u
Z= 42
p 4.2)

onde x representa o valor precedente; (t a média dos valores do atributo entre todos os registros;

o o desvio padrao dos valores do atributo entre todos os registros; Z o valor normalizado.
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O z-score também € um método de normalizacdo, que se baseia no desvio padrdo. A
aplicacao da férmula z-score distingue-se, entre outras coisas, do método de normalizagdo pois
nao altera a distribui¢cao do conjunto de dados, e sim sua escala. Na Figura 6a temos o histo-
grama referente aos raw datas do atributo ’Valor Total do bens familiares’ e na Figura 6b o

histograma apds a execugdo do z-score.
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Figura 6: Graficos para comparagdo raw data e pre-processed data para o atributo Valor total
dos bens familiares com pré-processamento z-score.
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4.4 Modelagem

O modelo definido neste trabalho busca a identificacdo de grupos de solicitantes de
auxilio estudantil com perfis similares, além da classificacdo de um novo solicitante em um
desses grupos. A estrutura que fundamenta o modelo é baseada na metodologia do ciclo de
descoberta de conhecimento em dados, descrito principalmente por Fayyad et al. (1996), Han
etal. (2011) e Cortes et al. (2002). Sua abordagem € do tipo fop-down, logo que seu objetivo €

validar uma hipétese, previamente apresentada neste trabalho.

A Figura 7 ilustra a iteracdo entre as etapas do modelo e os métodos utilizados nas
fases de Pré-Processamento, Aprendizado Nao-supervisionado (Unsupervised Learning) e de

Aprendizado Supervisionado (Supervised Learning).

DADOS BRUTOS
NUMERICOS | CcATEGORICOS r\
@ (AaTml T T TA] @ DADOS PRE-PROCESSADOS @ -
- DESCRICAO
D é S - | Pré-Proc - | Unsupervised
- - dos Dados ” - Learning
FORMULARIO
SOLICITANTE + Min-Max * k-Means
« Min-Max com pesos = Agglomerative Clustering
: : « 2-5core « Birch ‘
- = = k-Prototypes
I — — ?
 —— — * k-Medoids
) 4) l
® _ @
CLASSIFICACAO DADOS CLASSIFICADOS
o
CT T T LT T T8 < Classificagdo Supervised P e
Perfil do Solicitante - do Solicitante Learning Trei o do =
« Decision Tree (C4.5) Classificador o
«

Dados do novo Solicitante Regras da Classificagdo

Figura 7: Modelo do processo de mineragdo utilizado.

A primeira etapa compreende o recebimento via relatdrio, dos dados socioecondmicos
referentes aos solicitantes, seguido pela limpeza e selecao dos atributos. Posteriormente na se-
gunda etapa, € realizado o pré-processamento deste conjunto de dados, resultando em um novo
conjunto pré-processado para cada tipo de abordagem utilizada, sdo elas: MIN-MAX, MIN-
MAX com pesos e z-score. Estas duas etapas sdo indispensdveis para um resultado coerente ao

final do processo de mineracdo de dados, estando descritas na se¢do 4.3.2.

Com a defini¢do conjunto de dados para mineracdo, a terceira etapa consiste na execu-
¢do dos algoritmos de agrupamento, sendo que os algoritmos exclusivamente numéricos como
K-Means, Agglomerative Clustering e Birch utilizam o conjunto de dados 6Num apresentado
na Tabela 5, e os algoritmos que lidam com dados numéricos e categéricos, K-Medoids (com

Gower) e K-Prototypes, fazem uso do conjunto 6Num3Cat também presente na Tabela 5.

Na etapa 4, no registro de cada solicitante € adicionado a classe (grupo) que ele per-
tence. Estes dados serdo utilizados etapa 5 para o treinamento do algoritmo de classificacao
supervisionada, para o caso deste trabalho a Arvore de Decisdo J48, que é uma implementacdo

do algoritmo C4.5. O algoritmo cria uma arvore de decisdo, que descreve as regras para inclusao
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de um individuo em um determinado grupo. E por fim, a etapa 6 que classifica novos individuos

nos grupos existentes de acordo com as regras do classificador.

4.5 Avaliacao

A etapa de avaliagdo visa descrever como os métodos de classificagdo nao-supervisionada
e supervisionada foram executados, a definicdo dos parametros, e sobre que indices os resulta-

dos foram comparados.

Na tarefa de aprendizado ndo-supervisionado foram executados algoritmos de agrupa-
mento, cuja caracteristica € organizar os dados em grupos, a partir de um determinado indice.
Foram selecionados os algoritmos K-Means, Agglomerative Clustering e Birch, que trabalham
apenas com valores numéricos, e os métodos K-Prototypes e K-Medoids (com a medida de
distancia Gower) que trabalharam com dados numéricos e categéricos. Os algoritmos foram es-
colhidos de modo a considerar nos experimentos diferentes abordagens de agrupamento, como

os Particionais e Hierarquico.

Para cada algoritmo de agrupamento sdo exigidos parametros diferentes para sua exe-
cucdo. Esta situacdo gera uma necessidade de se avaliar o resultado dos agrupamentos a partir
do valor de indices de similaridade, para que os parametros escolhidos para cada algoritmo se-
jam os melhores possiveis. Estes indices sdo importantes pois os métodos ndo-supervisionados
sao dificeis de avaliar por conta da ndo existéncia de um modelo de metas para comparar aos

resultados.

Para os algoritmos que trabalham exclusivamente com dados numéricos, foram escolhi-
dos 3 indices de validacdo de agrupamento (clustering evaluation). Suas férmulas sdo descritas
e explicadas detalhadamente no trabalho de Desgraupes (2017). Abaixo segue uma breve expli-

cacgdo sobre os indices:

* Silhouette: ¢ uma medida da similaridade média de um objeto dentro de um grupo (intra-
cluster) em relacdo ao grupo mais proximo em que aquele objeto ndo faz parte. Seus
valores variam de -1 a 1, sendo que quanto mais préximo do valor 1 cada objeto estd mais

préximo de seu grupo do que do grupo vizinho mais perto, € -1 caso contrario.

* Davies-Bouldin: é baseado em uma proporcao entre as distancias entre os pontos dentro
de um grupo e as distancias entre os centros de cada grupos. Seus valores podem ir de
0 a qualquer valor maior que 0, onde o qudao mais proximo de 0 representa uma melhor

avaliacdo segundo o indice.

* Dunn: seu objetivo principal é em avaliar se os diferentes grupos encontrados sdo com-
pactos e apresentam pouca variabilidade entre os pontos. Seu valores variam de 0 a 1,

onde quanto mais préximo do valor 1 os grupos encontrados sdo melhor avaliados.
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Ja para os métodos que executaram dados numéricos e categdricos, ndo foram encon-
trados na literatura indices bem estabelecidos para avaliacdo interna ou externa dos clusters
obtidos. Portanto, foi utilizado a soma das distancias quadradas, para determinar o melhor nu-
mero de grupos para os métodos K-Prototypes e K-Medoids. A soma dos erros quadrados € uma
medida estatistica de discrepancia entre os dados. A implementac¢do utilizada destes algoritmos

possibilita obter o valor desta medida nos resultados.

Para a etapa de classificagcdo supervisionada foi utilizado o software WEKA, mais espe-
cificamente a funcionalidade de classificagdo (classify). O classificador utilizado foi a Arvore de
Decisao J48, com o nimero minimo de objetos igual a 10, o qual define o menor valor possivel
de individuos em um né folha da drvore. Para realizacdo dos testes foi escolhida a técnica Cross
Validation (HASTIE et al., 2009), na qual o conjunto de dados € particionado em k subconjun-
tos de tamanhos similares, e em seguida, realiza uma bateria de treinamentos e testes aleatorios

nestes subconjuntos. O valor k escolhido foi 10.

Estes parametros foram utilizados para todos os resultados obtidos no processo de agru-
pamento. Esta decisdo é em virtude dos bons resultados apresentados nesta etapa, e por conta
da maior relevancia da etapa de agrupamento, uma vez que o objetivo mais significativo da
pesquisa ¢ a identificacdo de grupos de individuos com caracteristicas semelhantes. O modelo
proposto neste trabalho possibilita a utilizacdo de outros métodos de classificacdo desde que

sejam respeitados os formatos de entrada e saida de dados.

Para a avaliagdo do classificador, foram utilizados indices que sdo descritos de forma re-
sumida a seguir. Uma descri¢do mais detalhada sobre cada um pode ser encontrada em Sokolova
e Lapalme (2009) e Cohen (1960).

» Kappa: é uma estatistica usada para medir a confiabilidade do resultado encontrado pelo
classificador. Leva em consideragdo a possibilidade da previsdo ocorrer por acaso, sendo

que valores acima de 0.8 sdo considerados 6timos.

* Acuracia Balanceada: ¢ um indice calculado com base na matriz de confusio que re-
ferenciam os erros e acertos cometidos pelo classificador. Este indice faz um calculo em
cima dos verdadeiros positivos e verdadeiros negativos encontrados na matriz, resultando

em um valor ndo influenciado pelo desbalanceamento das classes.

* Média AUC: o termo AUC significa Area Under the Curve, e consiste do cdlculo da
area abaixo da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) que € uma representacdo
grifica que ilustra o desempenho de um classificador. Em um sistema multiclasses as
curvas sdo geradas para cada classe, portanto sdo calculados os AUCs para cada classe e

em seguida é determinado a média de todo o conjunto.

* Tamanho da Arvore: este ndo é um indice de qualidade mas sim um valor que representa

o tamanho da arvore de decisdo gerada pelo classificador. Auxilia na identificacdo da
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complexidade das regras que definem um grupo.

Com base nas etapas descritas no Desenvolvimento e nos indices apresentados, os re-

sultados da pesquisa sao ilustrados, descritos e discutidos no capitulo seguinte.



40

5 Resultados

Este capitulo discorre sobre os resultados obtidos na pesquisa. Primeiramente é apre-
sentada a andlise exploratdria que consiste em explorar o conjunto de dados de forma gréfica
e descritiva para entender suas caracteristicas. Em seguida, é apresentado o resultado dos mé-
todo de agrupamento e de classificagdo. Estes geram diferentes resultados que sao ilustrados
nas secoes 5.2 e 5.3, que t€m a finalidade de apresentar e comparar seus resultados e apontar
os mais relevantes quanto ao objetivo da pesquisa, por meio dos indices e pela percepcao do

pesquisador.

5.1 Andlise Exploratoria

A etapa de Analise Exploratdria consiste em examinar estatisticamente os dados, organiza-
los e sintetizd-los de modo a obter informacgdes graficas simples e claras que ilustrem de algum

modo um conhecimento sobre os dados.

A primeira tarefa foi visualizar a matriz de correlag@o (Figura 8) que mostra o coefici-
ente de correlagdo entre os dados numéricos selecionados para execugdo. Este coeficiente varia
de -1 a 1, sendo que um coeficiente positivo e proximo de 1 representa uma correlacao direta ou
em uma mesma dire¢do, e um coeficiente negativo e proximo de -1 representa uma correlacao
inversa ou em dire¢do oposta. Os dois atributos ndo apresentam nenhuma correlagdo quanto

mais préximo ao valor 0.

Renda Familiares com

Quantidade de individuos com doenga Quantos filhos o Superior Completo ou

Despesas Valor Total dos

incapacitante no grupo familiar ~ solicitante possui? capita P& capita pas  Dens familiares
Quantidade de individuos com doenga y y g
incapacitante no grupo familiar 1.000000 0.039856 -0.028979 0.051690 0.003605
Quantos filhos o solicitante possui? -0.039856 1.000000 -0.074499 -0.008539
Renda per capita -0.028979 -0.074499  1.000000 0.201378
Despesas per capita -0.051690 0.151156 1.000000
Familiares com Superior Completopgz 0.003605 0.201378 1.000000

Valor Total dos bens familiares -0.038633

Figura 8: Matriz de Correlacdo

De forma geral, os valores obtidos na tabela ndo apresentaram altos indices de correla-
¢do. Nota-se também que os maiores valores de correlacdo foram entre a “Renda per capita” e
a “Despesas per capita” com valor 0.151; a “Renda per capita” com “Familiares com Superior
Completo ou P6s” com valor 0.201; e a “Renda per capita” e o “Valor Total dos bens familiares”
com valor 0.109. Isso indica que a capacitacdo do nucleo familiar tem uma relacio direta com
com a renda do grupo. Esta correlagdo também € observada na Figura 9, que consiste em um
grafico boxplot onde o eixo x representa os grupos do atributo “Familiares com Superior Com-

pleto ou P3s”, e o eixo y o atributo “Renda per capita”. Cada diagrama divide o grupo em quatro
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partes iguais com 25% dos registros do grupo, e suas médias sdo grafadas no gréifico. E possivel
observar que a medida que o nimero de individuos com superior completo no grupo familiar
aumenta, a média da renda do grupo familiar também cresce, com exce¢ao do grupo com 3
individuos com superior completo, que pode ser atributo a pequena quantidade da amostra, de

apenas 2 registros.

Familiares com Superior Completo ou Pés / Renda per capita
3000

+
2500
2000 0
1500 +

1000
684
—————

500

Renda per capita

Count: 803 Count: 148 Count: 8 Count: 2

0 1 2 3
Familiares com Superior Completo ou Pés

Figura 9: Grafico boxplot para os grupos “Familiares com Superior Completo ou P6s” em rela-
¢do a “Renda per capita”.

A correlagdo ilustrada no grafico da Figura 9 pode ser 16gica para o entendimento de
um ser humano logo que individuos graduados tendem a ter uma renda maior do que individuos
com escolaridade inferior. Contudo, a andlise exploratdria contribui tanto para reafirmar as con-
cepgdes do senso comum quanto para mostrar o contrario. Como por exemplo o grafico apre-
sentado na Figura 10, que consiste na correlacdo do atributo *Qual sua Procedéncia Escolar?’
com a média da “Renda per capita” e a média do “Valor Total dos Bens Familiares”. Mediante
ao encurtamento de string realizado na etapa de limpeza, o valor “PARTICULAR <50%” se re-
fere a “PARTICULAR (com bolsa inferior a 50%)” e o valor “PARTICULAR >50%" se refere

a “PARTICULAR (com bolsa igual ou superior a 50% nos trés anos do ensino médio)”.

O senso comum diria que estudantes oriundos do ensino publico tendem a ter a renda
familiar inferior a estudantes vindos de escolas particulares, porém o grafico da Figura 10 apre-
senta um equilibrio entre essas duas classes. Logo que entre todas as op¢des de procedéncia
o valor médio de renda varia entre &~ R$ 550,00 e ~ R$ 750,00, apresentando seus menores
valores para ensino publica e ensino particular sem bolsa. Entretanto é possivel notar um de-
sequilibrio quanto a média do patrimoénio familiar. Estes fatores podem promover a discussao
sobre a validade do uso da procedéncia escolar como fator decisério. Este grafico por sua vez
nao pode ser generalizado, ja que a base de dados utilizada neste trabalho € um recorte especi-
fico de estudantes da Universidade Federal de Itajubd, requerentes de auxilio estudantil no ano
de 2018.
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Figura 10: Gréfico de Correlagdo 2

Outro fator que pode ter influenciado este resultado € a grande diferenca percentual em
relacdo a procedéncia escolar entre os requerentes, ilustrado no gréfico da Figura 11. Observa-
se que 86.7% dos solicitantes sdao oriundos do ensino publico, e a segunda maior porcentagem,
de 8.2%, se refere aos estudantes oriundos do ensino particular, porém com bolsa maior que
50% do valor.

PUBLICA
PARTICULAR >50%
PARTICULAR
FILANTROPICA
PARTICULAR <50%

Figura 11: Grafico da porcentagem da procedéncia escolar.

Os gréficos da Figura 12 ilustram a distribuicao dos valores para os atributos considera-
dos mais relevantes do conjunto de dados. O histograma visa ilustrar a distribuicao de frequéncia
dos valores dos atributos e a quantidade de registros que apresentam aquele valor. J4 o boxplot
apresenta como estdo divididos cada quartil do conjunto de dados. Os pontos sobressalentes sdo

considerados outliers, que sdao pontos que divergem da média dos valores dos quartis.

O atributo Despesa per capita, Figuras 12a e 12b, no histograma apresenta uma distri-
buicao assimétrica a direta e no boxplot conta com 59 outliers com uma média de =~ R$ 577,00,
discrepantes da média geral deste atributo que é de ~ R$ 110,00. Ja o atributo Renda per ca-
pita, Figura 12c e 12d, apresenta uma distribui¢do préxima a normal com média geral de ~ R$
500,00, contando com 17 outliers com média de ~ R$ 1573,00.
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Figura 12: Gréficos boxplot e histograma do atributo Despesas per capita e Renda per capita.

Todavia o atributo que referencia o valor do patriménio familiar, presente na Figura
13, exibe uma distribuicdo desequilibrada dos valores, onde 87% das ocorréncias apresentam
uma média de aproximadamente ~ R$ 12.000,00 e os 13% de outliers com média de ~ R$
190.000,00, atingindo valores de até R$ 700.000,00. Este tipo de desequilibrio e a discrepan-
cia considerdvel dos outliers em relacdo ao conjunto de dados, pode enviesar os métodos de
MD, logo que sua ordem de grandeza influencia diretamente em medidas de distincia. Por esse
motivo, € necessdria a realizacdo da tarefa de pré-processamento descrita na se¢io 4.3.2 deste
trabalho.
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32000
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Figura 13: Graficos boxplot e histograma do atributo “Valor total dos bens familiares”.
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Por meio dos graficos apresentados nessa sec¢do foi possivel entender algumas caracte-
risticas de diversos atributos da base de dados. Entretanto, como pode ser observado na matriz
de correlacdo (Figura 8), ndo € possivel estabelecer conexdo clara entre os atributos, evidenci-
ando assim a necessidade da aplicacdo de métodos de Data Mining para obtenc¢do de informa-
¢des ndo triviais ao conjunto de dados. Seus resultados sdo descritos e discutidos nas segdes

seguintes.

5.2 ldentificacao de Grupos

Para identificagc@o dos grupos foram utilizados cinco métodos de aprendizado nao-super-
visionado, o K-Means, Agglomerative Clustering e Birch para o conjunto de dados numéricos
(6Num) e os métodos K-Prototypes e K-Medoids para o conjunto de dados mistos (6Num3Cat).
Para cada método hd uma necessidade de determinar certos parametros que influenciam no re-

sultado final do processo.

Para a escolha dos melhores parametros em relacio a cada um dos métodos, foram exe-
cutados testes variando principalmente o nimero de clusters, € em seguida foram construidos
os graficos referentes a avaliacdo dos indices. Estes testes foram realizados para os algorit-
mos K-Means, Agglomerative e Birch para os indices Silhouette, Davies-Bouldin e Dunn, para
ilustrar esta etapa e embasar a escolha do nimero de clusters para cada método, a seguir sao

apresentados alguns dos gréficos:
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Figura 14: Gréfico da relacdo entre os indices Silhouette e Davies-Bouldin e o niimero de clus-
ters para os algoritmos Agglomerative com z-score e K-Means com MIN-MAX com pesos.
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Analisando a Figura 14 nota-se que o algoritmo Agglomerative com os dados normali-
zados com z-score apresenta o melhor valor dos indices Silhouette e Davies-Bouldin para uma
quantidade de clusters igual a 5. Ja para o método K-Means com a normalizacio MIN-MAX
com pesos, a quantidade de grupos ideal € o valor 4. O valor destes indices fundamentam a

escolha dos parametros dos algoritmos K-Means, Agglomerative e Birch.

Os demais resultados para estes métodos sao apresentados na Tabela 6, que contém os
melhores valores encontrados para os indices de avaliacdo Silhouette, Davies-Bouldin e Dunn
em relacdo ao parametro mais relevante dos algoritmos de agrupamento, que € o numero de
grupos (clusters). Para cada método também foi avaliado as trés normaliza¢des consideradas
neste trabalho: MIN-MAX (MM), MIN-MAX com peso (MMp) e z-score (ZS). O procedi-
mento para obter cada pré-processamento estd descrito na se¢do 4.3.2. Os melhores valores de

cada indice estdo destacados em negrito.

Tabela 6: Resultado dos indices de similaridade em relacdo a quantidade de clusters.

Algoritmo ‘ ‘ K-Means ‘ ‘ Agglomerative ‘ ‘ Birch ‘ ‘
Pré-processamento MM | MMp | ZS MM | MMp | ZS MM | MMp | ZS
Silhouette 0.493 | 0.509 | 0.359 || 0.532 | 0.509 | 0.448 || 0.523 | 0.509 | 0.542
Davies-Bouldin 0.757 | 0.699 | 0.362 || 0.702 | 0.693 | 0.870 || 0.708 | 0.691 | 0.827
Dunn 0.869 | 0.523 | 0.052 || 0.336 | 0.524 | 0.090 || 0.709 | 0.573 | 0.271
Niimero de Clusters 9 4 7 8 4 5 4 4 3

O numero de clusters, mesmo sendo o parametro mais importante, ndo € o inico com
possibilidade de ajuste nos algoritmos. Durante o experimento tentou-se de forma empirica
melhorar os resultado dos indices de similaridade a partir da alteracdo dos demais parametros
de cada método. Contudo, os melhores resultados foram de fato obtidos com os valores default.
Com excec¢do do algoritmo Birch, que apresentou os melhores resultados com o parametro

threshold igual a 0.1, o qual foi considerado em todos os testes.

Mesmo com o auxilio dos indices, € complexo avaliar a qualidade de um agrupamento.
Tendo como exemplo o algoritmo Birch com o pré-processamento z-score, que obteve o melhor
resultado para o indice Silhouette. Quando observa-se o grafico de distribuicao dos individuos
em relacdo aos grupos, presente na Figura 15, nota-se uma classificagdo desequilibrada, e que
pode ndo ser util quando se pensa no ponto de vista do gestor académico precisar distribuir

limitadas bolsas para um grupo de discentes.
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Figura 15: Gréfico da distribuicdo dos individuos pertencentes a cada grupo (cluster) para o
Birch com normalizagdo ZS.

Observando outras abordagem € possivel notar que a distribui¢ao possui relacionamento
direto com a quantidade de clusters, independente do algoritmo de agrupamento utilizado. A
Figura 16 ilustra na parte superior os graficos de distribui¢cdo para as abordagens Birch (MM),
Birch (MMp) e Agglomerative (MMp), que possuem 4 grupos como resultado. J4 as abordagens
K-Means (MM), K-Means (ZS) e Agglomerative (MM), que apresentaram respectivamente 9,

7 e 8 grupos, sdo apresentadas na parte inferior da figura.
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41.8% Cluster 0 40% Qusitzr @
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53.5% 49.9% 49.8%
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(d) K-Means (MM) (e) K-Means (ZS) (f) Agglomerative (MM)

Figura 16: Distribui¢do dos individuos nos grupos para diferentes métodos para dados numéri-
COS.

E evidente que a quantidade similar de grupos apresentou uma distribuicio igualmente
similar para qualquer que tenha sido a abordagem e normalizago utilizada. E importante notar
que no geral a distribui¢c@o se concentrou em dois grupos, tanto para as abordagens com quanti-
dade de clusters menores quanto para quantidades maiores, o que pode indicar uma prevaléncia

de dois grupos bem caracterizados no conjunto de dados. Entretanto, apenas com essa andlise
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ndo € possivel afirmar que os individuos de cada grupos possuem caracteristicas semelhantes.
Uma das maneiras de obter as caracteristicas dos individuos de uma classe € a utilizacdo de
um classificador que forneca as regras de classificagdo, esta etapa é descrita a posteriori nesta

secdo.

Considerando os gréficos boxplot da Figura 17, que apresentam o valor da distribui¢ao
dos individuos de cada grupo para o atributo “Valor Total dos Bens Familiares”, para os métodos
Agglomerative (MM), K-Means (MM), Agglomerative (MMp) e K-Means (MMp), € possivel
notar que em todas as abordagens um dos grupos com grande quantidade de individuos possui

sua média muito préxima ou igual ao valor R$ 0,00.

O Cluster 0 do método Agglomerative (MM) e Agglomerative (MMp) ambos com 384
individuos, o Cluster 2 do método K-Means (MM) com 322 registros e o Cluster 3 do método
K-Means (MMp) com 382 individuos, apresentaram discentes com uma média de bens patri-
moniais no valor de R$ 0,00 desconsiderando os outliers. Isto pode significar uma disposi¢io
dos métodos de encontrar um grupo com uma quantidade significativa de discentes que nao

apresentam patrimonio familiar.
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Figura 17: Distribui¢do dos individuos em cada grupo para o atributo “Valor Total dos Bens
Familiares”.
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Para abordar uma outra perspectiva quanto ao agrupamento, foi realizada a execugdo
dos métodos K-Prototypes e K-Medoids no conjunto de dados 6Num3Cat. Para o método K-
Medoids foi utilizado a medida de distancia Gower (G), que gera uma matriz de distancia entre
todos os atributos do conjunto de dados, tanto numéricos quanto categéricos. Foi testado tam-
bém esta abordagem com a aplicacido de peso dois apds a geracdo da matriz para os atributos
“Renda per capita” e “Despesas per Capita”, este nomeado como Gower com peso (Gp). J4 o
método K-Prototypes, por fazer um agrupamento dos dados categéricos e numéricos separa-
damente para depois fazer a fusdo, foi utilizado os mesmos pré-processamentos utilizados nos
métodos numéricos, 0 MIN-MAX (MM), o MIN-MAX com peso (MMp) e o z-score (ZS).

Este pré-processamento € realizado apenas nos atributos numéricos.

O indice utilizado para identificar os melhores resultados foi o indice da soma das dis-
tancias quadradas, conhecido como Método do Cotovelo (Elbow Method). Da mesma maneira
executada nos métodos numéricos, os métodos K-Prototypes e K-Medoids foram testados com
diferentes pardmetros buscando encontrar os melhores resultados para o indice. Entretanto, seus
melhores resultados foram observados ao se considerar os valores default dos métodos, necessi-
tando a alterac@o apenas da quantidade de grupos. Para ilustrar a escolha do ndmero de clusters,

alguns dos resultados sdo apresentados na Figura 18.
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Figura 18: Exemplos da aplicacdo do Método do Cotovelo para identificacdo da quantidade
ideal de clusters para os algoritmos K-Prototypes (ZS) e K-Medoids (G).

O melhor valor para o Método do Cotovelo € a quantidade de clusters que se encontra
mais distantes da linha tragada entre o ponto 1 e o ponto n. Os demais resultados encontra-
dos para os métodos K-Prototypes e K-medoids, com seus respectivos pré-processamentos, sao
listados na Tabela 7.

Tabela 7: Melhor valor para o0 Método do Cotovelo em relag@o a quantidade de clusters.

Algoritmo | K-Prototypes | K-Medoids |
Pré-processamento | MM | MMp | ZS | G Gp
| Ntmero de Clusters | 5 7 8 19 5

Diferente do resultado dos métodos puramente numéricos, a distribui¢ao dos individuos

em seus respectivos clusters ndo apresentou simetria notdvel entre as abordagens, como é apre-
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sentado na Figura 19. Observa-se que a distribui¢do ocorre de maneira mais equilibrado nos
métodos que utilizam dados mistos, onde cada abordagem apresenta um resultado mais sin-
gular. Verifica-se também que na maioria dos resultados, tanto para métodos exclusivamente
numéricos quanto para dados mistos, dois dos grupos somados representam mais de 50% do
conjunto de dados e por vezes até 90%. Isto pode ser um indicativo de que os individuos apre-
sentam caracteristicas muito semelhantes entre si, tornando o conjunto de dados homogéneo e
complexo de se desmembrar. Este € um entendimento 16gico, pois o conjunto de dados t€m ori-
gem em um requerimento voluntdrio de auxilio financeiro. Portanto espera-se que os individuos

apresentem caracteristicas socioecondmicas similares.
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Figura 19: Distribui¢do dos individuos nos grupos para os métodos K-Prototypes e K-Medoids
com diferentes pré-processamentos.

Outro ponto observado, foi a tendéncia de alguns métodos de separar grupos exclusiva-
mente por um atributo. Isto € ilustrado na Figura 20, na qual a Figura 20a referente ao método
K-Prototypes (ZS) representa a distribuicdo entre os grupos quando o atributo “Quantidade de
individuos com doenga grave no grupo familiar” € maior ou igual a 1, ou seja, se algum membro
da familia apresenta alguma doenga grave. O grafico demonstra que todos os 47 individuos do
conjunto de dados que possuem parentes, ou ele proprio, com doenga grave estao alocados no
Cluster 2. Complementando o gréfico, a quantidade de individuos no Cluster 2 é de exatamente
47, portanto € possivel afirmar que o grupo dois foi separado exclusivamente pelo atributo antes

citado.
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Um ou mais individuos com doenca grave - K-Protoypes (ZS)

Um ou mais filhos - K-Protoypes (ZS)
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Figura 20: Graficos de distribuicdo em grupos dos atributos “Quantidade de individuos com
doenca grave no grupo familiar” e “Quantos filhos o solicitante possui?” para valores acima de
zero, para o método K-Prototypes (ZS) e K-Means(MM).

Isto acontece também no grafico da Figura 20b, onde o Cluster 6 apresenta 34 indivi-
duos com um ou mais filhos, exatamente a quantidade de registros total do Cluster 6. E repete-se
para a Figura 20c, onde o total de registros do Cluster 7 € de 31 discentes. Isto indica que alguns
métodos separaram certos grupos exclusivamente por conta de certa caracteristica. J4 para a Fi-
gura 20d no qual os Cluster 0 e Cluster 3 possuem respectivamente os exatos 58 e 82 registos,
foi constatado que em relag@o aos outros atributos o que diferencia os dois grupos € o atributo
“Valor Total dos Bens Familiares”, apresentando uma média de R$ 0,00 para o cluster 0 e R$
75.000,00 para o cluster 3.

Por conta do conjunto de dados apresentar uma quantidade de aproximadamente mil
registros, o tempo de execucdo dos métodos ndo-supervisionados foi baixo. O método mais
veloz foi o Birch com média de 0.082 segundos, e o mais lento o K-Prototypes com média de
8.325 segundos. Tendo em vista o objetivo da pesquisa estes valores sdo irrisorios, logo que a

celeridade dos métodos € um aspecto pouco relevante.

Para descobrir outros conhecimentos sobre os grupos elaborados pelos métodos nao-
supervisionados, € preciso executar a proxima etapa no fluxo da modelagem, que consiste na
execucdo do classificador que identificard as regras implicitas a cada grupo. O classificador

utilizado para criacdo da Arvore de Decisdo foi o J48 implementado no sofrware WEKA.
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A anilise pode ser feita a partir da observacio da Arvore de Decisio e da tabela com
as regras de decisdo do classificador para cada grupo. As Arvores de Decisdo subsequentes
apresentam as regras para alcancar cada n6 folha, que representa um cluster do conjunto de
dados, no qual é apresentado o nimero de individuos classificados corretamente, e separado
por uma barra o nimero de individuos classificados incorretamente naquele cluster. J4 as tabela
apresentam as mesmas regras de decisdo, porém com a porcentagem de individuos em cada
grupo com relacdo a todo o conjunto de dados. Sao apresentados os melhores métodos para
dados numéricos segundo os indices de similaridade, sdo eles: K-Means (MM), K-Means (ZS)
e Birch (ZS). E para os métodos para dados mistos foram escolhidos os que apresentaram o
maior tamanho da drvore de decisdo, para analisar uma possivel complexidade maior nas regras,
que sdo: K-Prototypes (ZS) e K-Medoids (G).

Para uma melhor apresentacdo nas tabelas o nome dos atributos foi abreviado da se-
guinte forma: [REN]: Renda per capita; [DES]: Despesas per capita; [FSC]: Familiares com
Superior Completo ou Pés; [VBF]: Valor Total dos Bens Familiares; [DGF]: Quantidade de
individuos com doenca grave no grupo familiar; [QFL]: Quantos filhos o solicitante possui;
[PES]: Qual sua Procedéncia Escolar?; [MAL]: Qual a situagdo da Moradia do Aluno?; [MFA]:

Qual a situacdo da Moradia do Grupo Familiar?

O valor dos atributos categdricos também foi abreviado, da seguinte maneira: [AC]:
Aluguel com Colegas; [FT]: Familia/Terceiros; [AFS]: Aluguel/ Financiamento Sozinho; [PQ]:
Préprio Quitado; [HR]:Heranca; [AL]: Alugada; [PP]: Prépria em Pagamento; [P]: Particular;
[PB]: Particular Bolsa >50%; [Pb]: Particular Bolsa <50%; [F]: Filantrépica; [PU]: Puablica.

A Figura 21 e a Tabela 8 apresentam as regras e a porcentagem de individuos em cada
grupo para o conjunto de dados 6Num com o pré-processamento z-score ¢ 0 método de agrupa-

mento K-Means que foi o melhor resultado para o indice Davies-Bouldin.
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Figura 21: Arvore de Decisdo obtidas pelo método K-Means (ZS) para o conjunto de dados
6Num.
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Tabela 8: Regras de classificagao obtidas pelo método K-Means (ZS) para o conjunto de dados
6Num.

Grupos | Distribuiciao | Regras de Decisao
Grupo 0 38% Se VBF>30 & DGF=0 & DES>11 & FSC=0 & REN>34
Grupo 1 49 Se VBF<=30 & REN<=20 ou
Se VBF>30 & DGF=0 & DES>11 & FSC=0 & REN<=34
Grupo 2 5% Se VBF<=30 & REN>20 & DES<=30
Grupo 3 37% Se VBF<=30 & REN>20 & DES>30
Grupo 4 4% Se VBF>30 & DGF=0 & DES<=11
Grupo 5 9% Se VBF>30 & DGF=0 & DES>11 & FSC>0
Grupo 6 3% Se VBF>30 & DGF>0

A Figura 22 e a Tabela 9 apresentam os resultados para o conjunto de dados 6Num com
o pré-processamento MIN-MAX com peso e o0 método de agrupamento K-Means que obteve o

melhor resultado para o indice Dunn.
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Figura 22: Arvore de Decisdo obtidas pelo método K-Means (MM) para o conjunto de dados
6Num.

Tabela 9: Regras de classificacao obtidas pelo método K-Means (MM) para o conjunto de dados
6Num.

Grupos | Distribuicao | Regras de Decisao

Grupo 0 6% Se VBF<=30 & REN>20 & FSC>0

Grupo 1 38% Se VBF>30 & DES>11 & DGF=0 & FSC=0 & REN>34
Grupo 2 33% Se VBF<=30 & REN>20 & FSC=0 & DES>12

Grupo 3 9% Se VBF>30 & DES>11 & DGF=0 & FSC>0

Grupo 4 4% Se VBF>30 & DES<=11

Grupo 5 3% Se VBF<=30 & REN<=20

Grupo 6 2% Se VBF<=30 & REN>20 & FSC=0 & DES<=12

Grupo 7 3% Se VBF>30 & DES>11 & DGF>0

Grupo 8 2% Se VBF>30 & DES>11 & DGF=0 & FSC=0 & REN<=34
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A Figura 23 e a Tabela 10 os resultados para o conjunto de dados 6Num com o pré-

processamento z-score € 0 método Birch que foi o melhor resultado para o indice Silhouette.

>
@anlidnde de filhos do so@ Cluster 1 (47)
=0 | >0

Figura 23: Arvore de Decisdo obtidas pelo método Birch (ZS) para o conjunto de dados 6Num.

Tabela 10: Regras de classificagdo obtidas pelo método Birch (ZS) para o conjunto de dados
6Num.

Grupos | Distribuiciao | Regras de Decisao
Grupo 0 91% Se DGF=0 & QFL=0
Grupo 1 5% Se DGF>0

Grupo 2 4% Se DGF=0 & QFL>0

Como € possivel observar, a abordagem Birch (ZS) utilizou predominantemente apenas
dois atributos para realizar a divisdo dos grupos, foram eles: “Quantidade de individuos com-
doenca grave no grupo familiar” e “Quantos filhos o solicitante possui”. Somado a distribuicao
desequilibrada, conclui-se que esta abordagem ndo apresentou resultado satisfatério para os

objetivos da pesquisa, mesmo tendo o melhor valor de acordo com o indice Silhouette.

J4 as regras para as abordagens K-Means (ZS) e K-Means (MM), apresentaram resulta-
dos similares, tendo em vista que: possuem dois grupos com valor em torno de 35% da amostra;
que os atributos mais relevantes foram “Valor Total dos Bens Familiares”, “Renda per capita” e
“Despesas per capita”, logo que sdo os que mais se repetem no conjunto de regras; € que suas
condigdes oscilam na casa de algumas dezenas. O que leva a crer que, apesar da quantidade
de grupos diferentes e do pré-processamento distinto, as abordagens realizaram a divisao dos

grupos de forma semelhante.

As condigdes presentes nas regras para os atributos VBF, REN e DES variaram entre 0s
valores R$ 0,00 e R$ 34,00 estes valores sdo baixos considerando as médias destes atributos:
VBFmean = R$ 36.709,00 ; RENmean = R$ 548,00 ; DESmean = R$ 154,00. Uma provavel
explicagdo € que muitos discentes apresentem valores proximos a R$ 0,00, principalmente para
o campo referente ao valor dos bens familiares. Como exemplo, os dois grupos com mais re-
gistros destas duas abordagens, o Grupo 0 e Grupo 3 do método K-Means (ZS), e o Grupo 1
e Grupo 2 do método K-Means (MM), no qual suas principais diferencgas entre os grupos, para
ambos os métodos, € o valor patrimonial variando de menor ou igual a R$ 30,00 e maior que R$
30,00. Isto pode ser lido na pratica como sendo R$ 0,00 ou maior que R$ 0,00 logo que o valor

R$ 30,00 € irrisério em relacdo média do atributo, que é de R$ 36.709,00. Portanto conclui-se
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que para os métodos K-Means (ZS) e K-Means (MM), o atributo mais significativo foi o atri-
buto VBF, logo que mais de 70% do conjunto de dados foi dividido tendo este atributo como
variavel principal. Os demais 30% foram divididos considerando principalmente subconjuntos
de dados com caracterfsticas peculiares, como Renda per capita e Despesas per Capita proximas
a R$ 0,00 sendo um comportamento incomum considerando as necessidades basicas de um ser

humano.

Para os métodos que utilizaram dados mistos suas Arvores de Decisdo se mostraram
grandes para apresentacdo. Portanto suas regras foram dispostas apenas em formato de tabela.
Os resultados para o conjunto de dados 6Num3Cat com o pré-processamento z-score € com o
método de agrupamento K-Prototypes estdo presentes na Tabela 11. E para o conjunto de dados
6Num3Cat com a medida de distancia Gower e com 0 método K-Medoids sdo apresentados na
Tabela 12.

Tabela 11: Regras de classificacdo obtidas pelo método K-Prototypes (ZS) para o conjunto de
dados 6Num3Cat.

Grupos | Distribuicdo | Regras de Decisao

Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES<=91 & VBF<=196000 &
MAL=AC & REN>340 ou

Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES>91 & DES<=333 & VBF<=80000
& MAL=AC ou

Grupo 0 28% Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES>136 & DES<=333 &
VBF<=80000 & MAL=FT ou

Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES>141 & DES<=333 &
VBF<=80000 & MAL=AFS ou

Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=618 & QFL=0 & DES>91 & DES<=333 & VBF>80000
Se DGF=0 & FSC=0 & REN>729 & VBF<=190290 & DES>371 ou

Grupo 1 7% Se DGF=0 & FSC>0 & DES>462
Grupo 2 5% Se DGF>0
Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=340 & QFL=0 & DES<=91 & VBF<=196000 &
MAL=AC ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES<=91 & VBF<=196000 &
MAL=FT ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES<=91 & VBF<=196000 &
MAL=AFS ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES<=91 & VBF<=196000 &
Grupo 3 26% MAL=PQ ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES>91 & DES<=136 & VBF<=80000
& MAL=FT ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES>91 & DES<=333 & VBF<=80000
& MAL=PQ ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES>91 & DES<=141 & VBF<=80000
& MAL=AFS ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN>729 & VBF<=190290 & DES<=76 & REN<=770
Se DGF=0 & FSC=0 & REN>729 & VBF<=190290 & DES<=371 & REN<=770 &
Grupo 4 14% DES>76 ou
Se DGF=0 & FSC=0 & REN>729 & VBF<=190290 & DES<=371 & REN>770
Grupo 5 13% Se DGF=0 & FSC>0 & DES<=462 & VBF <=204619
Grupo 6 3% Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=1

Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES<=91 & VBF>196000 ou

Se DGF=0 & FSC=0 & REN<=729 & QFL=0 & DES>91 & DES<=333 & VBF>80000
Grupo 7 4% & REN>618 ou

Se DGF=0 & FSC=0 & REN>729 & VBF>190290 ou

Se DGF=0 & FSC>0 & DES<=462 & VBF>204619
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Tabela 12: Regras de classificagao obtidas pelo método K-Medoids (com a medida de distancia
Gower) para o conjunto de dados 6Num3Cat.

Grupos | Distribuicio | Regras de Decisao

Grupo 0 11% Se MFA=HR & MAL=AC

Grupo 1 15% Se MFA=PQ & MAL=AC & FSC=0 & PES=PU & VBF<=208763
Se MFA=PP & PES=PU & MAL=AC ou

Se MFA=PP & PES=PU & MAL=AFS ou

Grupo 2 4% Se MFA=PP & PES=PU & MAL=PQ ou

Se MFA=PP & PES=F ou

Se MFA=PP & PES=P

Se MFA=HR & MAL=FT ou

Grupo 3 15% Se MFA=HR & MAL=AFS ou

Se MFA=HR & MAL=PQ

Se MFA=PP & PES=PB ou

Se MFA=PP & PES=Pb

Se MFA=AL & MAL=FT ou

Se MFA=AL & MAL=AFS ou

Se MFA=AL & MAL=PQ ou

Se MFA=PP & PES=PU & MAL=FT

Se MFA=PQ & MAL=FT ou

Grupo 6 18% Se MFA=PQ & MAL=AFS & REN<=659 & VBF<=11100 ou
Se MFA=PQ & MAL=PQ

Grupo 7 8% Se MFA=AL & MAL=AC

Se MFA=PQ & MAL=AC & FSC=0 & PES=PU & VBF>208763 ou
Se MFA=PQ & MAL=AC & FSC=0 & PES=PB ou

Se MFA=PQ & MAL=AC & FSC=0 & PES=F ou

Se MFA=PQ & MAL=AC & FSC=0 & PES=Pb ou

Se MFA=PQ & MAL=AC & FSC=0 & PES=P ou

Se MFA=PQ & MAL=AC & FSC>0 ou

Se MFA=PQ & MAL=AFS & REN<=659 & VBF>11100 ou
Se MFA=PQ & MAL=AFS & REN>659

Grupo 4 8%

Grupo 5 11%

Grupo 8 10%

Na Tabela 12 observa-se uma predominancia dos atributos MFA, PES e MAL, que cor-
respondem aos trés atributos categdricos presentes no conjunto de dados 6Num3Cat, que se
referem respectivamente aos campos: “Qual a situacdo da Moradia do Grupo Familiar?”’; “Qual
sua Procedéncia Escolar?” e “Qual a situagdao da Moradia do Aluno?”. Isto indica que o método
atribuiu uma importancia excessiva sobre estes atributos. Pode-se imaginar que este resultado
se deu por conta da matriz de distancia construida pelo método Gower, possivelmente sendo
necessdrio um pré-processamento no conjunto de dados numéricos antes da geracdo da ma-
triz, imaginando assim que os dados numéricos se tornem mais relevantes para o algoritmo de

agrupamento.

J4 a Tabela 11 traz consigo resultados complexos de se avaliar, logo que ndo possui
desequilibrio exagerado entre os grupos, suas regras apresentam a maior parte dos atributos do
conjunto de dados e as condi¢des possuem valores razodveis quanto as médias dos atributos,
sendo este o resultado mais promissor do ponto de vista da heterogeneidade dos grupos. A
complexidade envolvida nas regras apresentadas ndo necessariamente significam um melhor
resultado para o objetivo final da pesquisa, tendo em vista que os dados possuem caracteristicas
similares entre si. Entretanto, a heterogeneidade encontrada pode ser um ponto interessante

considerando a necessidade de uma disting¢do ndo trivial entre os grupos.

Ao fim, tem-se duas abordagens que nao apresentaram resultados satisfatorios por sepa-
rarem os grupos de maneira trivial e desconsiderar atributos importantes como despesa e renda,
sao elas Birch (SZ) e K-Medoids (G). J4 os métodos K-Means (ZS) e K-Means (MM), apli-
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cados exclusivamente a dados numéricos, apresentaram os melhores valores para os indices de
similaridade Davies-Bouldin e Dunn, respectivamente; exibiram regras de decisdo que, embora
simples, podem ter efeito pratico para o gestor académico; distribuiram-se em dois grupos prin-
cipais com aproximadamente 35% da amostra para cada; e seu atributo mais significativo foi
o VBF. E o método K-Prototypes que apresentou o resultado mais heterogéneo entre as abor-
dagens, com uma distribuicdo pouco desequilibrada e considerando a maior parte dos atributos
em seu conjunto de regras de decisdo, tendo assim regras mais complexas em relacao aos outros

métodos.

5.3 Classificacao de Novos Solicitantes

Foi por conta da classificagao supervisionada que se determinou as regras para a distri-
buicdo dos individuos em seus respectivos grupos. Entretanto essas regras sdo geradas a partir
de um conjunto de treinamento, e € por meio das regras que sdo classificados os demais soli-
citantes. A Tabela 13 apresenta o resultado do classificador mediante aos indices de validacao
apresentados na secdo 4.5, e tendo como entrada todos os resultados da etapa de agrupamento.
A seguir os valores sdo apresentados para cada tipo de pré-processamento e método de agrupa-

mento adotado.

Observa-se que todos os resultados referentes aos indices Kappa, Acurdcia Balanceada e
Média AUC apresentaram valores proximos ao valor ideal. Isto indica que o conjunto de regras
encontrado pelo classificador para a identificacao de cada grupo, representa de forma auténtica
as caracteristicas dos individuos daquele grupo, possibilitando uma classificacio com baixo
erro de um novo individuo. Porém, também pode indicar que as técnicas de pré-processamento
juntamente aos métodos de agrupamento estdo dividindo grupos de maneira trivial, a medida
que as regras para divisdo dos individuos € de baixa complexidade, principalmente para os casos
onde o Tamanho da Arvore é pequeno. Isto pode ser notado pelos valores apresentados para o
campo Tamanho da Arvore dos métodos que utilizaram dados exclusivamente numéricos em
contraponto aos métodos para dados mistos, que resultaram em tamanhos de arvore maiores.
Entretanto, este comportamento € esperado devido ao aumento da quantidade de atributos do

conjunto 6Num para o conjunto 6Num3Cat.

Tabela 13: Resultado dos indices de validacdo para a Arvore de Decisdo do algoritmo J48.

Agrupamento ‘ K-Means | Agglomerative | Birch | K-Prototypes | K-Medoids ‘
MM | MMp| ZS | G | Gp |

Pré-Processamento | MM | MMp| ZS | MM | MMp| ZS | MM | MMp| ZS

Kappa 0.964 | 0.995| 0.981| 0.965| 0.995| 0.963| 0.998| 0.996| 0.993| 0.942| 0.904| 0.867| 0.851| 0.872
Acuracia Balanceada 0.962 | 0.989| 0.962| 0.999| 0.995| 0.999| 0.894| 0.994| 0.930| 0.941| 0.892| 0.878| 0.829| 0.871
AUC 0.992 | 0.997| 0.994| 0.996| 0.997| 0.992| 0.999| 0.998| 0.999| 0.990| 0.975| 0.972| 0.973| 0.973

Tempo de execucdo (s) | 0.02 0.01 | 0.02 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.04 | 0.05 | 0.05 | 0.03
Tamanho da Arvore 17 7 15 15 7 11 7 7 5 27 35 45 41 25
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Em um passado recente da historia brasileira, politicas de acesso a universidade foram
ampliadas, sobretudo para a populacdo socioeconomicamente mais vulnerdvel. Esta situacdo
trds consigo uma necessidade maior da efetividade de programas de assisténcia estudantil, logo
que a situacdo financeira de um individuo ou grupo familiar t€m impacto direto em indices aca-
démicos de rendimento e de evasdo, além de prejuizos a saiide mental e ao bem estar social do
discente. Este trabalho buscou avaliar métodos de Minera¢do de Dados Educacionais mediantes
a indices e percepcdes estatisticas, em dados socioecondmicos de requerentes de auxilio per-
manéncia da UNIFEI no ano de 2018, para validar um modelo de caracterizacdo de perfis que

possa auxiliar o gestor académico no processo de escolha dos bolsistas.

Foram testados os métodos de aprendizado nao-supervisionado K-Means, Agglomera-
tive Clustering e Birch para uma sele¢do de atributos exclusivamente numéricos e os métodos
K-Prototypes e K-Medoids (com a medida de distancia Gower) para uma selecdo de atributos
numéricos e categdricos. Este métodos foram executados com a intencao de encontrar grupos
com diferentes perfis no conjunto de dados. A seguir, foi executado o método de aprendizado
supervisionado J48 para a geracio da Arvore de Decisdo. Esta etapa gerou as regras de caracte-

risticas de cada grupo e avaliou a classificacdo de novos individuos nos grupos pré-definidos.

Apesar de métodos como Birch com pré-processamento z-score e K-Medoids com a
medida de distancia Gower, ndo apresentarem resultados satisfatorios, logo que subdividiram
grupos predominantemente com base em dois ou trés atributos e ignoraram caracteristicas cru-
ciais para a andlise como despesas e renda do grupo familiar, outros métodos como K-Means
e K-Prototypes exibiram resultados promissores para o objetivo de classificar diferentes perfis
de discentes, sendo observado suas distribui¢cdes e regras de caracteristicas para cada grupo. O
método K-Means tanto para o pré-processamento MIX-MAX quanto para o pré-processamento
z-score obtiveram resultados relevantes quanto aos indices de similaridade e apresentaram um
conjunto de regras coerentes quanto a distingdo de perfis. J& o método K-Protoypes com o
pré-processamento z-score nos dados numérico, apresentou os resultados mais heterogéneos e
complexos quanto ao conjunto de regras, sua distribuicao se mostrou mais simétrica, divergindo

assim da maior parte dos métodos.

Devido a obtenc¢do de resultados distintos de classificacdo e por ser um agente externo
aos processos da gestdo académia, ndo foi possivel apontar um modelo ideal para a classificacao
de diferentes perfis de requentes. Entretanto, é possivel afirmar que métodos de Mineracdo de
Dados Educacionais podem ser tteis no processo de tomada de decisdo, logo que seus resultados

sdo otimistas para com o agrupamento dos diferentes perfis socioecondmicos de discentes.
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De modo a melhorar a qualidade do agrupamento sugere-se a realiza¢do de estudos em
outras bases de dados, variando o ano ou até mesmo a universidade. Tendo em vista os melhores
métodos apontados nessa pesquisa, K-Means e K-Prototypes, propde-se que para um aprimo-
ramento dos modelos, as abordagens sejam executados alterando: a sele¢do dos atributos, o
pré-processamento utilizado, e os indices de similaridade adotados para identificar o melhor re-
sultado. E sugerido também que a pesquisa ocorra de forma interdisciplinar, com profissionais
da drea da gestdo académica intervindo em questdes como atributos mais significativos e avali-
ando resultados no decorrer da pesquisa. E que a DAE altere o formuldrio para recep¢do destes
dados, de forma a limitar as respostas a cada questdo, para que em futuras anédlises a limpeza

dos dados ndo seja questdo custosa quanto ao tempo.

Como trabalhos futuros, além das alteracOes supracitadas, sugere-se a execucdo da fase
6 do modelo CRISP-DM (Aplicacdo), e a comparacao entre os grupos de bolsistas classificados
manualmente pela equipe técnica competente e os resultados dos modelos de Mineragao de

Dados apresentados.
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