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ABSTRACT

Often, an efficient analysis of student data can obtain
important information on how the teaching and learning
process of a course, or even specific course subjects, may
be being conducted. In this case, the Educational Data
Mining can direct managers and teachers to plan better
actions that aim at good decision making. Among the
methods that this application uses, are the algorithms of
Machine Learning. In this context, this paper aims to
present a study done out from the application of
Educational Data Mining from distinct tasks of machine
learning (classification, grouping and association rules), in
real data sets of two undergraduate courses. As result, the
adopted schemes and some analysis of the obtained results
are shown.

RESUMO

Muitas vezes, uma analise eficiente sobre dados de
estudantes pode obter importantes informagdes de como o
processo de ensino e aprendizado de um curso, ou mesmo
disciplinas especificas, pode estar sendo conduzido. Nisso,
a Mineragdo de Dados Educacionais pode direcionar
gestores e professores ao planejamento de melhores acdes
que visem boas tomadas de decisdes. Dentre os métodos
que tal aplicagdo utiliza, estdo os algoritmos de
Aprendizado de Maquina. Neste contexto, este trabalho tem
por objetivo apresentar um estudo realizado a partir da
aplicagdo da Mineragdo de Dados Educacionais a partir de
tarefas de aprendizado de maquina distintos (classificagéo,
agrupamento e regras de associagdo), sobre conjunto de
dados reais de dois cursos de graduagdo. Como resultado,
sdo mostrados os esquemas adotados e algumas analises dos
resultados obtidos.
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INTRODUGAO

Os dados de estudantes podem ser gerados a partir de, por
exemplo, sistemas de informagdes para administracdo
escolar, sistemas de educacdo a distancia, controles de
disciplinas ao longo do ano, ambientes virtuais de
aprendizagem etc. Assim, uma das dificuldades ¢ a de como
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obter conhecimentos a partir desses dados, sabendo-se que
muitas das informagdes existentes neles sdo importantes. E
ainda, tais informagdes geralmente estdo “ocultas” e apenas
a analise “manual” de um especialista torna este processo
custoso e pode ndo ser totalmente eficiente.

Para este dominio de dados ¢ aplicada a Mineragdo de
Dados Educacionais (MDE), que pode utilizar métodos de
Aprendizado de Maquina (AM) que realizam, por exemplo,
de tarefas de Classificagdo, Agrupamento e Regras de
Associagao nos dados. Com a MDE busca-se, por exemplo,
avaliar a evasdo do curso, avaliar as atividades realizadas
pelos alunos, bem como a participacdo dos mesmos,
recomendar conteido apropriado para o momento
educacional vivenciado pelo estudante, antever o resultado
de testes e de outras avaliagdes educacionais, com base na
analise das atividades realizadas pelo estudante, agrupar
estudantes, levantar o perfil dos estudantes, reavaliar o
ensino-aprendizagem através do desempenho dos
estudantes, entre outras.

Assim, este trabalho tem por objetivo principal mostrar a
viabilidade da aplicagdo da MD sobre o dominio de dados
de estudantes, a MDE. Para isso, foram utilizados trés
algoritmos de AM que realizam tarefas distintas, ou seja, de
classificacdo (algoritmo J48, uma implementagcdo do C4.5
[1]), de agrupamento (algoritmo k-means [2]) e de regras de
associagdo (algoritmo Apriori [3]), aplicados sobre
conjuntos de dados reais.

MINERAGAO DE DADOS

De maneira geral, o processo da Mineragdo de Dados (MD)
esta relacionado aos seguintes “pilares” gerais: (1) os dados
(coleta e armazenamento), (2) a informagao (dado analisado
e com algum significado) e (3) o conhecimento (informacao
interpretada e aplicada).

Os autores em [4] destacam que a Mineragdo de Dados tem
atraido muita aten¢do na industria da informagdo ¢ na
sociedade como um todo nos ultimos anos, devido a ampla
disponibilidade de enormes quantidades de dados e a
necessidade iminente de transformar esses dados em
informagdo e conhecimento uteis.

Existem diferentes metodologias para a aplicagdo da MD,
tais como o KDD [5]. Essa metodologia ¢ definida em fase.
Essas fases, ou etapas, t€ém por proposta ajudar a
implementagdo do processo da MD. A seguir sdo definidos
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alguns conceitos do KDD, o qual talvez seja a metodologia
mais conhecida.

O processo de KDD tem varias defini¢des, em [5], diz que
“KDD ¢é um processo, ndo trivial, de extracdo de
informagdes implicitas, previamente desconhecidas e
potencialmente uteis, a partir dos dados armazenados em
um banco de dados”. Na figura 1, sdo visualizadas as fases
do KDD que descrevem todo o processo proposto.
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Figura 1. Fases do processo KDD. Fonte [5].

As fases sdo definidas como segue [5]:

e Selecdo: é onde se faz a sele¢do dos dados. Esta
fase afeta diretamente a qualidade do resultado
final, pois ¢ onde se define quais dados, com suas
possiveis variaveis (atributos) farfio parte desta
selegdo. E uma fase muito complexa, visto que
esses dados podem vir de fontes e estruturas
diferentes (arquivos-texto, banco de dados,
relatdrios, logs de acesso, transagdes etc).

e  Pré-processamento (ou “limpeza”): E uma fase
onde sdo tratados os dados que contém algum tipo
de problema, tais como os dados com valores
ausentes ou discrepantes, e isso tem fator
determinante na efetividade do algoritmo
escolhido.

e Transformagdo (ou “formatagdo”): E a conversio
dos dados em um formato comum, para a
aplicacao dos algoritmos. Se necessario, aqui pode
se obter informagdes que faltam através da
combinagdo ou transformagdo, que sdo os dados
derivados, como, por exemplo, a idade de uma
pessoa, que pode ser calculada através de sua data
de nascimento.

e Mineracdo de Dados: Sao usadas varias estratégias
para a visualizagdo e diferentes técnicas de
mineragdo, como a aplicagdo de algoritmos de
Aprendizado de Maquina de classificagdo,
agrupamento, regra de associacao etc.

e Interpretagdo / Avaliagdo: S3o usadas variadas
técnicas de interpretacdo e avaliacdo dos dados,
isso depende do campo de pesquisa, mas todos
com um intuito final: a informagao.

A MD pode ser aplicada a diversos e diferentes dominios e
contextos, tal como na Educacgdo, utilizando-se de métodos
de Aprendizado de Maquina (AM).

APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina (AM) ¢ uma subéarea da
Inteligéncia Artificial (IA) que trata do desenvolvimento e a
aplicacdo de métodos capazes de fazer a maquina predizer
ou descrever situagdes a partir de experiéncias passadas,
com exemplos, aprendidas através de conjuntos de dados.

De acordo com [6], 0 AM ¢ definido como programas de
computadores que aprimoraram um critério de desempenho
usando informagdes passados, chamadas de exemplos ou
simplesmente dados. O AM ¢é um processo de
aprendizagem que, a partir de um conjunto de instancias
fornecidas (que também podem ser nomeadas de dados,
objetos, exemplos ou padrdes), produz um conceito
representado por essas instancias.

Conforme [7], o AM fornece a base técnica da MD. Ele ¢
usado para extrair informacdes dos dados brutos em
conjuntos de dados - informacdes expressas de forma
compreensivel ¢ que podem ser usadas para diversas
finalidades. Assim, 0 AM ¢é como a aquisi¢do de descri¢des
estruturais a partir de exemplos. O tipo de descri¢des
encontrado pode ser usado para previsdo, explicacdo e
compreensao.

Em AM, as tarefas sdo divididas em modelos preditivos e
descritivos. Nos preditivos os algoritmos induzem
classificadores criados com base nos objetos (exemplos) os
quais possuem a informagdo da classe. Para isso, os
classificadores sdo construidos a partir de conjuntos de
dados de treinamentos, que podem ser avaliados dando
como entrada conjuntos de dados testes. Ja nos descritivos,
os objetos de um conjunto de dados ndo tém a informagéo
da classe e o objetivo é entdo descrevé-los, como, por
exemplo, agrupando-os conforme as semelhangas de cada
um (similaridades ou dissimilaridades)

Nesse contexto, pode-se definir que os tipos de
métodos/algoritmos  que  implementam AM  estdo
relacionados ao nivel de supervisdo, a saber aqueles
considerados neste trabalho: Aprendizado supervisionado
(realiza tarefa preditiva) ou Aprendizado ndo-
supervisionado (realiza tarefa descritiva).

A Figura 2 apresenta uma hierarquia de aprendizado de
acordo com os tipos de tarefas de aprendizado e taxonomia
do nivel de supervisdao dos métodos.

Aprendizagem

r 1
Supervisionada N3o supervisionada
Modelos preditivos Modelo descritives

Classificaggo Regressio Agrupamento Associagio Sumarizagio

Figura 2. Tipos de métodos de AM. Fonte: [8].
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Aprendizado de Maquina Supervisionado

Os autores em [9] definem que no AM supervisionado, um
especialista fornece um roétulo de categoria ou custo para
cada padrdo em um conjunto de treinamento, € procura-se
reduzir a soma dos custos para esses padrdes.

De acordo como descrito em [10], os algoritmos de AM
supervisionado fazem uso de uma informagdo extra,
chamada classe (ou categoria), que faz parte da descrigdo de
cada dado de treinamento. A classe de cada dado ¢,
geralmente, fornecida por uma fonte externa ao processo de
aprendizado (por exemplo, por um especialista humano na
area de conhecimento em questdo).

Aprendizado de Maquina Nao-supervisionado

Em [11] estd contextualizado que, como a informagdo da
classe (rotulo) nem sempre estd disponivel, entdo um
conjunto de dados ¢ tido como entrada, cujo objetivo é
desvendar os dados semelhantes para agrupamento. Isso é
conhecido como reconhecimento de padrdes ndo
supervisionado ou aprendizado ou agrupamento nao
supervisionado.

De acordo com [10], os algoritmos de aprendizado néo-
supervisionado ndo fazem uso da informagdo dada pela
classe e, por essa razdo, sdo tipicamente usados para a
inferéncia do conceito a partir de dados cuja descricdo nao
incorpora a classe do conceito que representam. Algoritmos
ndo supervisionados geralmente aprendem por meio da
identificagdo de subconjuntos de dados que compartilham
certas similaridades.

MINERAGAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Em [12] ¢ definido que, quando a MD ¢ usada para a
aplicacdo na area da educagdo, se da a origem a linha de
pesquisa de Mineracdo de Dados Educacionais (MDE). As
informagdes armazenadas em ambientes educacionais
constituem fontes riquissimas de conhecimento que podem
ser analisadas através de minerac¢do de dados.

Neste sentido, os autores em [13], descrevem que tal
processo de descoberta de conhecimento pode auxiliar
professores a conduzirem melhor suas turmas, identificando
dificuldades, compreendendo melhor o processo de
aprendizagem dos estudantes e melhorando os métodos de
ensino. Como sequéncia, os professores podem oferecer um
feedback mais apropriado aos estudantes através de
reflexdes pertinentes a suas aprendizagens.

Na literatura existem diversos autores que definem a MDE
e relatam os resultados de suas pesquisas, onde a MDE foi
aplicada utilizando os mais diversos métodos de AM
disponiveis, tais como em [12,13,14,15,16].

Exemplo de Aplicagao

Para exemplificar, esta subse¢do apresenta dois
experimentos a partir do conjunto de dados Student
Performance’, disponivel pelo UCI Repository?, usando o

! https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Student-+Performance#

algoritmo de Classificagdo em arvore de decisdo J48 [1] e o
algoritmo de Regras de Associagdo Apriori [3],
implementagdes  disponiveis pelo software  Weka®
(desenvolvido pelo Machine Learning Project (Department
of CS of The University of Waikato) e descrito em [17]). O
conjunto de dados descreve o desempenho dos alunos no
ensino secundario de duas escolas portuguesas. Os atributos
incluem: notas de alunos, caracteristicas demograficas,
sociais e relacionadas a escola e foram coletados usando
relatérios escolares e questiondrios. Dois conjuntos de
dados sdo fornecidos sobre o desempenho, correspondentes
a dois assuntos distintos, student-mat.csv e student-por.csv.
No entanto, para este trabalho foi utilizado apenas o
student-mat.csv, que possui 395 objetos, descritos por 32
atributos + a classe “G3” (em um intervalo [0, 20]).

Classifier output
=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 272
Incorrectly Classified Instances 123
Kappa statistic 0.6586
Mean abaclute error 0

Root mean squared error 0.1427
Relative absolute error 39.9852
Root relative squared error £3.2752 %
Total Number of Instances 385

s

Figura 3. Resultados gerados pelo J48.

A Figura 3 mostra os resultados gerados a partir do J48,
configurado para a op¢do Use training set. Veja que
68,86% dos objetos foram classificados corretamente, e isso
¢ um bom valor, considerando que o algoritmo tratou de um
problema com 21 possiveis classes em apenas 395
instdncias (talvez, poderiam ser criados intervalos entre as
21 classes, ficando, assim, com 3, 4 ou 5 classes, por
exemplo). Outra andlise interessante seria visualizar a
arvore de decisdo criada (devido ao tamanho, ndo foi
possivel inserir neste texto), onde um modelo de predicao ¢é
criado conforme os valores dos atributos.

Best rules found:

1. failures=0 312 ==> higher=yes 305 confz: (0.98)
2. nursery=yes 314 ==> higher=yes 300 conf: (0.9&)
3. internet=yes 329 ==> higher=yes 313 conf: {0.95)
4. 3chool=GP 349 ==> higher=yes 332 conf: (0.95)

5. Pstatus=T 354 ==> higher=yes 335 conf: (0.95)

&. schoolsup=nc 344 ==> higher=yes 3235 conf: (0.94)
7. internet=yes 329 ==> Patatus=T 298 conf: (0.91)
&. internet=yes 329 ==> school=GF 297 conf: (0.9)
9. schoolsup=noc 344 ==> Patatus=T 310 conf: (0.9)

=
=

. higher=yes 375 ==> Pstatus=T 335 conf: (0.89)

Figura 4. Resultados gerados pelo Apriori.

A Figura 4 mostra um experimento a partir do Apriori
(configurado com: suporte (support) de 75%, confianca
(confidence) de 80% e geragdo de apenas 10 melhores
regras). Observando as regras de associagdo geradas, todas
elas sdo relativamente pequenas, mas isto ndo quer dizer

2 UCT Machine Learning Repository:
https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
3 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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que sdo fracas. Neste caso, mais uma vez, seria necessario
antes saber o que se quer, ou seja, formular algumas
questdes cujas respostas podem ser obtidas a partir das
regras. Tomando como exemplo a regra 5, veja que
“Pstatus=T"” (status de coabitacdo dos pais - 'T' - morando
juntos ou 'A' - separados) implica em “higher=yes”, com
95% de confianga que isso acontece. O fato ¢ que, no caso
do Apriori, também ¢ importante gerar uma quantidade
maior de regras.

EXPERIMENTO E ANALISE DE RESULTADOS

Esta secdo descreve os experimentos e analises realizados,
os quais ocorreram sobre dois conjuntos de dados de
estudantes, denominados xxx-students-2017.arff e xxx-
students-2018.arff, originados de dois cursos de graduacdo
cada um, curso 1 e curso 2)*. Foram utilizados trés
algoritmos, a saber: o de Classifica¢do (arvore de decisdo)
J48 [1]; o de Agrupamento K-Means [2] e o de regras de
Associacao Apriori [3], a partirdas implementagdes
disponiveis pelo software Weka.

O conjunto de dados xxx-students-2017.arff foi originado a
partir de um questionario composto por 19 questdes,
aplicado a estudantes da 1* série dos dois cursos durante o
més de margo de 2017, sendo finalizado em fevereiro de
2018, quando foi possivel o preenchimento da informacdo
do atributo classe de cada objeto de estudante. Sdo 58
objetos descritos por 19 atributos (equivalentes a cada
questdo do questionario aplicado, ou seja, ql, g2, ..., q19) +
target (classe). O atributo da classe, que seria o 20° atributo,
¢ aquele que indica se o aluno evadiu (1) ou ndo evadiu (0)
do curso no qual ingressou. Nisso, contém 30 estudantes
que ndo evadiram e 28 que evadiram (coincidentemente,
um conjunto equilibrado).

O primeiro deles foi usando o algoritmo J48, aplicando-o a
partir de trés ambientes de execugdo (esquema na parte
superior da Figura 5), veja:

(1) Com Use Training set: o conjunto de dados xxx-
students-2017.arff foi usado completo para treino e teste,
com op¢ao unpruned, para criar o Modelo. Assim, um novo
conjunto de dados, o xxx-students-2018.arff, foi aplicado ao
Modelo criado para que fosse realizada a predicao.

(2) Com Cross validation: o conjunto de dados xxx-
students-2017.arff foi aplicado sobre 10-folds cross
validation (método k-folds cross validation), com a
propor¢do de 9/10 para treino e 1/10 para validagdo do
Modelo criado, em um processo que se repetiu dez vezes
nos subconjuntos exclusivos. Veja que um novo conjunto
de dados, o xxx-students-2018.arff, foi aplicado ao Modelo
criado para que fosse realizada a predicao.

(3) Com Percentage Split: o conjunto de dados xxx-
students-2017.arff foi dividido (%Splif) em dois, um
conjunto de dados treino (65%) e um conjunto de dados

* https://github.com/jhonatancandao/tcc_students_uems

teste (35%), com opgao unpruned. A partir do conjunto de
dados treino, um Modelo foi criado ¢ o desempenho deste
verificado usando o conjunto de dados teste. Apds isso, um
novo conjunto de dados, o xxx-students-2018.arff, foi
aplicado ao Modelo para que fosse realizada a predicao.

Use training set —0% Modelo ]% -

Conjunto ! Um novo
de-dados Cross velidation  ——>| Modelo ]% conjunto de
(para treino

dados

& feste) Percentage spiit —‘% Modelo ]%

Conjunto Regras de
de dados Associagdo
Mg g
)
i L
Conjunto |~ Kmeans |—= Pl {'\\
de dados [.. o % |
L)
= \ J
g

Figura 5. Ambientes de execu¢ido dos experimentos.

Este novo conjunto de dados, o xxx-students-2018.arff
usado no ultimo passo de cada ambiente de execugdo para o
J48, foi gerado a partir da mesma estrutura do questionario
referente ao xxx-students-2017.arff, porém aplicado aos
estudantes em mar¢co de 2018. Contém 47 objetos e,
obviamente, ainda sem a informagao da classe (0 ou 1), cuja
coleta devera ser realizada apenas em fevereiro de 2019.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos com o J48, isto
¢, a porcentagem de objetos que foram corretamente
classificados com base na valida¢do do conjunto de dados
xxx-students-2017.arff, a qual ocorreu a partir dos
resultados correspondentes a fase de criagdo de Modelo.
Note que ha diferengas de desempenhos, no entanto, diante
da estrutura e caracteristicas do conjunto de dados e
considerando que ndo houve qualquer tipo de
transformagdo ou pré-processamento nele, todos os
ambientes tiveram um desempenho eficiente.

Por exemplo, o modelo construido a partir do Use training
set, obteve a predi¢ao correta em 93.10% dos objetos, um
bom valor obtido, levando em consideracdo que ndo houve
qualquer tipo de “ajustes” nos dados, ou seja, por exemplo,
ndo houve a retirada de nenhuma das 19 questdes (ha
questdes, talvez, com alta correlagdo e/ou que podem
influenciar os resultados), mesmo considerando o conjunto
de dados como pequeno.

Test options % de objetos corretamente
P classificados
Use training set 93.10
Cross-validation 53.44
Percentage Split 55

Tabela 1. Resultados de % de instincias corretamente
classificadas em cada ambiente de execucao com o J48.
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Desta forma, de maneira simplificada, o objetivo neste
primeiro experimento foi o de apresentar uma maneira de
predizer a informacdo da classe de cada estudante do
conjunto de dados de 2018 (xxx-students-2018.arff), a partir
dos modelos treinados e criados pelo J48 sobre o conjunto
de dados de 2017 (xxx-students-2017.arff). No entanto,
obviamente, o ideal ¢ explorar as diversas maneiras a partir
de um tratamento mais sofisticado nos dados, com base nas
técnicas descritas, por exemplo, em [4]. Assim, apos o
ultimo passo de cada ambiente de execugdo, foi possivel
obter que, provavelmente, os estudantes (correspondentes
aos objetos do conjunto de dados xxx-students-2018.arff")
de nuameros 3, 8, 17, 19, 21, 23, 26, 29, 31, 32, 34, 36, 37,
41, 43 e 44 podem evadir dos cursos 1 ¢ 2 (34%).

O segundo experimento ocorreu usando o SimpleKmeans,
implementacdo do algoritmo Kmeans (esquema na parte
central da Figura 5). Neste caso, foram simuladas
execugdes considerando que o real numero de grupos
(classes 0 e 1) existentes no conjunto de dados xxx-
students-2017.arff ndo fosse conhecido, com o intuito de,
através do desempenho do algoritmo, determinar, pelo
menos, o provavel nimero de grupos (k).

Valores % de dados agrupados
de k incorretamente
46,55
62,06
67,24
70,68
72,41
72,41
77,58
77,58
81,03

Tabela 2. Desempenho dos agrupamentos para diferentes
valores de k.

S0 0N AW

2 4 & 8 10 12

Figura 6. Grafico da tendéncia de erros conforme o valor de k.

Para isso, foram utilizados diferentes valores de k (2, 3, 4,
5,6,7,8,9 e 10), onde foi possivel verificar a % de erros
que cada uma dessas entradas ocasionou para o algoritmo
(veja a Tabela 2 e a Figura 6).

A partir desta simulaggo, foi possivel notar uma tendéncia
ao melhor valor para k, ou seja, k =2, o qual gerou a menor
porcentagem de objetos agrupados incorretamente
(46,55%).

O terceiro experimento ocorreu a partir da implementagéo
do algoritmo Apriori (esquema na parte inferior da Figura
5), usando como configuragdes basicas o suporte (support)
com valor de 0.2, confianga (confidence) com valor 0.8 e
com limite de 200 regras (uma escolha de limite aleatéria).

Uma das regras geradas pelo questionario xxx-students-
2017.arff foi:

ql7=1 target= 019 ==>ql0 =1 17 <conf: (0.89)>

onde, “A” (antecedente) ¢ ql7=1 target= 0 e “B”
(consequente) q10 = 1.

Essa regra nos mostra que quem iniciou os estudos no
primeiro dia de aula e ndo evadiu do curso, implica que
estudou todo o ensino médio em escola publica. A parte
“A” da regra representa o suporte, que nesse exemplo tem
um support de 32,75%, pois aparece em 19 vezes das 58
totais do questiondrio. A parte “B” da regra representa a
confianca que tem um valor de 89%, pois das 19 vezes que
aparecem juntas na parte “A” elas implicaram em 17 vezes
na parte “B”.

Em outra regra gerada, verifica-se qual o interesse do
estudante ap6s concluir o curso de Matematica:

ql=2ql0=1 ql4=1 q16=1 q17=1 13 ==> ql5=2
<conf:(0.92)>

onde, "‘A": ql=2 ql0=1 ql4=1 ql6=1 ql7=1 e "‘B":
ql5=2.

Essa regra nos mostra que os estudantes que frequentam o
cursol (ql), cursou todo o ensino médio em escola publica
(ql0), ao ingressar no curso tinha informagdo sobre o
projeto pedagogico (ql4), ingressou na universidade pelo
Sisu (ql6) e iniciou os estudos no primeiro dia de aula
(q17), e isso implicou que o estudante tem o objetivo de ao
termino do curso, realizar concurso publico (parte

"B"(q15).

Na tentativa de obter o atributo target que mostra se o aluno
evadiu ou ndo evadiu (parte “B”, ou seja, no que implica), a
quantidade de regras foi sendo aumentada até 1300, quando
ai foi possivel encontrar algumas dessas regras. Como
exemplo, sdo quatro das regras geradas, onde na parte “B”
tem-se o valor de target=0, que significa que o aluno ndo
evadiu. Pode-se observar que em todos os conjuntos de
regras aparece q12=1, a qual mostra por qual razdo o aluno
escolheu o seu curso, que nesse caso foi pela adequagdo a
area que tem mais facilidade. Veja:

ql2=1ql4=1 17 ==> target=0 14 <conf:(0.82)>
ql2=1ql4=1 ql9=4 14 ==> target=0 12 <conf:(0.86)>
q4=1 qi12=1 14 ==> target=0 12 <conf:(0.86)>
q4=1 ql2=1 ql6=1 14 ==> target=0 12 conf:(0.86)

Assim, nestas quatro regras, nota-se que a facilidade com a
area tem forte relagdo para o estudante ndo evadir no curso.
Por vez, utilizando o conjunto de dados xxx-students-
2018.arff e usando as mesmas configura¢des do algoritmo
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Apriori utilizadas para o conjunto de dados xxx-students-
2017.arff, foi possivel identificar uma regra similar a do
interesse do estudante apos concluir o curso 1:

q1=2 q10=1 q16=1 q17=1 18 ==> q15=2 16 conf*(0.86)

Nisso, verifica-se que o grande estimulo para conclusdo do
curso 1, tanto para os alunos de 2017 quanto para os de
2018, ¢é prestar um concurso publico.

CONSIDERAGOES

Neste Trabalho foi apresentado um estudo acerca dos
conceitos e técnicas da Mineracdo de Dados (MD),
especificamente direcionados a aplicacdo em conjunto de
dados de estudantes, denominada Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE), a partir do uso de trés métodos de
Aprendizado de Maquina (AM). Os métodos utilizados
correspondem a trés distintas tarefas de aprendizado
(classificagdo, agrupamentos de dados e regras de
associa¢do). O objetivo principal foi o de mostrar como a
MD e os métodos de AM podem na analise de informagdes
de dados de estudantes. Para isso, os experimentos e analise
dos resultados acorreram a partir de conjuntos de dados
reais de estudantes. Como trabalhos futuros, a pesquisa
deverd incrementar estudos com conjuntos de dados reais
mais volumosos, incluindo cursos EAD e dados do
ENADE, com pré-processamento de dados.
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