APLICACAO DA MINERACAO DE DADOS: ESTUDO DE CASO DAS
CARACTERISTICAS DOS ALUNOS INGRESSANTES NA UNIVERSIDADE
FEDERAL RURAL DO SEMIARIDO*

Lucas Borcard Cancela - UEMG/Unidade Carangola

Adriano Simioni Alvim — UEMG/Unidade Carangola

Flavio Aparecido de Almeida - UEMG/Unidade Carangola

Luciano Dias de Sousa - UEMG/Unidade Carangola

Patricia Aparecida Romeiro Campos Cancela - UEMG/Unidade Carangola

RESUMO: Este trabalho procura abordar algumas andlises realizadas em base de dados
disponibilizados pela Universidade Federal Rural do Semiarido (UFERSA), referentes aos
alunos ingressos nesta Universidade. A partir da utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados,
informacdes relevantes foram encontradas através de processo de selecdo da base de dados,
limpeza e transformacéo dos dados, escolha dos atributos que melhor retornam informacdes entre
outros, considerando indicadores socioecondmico dos candidatos, divididos entre as classes A,
C, D e E, adependéncia da escola de onde o ingressante é oriundo, se da rede pablica ou da rede
privada de ensino e raca dos alunos, considerando o estudo entre os anos de 2005 e 2016. Ap6s
aandlise dos resultados foi possivel chegar ao objetivo que era o de descobrir a origem das classes
socioecondmicas, rede de ensino e a ragca do maior nimero de ingressantes, de acordo com 0 ano
e o periodo de ingresso. Utilizando métodos e o algoritmo SimpleKMeans, utilizando como
ferramenta o software WEKA para minerar os dados coletados, percorrendo pelas fases de
selecdo, processamento, transformacéo, data mining e interpretacao dos resultados, com intuito
de gerar conhecimento, obteve-se informacdes relevantes relacionadas ao nimero de aprovacées
na UFERSA.

PALAVRAS-CHAVE: Mineracdo de Dados; Estudo de Caso; Ensino Superior; Processamento
de Dados; WEKA.

1. Introducao

A UFERSA foi instalada em 29 de julho de 2005, a partir da Lei n® 11.155. Ela é a Gnica
Instituicdo Federal de ensino superior localizada no Semiarido e especializada no
desenvolvimento e da ciéncia e tecnologia voltadas para o agronegécio e para o fortalecimento da
agricultura familiar. Oferece atualmente dez cursos de graduacdo e cinco de pds-graduacao
(FILHO, 2017).

Por isso, é uma escola devidamente aparelhada para servir a uma regido carente ndo
apenas de chuvas. Mas, necessita também, do conhecimento cientifico e tecnoldgico que esta
sendo levado por uma escola e agora Universidade federal do semiarido.

A aplicacdo de tecnicas de mineracdo de dados auxilia na tomada de decisdes, podendo
ser utilizada em situacGes diversas devido a sua variedade de algoritmos. Pensando em uma
solucdo eficiente e gratuita que concentre varios algoritmos na mesma localidade, utilizou-se
para este trabalho o software WEKA.

Sendo um software livre e multiplataforma, ou seja, que pode ser utilizado em diferentes
sistemas operacionais que disponham em sua maquina o Java, assim como um software acessivel
também devido ao usuario conseguir manipular sem muitas dificuldades grandes bases de dados
sem conhecimento muito profundo de computacdo, 0 WEKA mostrou-se eficiente para a
execucdo das tarefas propostas.

Para encontrar informacdes relevantes diante de grande base de dados, foi escolhido o
um algoritmo de agrupamento ou clustering. De acordo com Dias (2001), o agrupamento trata-
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se de uma técnica utilizada com objetivo de particionar registros de determinada base de dados
em subconjuntos ou cluster, fornecendo padrdes de critérios e semelhanca no tratamento dos
registros.

Sendo assim, o intuito deste trabalho é apresentar a aplicacdo do algoritmo de
agrupamento implementado pelo WEKA e baseado no K-Means, que foi o SimpleKMeans, em
um resultado da anélise dos alunos ingressos na Universidade Federal Rural do Semiarido do Rio
Grande do Norte, para assim encontrar o cluster que apresenta dados referentes aos ingressantes
baseado em informagdes socioecondmicas.

2. Metodologia

Para o desenvolver o presente trabalho, utilizou-se de pesquisas bibliograficas em artigos
similares ao tema e, para a mineracdo de dados, utilizou-se a ferramenta Weka pensando em
agrupamento de informacoes atraves de algoritmos de cluster, com o algoritmo SimpleKMeans
do software Weka The University Waikato 3.6.12. Desenvolvido em linguagem de programacao
Java, um sistema de codigo aberto, 0 que permite que qualquer pessoa possa implementa-lo e
criar melhorias. Esse sistema faz anélises em base dados, estabelecendo relagdes e extraindo
algum tipo de conhecimento até entdo ndo conhecido. Para a insercdo de dados, é preciso
obedecer a alguns padrdes. A base de dados precisa estar nos formatos que sao suportados pelo
sistema. O formato padrdo é o ARFF, mas pode ser utilizado outros, como o CSV, por exemplo.

A mineracdo de dados consiste em analises e padrdes. Antes de iniciar o trabalho com o
Weka, foi necessario criar padrdes na base a ser analisada e posteriormente a converter para um
formato aceitavel. Segundo Steiner et al (2006), pode-se definir padrdo como um tipo de acordo
ou compromisso para criar boas praticas de definicdo e classificacdo de grupos de dados. Estes
dados devem estar em conformidade a aceitacdo de valores e regras. A isso, chamamos de
processo KDD, do inglés, Knowledge Discovery in Databases.

3. Processo KDD

Para encontrar coisas interessantes ou nunca vistas antes em uma grande base dados,
primeiramente deve-se criar condi¢des de poder extrair esse conhecimento. Essas condi¢des séo
criadas pelo Processo KDD. O processo € caracterizado por cinco etapas basicas: selecdo dos
dados; pré-processamento e limpeza dos dados; transformacdo dos dados; Mineracdo de Dados
(Data Mining); e interpretacdo e avaliagdo dos resultados (FAYYAD ET AL. al.,1996).

Para Fayyad Et Al (1996), o processo KDD ¢ todo conhecimento Util extraido de uma
base de dados, e classifica 0 Data Mining como uma etapa principal do KDD onde temos métodos
para analise dos dados.

A base de dados para analise, serda do banco de dados de alunos ingressos (indicador
socioecondémico) na universidade federal rural do semiarido, onde constam os candidatos e as
opcOes as vagas de cursos de capacitacdo profissional de todo o Estado.

Como a maioria das bases de dados provenientes aos processos de selecéo, esta, possuli
inimeras informagdes como: nimero de alunos ingressantes, ano de ingresso, periodo no qual o
aluno ingressou, numero de ingressantes vindos da rede publica e privada, raga, numero de alunos
pertencentes as classes A, C, D e E. Esses dados sdo de extrema importancia, no entanto precisam
sofrer algumas alteragdes.

3.1. Pré-processamento e limpeza dos dados

Nesta etapa foram realizadas limpezas no banco e uma organizacdo nos numeros de



alunos ingressos com o intuito de melhorar e facilitar o processo de analise dos dados contidos
no banco de dados estudado.

Durante a limpeza do banco de dados referente aos alunos ingressos na Universidade
Federal Rural do Semiarido, foram realizadas algumas adaptagdes com o intuito de facilitar uma
futura analise dos dados, tais adaptacGes ocorreram nas colunas de Alunos ingressos; alunos
ingressos vindos de escolas publicas; alunos ingressos vindos de escolas privadas; alunos
ingressos portadores de necessidades especiais; alunos ingressos provindos da classe A; alunos
ingressos provindos da classe C; alunos ingressos provindos da classe D; e, alunos ingressos
provindos da classe E.

Dentre as limpezas feitas no banco de dados para uma posterior anélise dos dados ali
contidos, podem-se destacar a retirada da coluna periodo assim como a retirada dos dados dos
anos de 2003 e 2004, a retirada dos dados correspondentes a esses anos se deve ao nlmero
pequeno de ingressantes nesse periodo, logo ndo traziam relevancia a mineracao.

A coluna periodo foi retirada pois a variacdo que ocorria dentro dessa coluna, ndo trazia
nenhuma relevancia para a mineracgéo e posterior analise dos dados.

Os demais nimeros nédo foram divididos em intervalos ou porcentagens devido a pequena
quantidade de dados contida no referido banco. Apesar de ndo ter havido essa divisdo dos dados
durante a limpeza, a andlise pode ser feita perfeitamente com a ferramenta Cluster, obtendo os
resultados desejados de forma satisfatoria.

3.2. Mineracéo dos dados (WEKA)

Uma base de dados é um aglomerado de informac6es que podem ser lidas e interpretadas.
Tém-se como exemplos planilhas eletronicas, bancos de dados, listas e qualquer forma de se
representar diversas informac@es de forma organizada.

A nocdo de encontrar padrdes Uteis em grandes volumes de dados pode ser conhecido por
diversos nomes, tais como mineracdo de dados, extracdo de conhecimento, descoberta de
informacdes, arqueologia de dados e processamento de padrdes de dados. O termo mineragéo de
dados é o mais usado por profissionais da computacao, estatisticos e analistas de dados.

A fase de mineracdo de dados é uma fase do processo de Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados (DCBD). Esta etapa € responsavel pela aplicacdo dos algoritmos que sédo
capazes de identificar e extrair padrdes relevantes presente nos dados (HAN, 2001; WITTEN,
2000).

De acordo com Gordon & Gordon (2006), a etapa de mineracédo de dados permite, a partir
dos dados, extrair informacdes imprevisiveis, antes ndo conhecidas e sdopotencialmente Uteis.

A mineracéo de dados explora grandes quantidades de dados, com o objetivo de organizar
informagdes, procurando padrfes, tendéncias e associagbes, mutagdes, irregularidades e
excecOes. Este processo torna-se dificultosa a analise a um ser humano, desprovido de
ferramentas apropriadas (GORDON & GORDON, 2006).

O processo DCBD ¢ interdisciplinar, tanto em sua aplicacdo, quanto das suas
fundamentag6es teoricas. O processo pode ser aplicado a qualquer problema de identificacdo de
padrdes em dados e contém fundamentacao de diversas areas como a banco de dados, inteligéncia
artificial, estatistica, probabilidade e visualizacdo de dados.

WEKA ¢é uma suite de mineracdo de dados muito popular no meio académico,
desenvolvido utilizando a linguagem Java. Criada nas dependéncias da Universidade de
Waikato, Nova Zelandia. Atualmente é mantida por uma comunidade de entusiastas por ser um
software livre disponivel sobre a licenga GPL.



3.2.1. Uso do algoritmo SimpleKMeans

O SimpleKMeans € um algoritmo que cria grupos fazendo uso da média aritmética, cria-
se assim a quantidade de grupos solicitada pelo usuério, através de uma férmula, onde a média e
a soma das observacdes sao divididas pelo numero delas (FERREIRA, 2005).

Este algoritmo apresenta sua eficiéncia através de um dado chamado de sum of squared
errors (SSE), que é a soma dos quadrados dos erros. O quadrado de erros é uma medida para
quantificar a diferenca entre os valores da média aritmética, assim pode-se mostrar a precisao
desta média. Por fazer o uso de média aritmética, pode-se encontrar valores que ndo foram
testados. Isso pode ter vantagens ou desvantagens, sendo que isso depende dos dados que estéo
sendo trabalhados.

A ideia do algoritmo SimpleKMeans (também conhecido por K-Médias) € possibilitar
uma classificacdo das informacgdes em conformidade com os proprios dados, fundamentada em
comparac0es e analises. Assim sendo, o algoritmo fornece uma classificagdo automatica, ou seja,
sem supervisdo humana, sendo considerado por esta caracteristica prépria como um algoritmo
de minerag&o de dados ndo supervisionado.

3.3. Analise de dados e resultados obtidos

Entre os dados obtidos durante a andlise do banco de dados alguns resultados foram
observados e selecionados para serem apresentados neste artigo. Dentre eles podemos citar: O
namero de ingressantes indigenas entre os anos de 2005 e 2016. Entre os anos de 2005 e 2010
ndo houveram ingressantes indigenas na universidade. A partir de 2011, alguns ingressantes
indigenas comecaram a surgir, tendo neste ano um total de 1714 ingressantes sendo 1 (um)
ingressante indigena. No ano de 2012, houve um crescimento, chegando ao numero de 21 (vinte e
um) ingressantes indigenas, um total de 3134 (trés mil cento e trinta e quatro) ingressantes no
geral. No ano de 2013, o numero de ingressantes indigenas diminuiu para 9 (nove) mesmo com o
namero de ingressantes geral tendo se elevado para 4770 (quatro mil setecentos e setenta). Ja no
ano de 2014, o nimero de ingressantes total foi de 6526 e 0 nimero de ingressantes indigenas foi
de 11 (onze) ingressantes, em 2015 o ndmero de ingressantes total foi de 4527 sendo que foram
4 (quatro) ingressantes indigenas e em 2016, o nimero total de ingressantes foi de 1617 sendo 5
ingressantes indigenas. Como pode ser visto no grafico abaixo:
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Gréfico 1 — NUmero total de ingressantes e de indigenas.
Fonte: os autores



Outros resultados observados foram do numero de ingressantes portadores de
necessidades especiais (PNE) ao longo dos anos de 2005 e 2016. No ano de 2005, o numero total
de ingressantes foi de 15 e 0 nimero de ingressantes PNE foi de 4 (quatro). Ja no ano de 2006,
0 namero de ingressantes total foi de 27 sendo que o nimero de ingressantes PNE diminuiu para
1 (um). Jaem 2007 o numero de ingressantes total foi de 63, e 0 nimero de ingressantes PNE se
elevou para 5 (cinco). No ano de 2008, o numero de ingressantes total foi de 183 e 29 ingressante
PNE. Em 2009, o numero de ingressantes total foi de 434 e o de ingressantes PNE foi de 18. Em
2010, o nimero de ingressantes total foi de 743 e o nimero de ingressantes PNE foi de 43. Em
2011, o numero de ingressantes total foi de 1714 e o nimero de ingressantes PNE foi de 67. J&
em 2012, o nimero de ingressantes total foi de 3134 e o numero de ingressantes PNE teve um
crescimento satisfatorio, alcancando 114 ingressantes PNE. Em 2013, o nimero de ingressantes
total foi de 4770 e 0 nimero de ingressantes PNE se elevou a 119, se elevando mais ainda no ano
de 2014 para 202 ingressantes PNE de um nimero de ingressantes total de 6525. Em 2015, o
namero de ingressantes total foi de 4527 e o nimero de ingressantes PNE foi de 110 e em 2016
0 numero total de ingressantes foi de 1617 e ingressantes PNE foi de 52. Como pode ser
observado no grafico abaixo:
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Gréfico 2 — NUmero total de ingressantes e de PNEs.
Fonte: os autores

Outros resultados observados foram o numero de ingressantes provindos da rede privada
que pertenciam a classe A e a classe C. Curiosamente, pode-se observar em todos 0s anos que
apesar desses ingressantes virem de escolas privadas pouquissimos vinham da classe A, tendo
em todos 0s anos um namero de ingressantes provindos da classe C de escolas privadas maior
que o de ingressantes membros da classe A. Seguem os numeros: No ano de 2005, o nimero de
ingressantes da rede privada foi de 10 com nenhum da classe A e seis da classe C. Em 2006, o
numero de ingressantes provindos da rede privada foi 15 sendo nenhum da classe A e 6 da classe
C. No ano de 2007 o numero de ingressantes vindo da rede privada foi de 34, sendo nenhum da
classe A e 26 da classe C. Em 2008, o numero de ingressantes da rede privada foi 108 sendo
apenas 1 da classe A e 70 da classe C. Em 2009 o numero de ingressantes vindos da rede privada
foi de 201, sendo 2 da classe A e 111 da classe C. Em 2010 o numero de ingressantes vindos da
rede privada foi de 340 sendo estes 8 da classe A e 198 da classe C. Em 2011, o nimero de
ingressantes da rede privada foi de 786 sendo estes 6 da classe A e 383 da classe C. Em 2012 o
namero de ingressantes vindos da rede privada foi de 1517, sendo estes 29 da classe A e 728 da



classe C. Em 2013, o nimero de ingressantes vindos da rede privada foi de 2101, sendo estes 62
da classe A e 983 da classe C. Em 2014 o nimero de ingressantes vindo da rede privada foi de
2037 sendo estes 32 da classe A e 1115 da classe C. Em 2015 o numero de ingressantes da rede
privada foi de 1501 sendo estes 24 da classe A e 943 da classe

C. Em 2016 o numero de ingressantes provenientes da rede privada foi de 558 sendo estes
12 da classe a e 328 da classe C. De acordo com o gréfico abaixo:
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Gréfico 3 — namero de ingressantes da rede privada que pertencem as classes A e C.
Fonte: os autores

Outros resultados observados foram o dos ingressantes provenientes da rede publica da
raca negra e da raca branca. Um dado interessante observado em todos os anos foi que o0 nimero
de ingressantes vindos da rede publica da raca branca foi maior que os da raca negra. Seguem 0s
numeros: Em 2005, o niumero de ingressantes vindos da rede publica foi de 15 sendo estes
pertencentes da raca branca 1 e da raga negra nenhum. Em 2006 o nimero de ingressantes vindos
da rede publica foi de 27 sendo estes 12 da raca branca e 3 da raca negra. Em 2007 o nimero de
ingressantes vindos da rede publica foi de 18 sendo estes 6 da raga branca e 5 da raca negra. Em
2008 o numero de ingressantes vindos da rede publica foi de 63 sendo estes 21 da raca branca e
1 da raca negra. Em 2009 o numero de ingressantes vindos da rede publica sendo estes 55 da raca
branca e 51 da raca negra. Em 2010 o numero de ingressantes vindos da rede publica foi de 354
sendo estes 162 da raca branca e 14 da raca negra. Em 2011 o nimero de ingressantes vindos da
rede publica foi de 842 sendo estes 355 da raca branca e 97 da raca negra. Em 2012 o nimero de
ingressantes vindos da rede publica foi de 1404 sendo estes 611 da raca branca e 95 da raca
negra. Em 2013 o namero de ingressantes vindos da rede publica foi de 2284 sendo estes 944 da
raca branca e 181 da raca negra. Em 2014 o nimero de ingressantes vindos da rede publica foi
de 3987 sendo estes 1392 da raga branca e 388 da raca negra. Em 2015 o nimero de ingressantes
da rede publica foi de 2518 sendo estes 935 da raga branca e 261 da raga negra. Em 2016 o
numero de ingressantes vindos da rede publica foi de 1059 sendo estes 367 da raca branca e 122
da raga negra.

Outros resultados observados foram os do nimero de ingressantes provenientes da classe
D e da classe E. Tendo estes resultados tido uma alternéancia ao longo dos anos sem manter uma
prevaléncia exata do nimero superior de alguma classe em relagdo a outro. Seguem 0s nUmeros:
No ano de 2016, de 1617 ingressantes, 407 pertenciam a classe D e 790 pertenciam a classe E. Em
2015, de 4257 ingressantes, 1103 pertenciam a classe D e 2007 pertenciam a classe E. Em 2014,
de 6526 ingressantes, 1642 pertenciam a classe D e 3492 pertenciam a classe

E. Em 2013, de 4770 ingressantes, 1277 pertenciam a classe D e 2174 pertenciam a classe



E. Em 2012, de 3134 ingressantes, 921 pertenciam a classe D e 1262 pertenciam a classe E. Em
2011, de 1714 ingressantes, 597 pertenciam a classe D e 641 pertenciam a classe E. Em 2010, de
743 ingressantes, 249 pertenciam a classe D e 225 pertenciam a classe E. Em 2009, de 434
ingressantes, 115 pertenciam a classe D e 161 pertenciam a classe E. Em 2008, de 183
ingressantes, 79 pertenciam a classe D e 25 pertenciam a classe E. Em 2007, de 66 ingressantes,
14 pertenciam a classe D e 20 pertenciam a classe E. Em 2006, de 27 ingressantes, 9 pertenciam a
classe D e 12 pertenciam a classe E. Em 2005, de 15 ingressantes, 7 pertenciam a classe D e 2
pertenciam a classe E. Como esté exposto na tabela abaixo:
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Gréfico 4 — namero de ingressantes total e das classes A e C.
Fonte: os autores

4. Consideracoes finais

A partir desse estudo, pois possivel mostrar como a técnica de Mineracdo de Dados,
consegue e permite identificar que algumas racas, classes e redes tiveram maior aprovacao e
ingresso na Universidade. PGde-se observar que certas classes, como D e E tiveram um ndmero
de ingressantes maior do que as classes A e C, assim como os alunos da rede publica tiveram um
nimero maior em relacdo aos da rede privada.

Pela observacdo dos aspectos analisados atraves da utilizacdo de ferramentas e do
algoritmo SimpleKMeans, chegou-se a um resultado, onde foram extraidos dados da base da
Universidade Federal Rural do semiarido em Mossord, e passados por processos de mineracao,
desde a selecéo, ao processo de KDD, que abrangem diversas areas, transformacgdes dos dados,
data mining até o processo de interpretacdo e a geracdo dos resultados.

Desde a coleta até o pre-processamento, onde é feita a limpeza dos dados eliminando o
que se tornaria irrelevante para chegar ao resultado maior que seriam 0s nimeros extraidos a
partir do estudo. Foram executados algoritmos, como o SimpleKMeans de modo que foram
gerados numeros para comparagdes e, tambem, o software WEKA, gerando graficos para melhor
entendimento dos resultados.

Assim, é possivel entender que a Universidade tem abrigado e formado grandes nimeros
de jovens e adultos, independentemente do nivel socioecondémico, raca ou cor. A sua Unica
missao é dar a esses estudantes conhecimentos cientificos e tecnologicos.
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