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RESUMO

A evasdo universitaria é um grande problema para os gestores educacionais. A maneira mais
eficiente de se abordar a evasao é predizer e com isso tomar medidas para evitar que tal acao
ocorra e para que essa antecipacdo ocorra, é utilizado analise de padrdes dos dados de alunos
que evadem. Porém para uma analise mais precisa, é necessario ferramentas que auxiliem os
gestores de maneira mais precisa e eficiente e por isso que é utilizado a mineragdo de dados.
Esse trabalho realizou uma revisao bibliografica analisando os métodos usados na avaliacao
dessa predicdo, algoritmos usados, softwares usados e taxas de acerto de diversos trabalhos dos
tltimos dez anos. Posteriormente foi aplicado testes na base de dados dos alunos de Institutos
Federais do ano de 2017 disponiveis na Plataforma Nilo Peganha, usando 13 algoritmos de
classificacdo no software livre Weka para avaliar qual algoritmo teria melhor desempenho e
qual seria o mais recomendado para ser usado em uma aplicacao que predissesse tal evasao. Foi
verificado que o J48 foi o mais eficiente, com outros com desempenho bem préximo e que o
Teste-T de Amostra Pareada é fundamental para uma comparagdo mais precisa dos algoritmos,
pois testes individuais podem afetados por fatores externos e influenciar nos resultados, além

do fato de ser um teste com maior valor estatistico .

Palavras-chave: Algoritmos de Classificagdo. Plataforma Nilo Pecanha. J48. Weka. Teste-T

para Amostra Pareada.



ABSTRACT

University evasion is a major problem for the educational management.The most efficient way
to address evasion is to predict and thereby take steps to prevent such action from occurring
and for such anticipation to occur, analysis of student data patterns that evade is used. But
for a more accurate analysis, tools are needed to help managers more accurately and efficiently
and that is why data mining is used. This paper performed a bibliographical review analyzing
the methods used in the evaluation of this prediction, algorithms used, software used and
performance rates of several works of the last ten years. Subsequently, tests were applied to the
database of students from Federal Institutes of the year 2017 available on the Nilo Pecanha
Platform, using 13 Weka open source classification algorithms to evaluate which algorithm
would perform best and which would be the most recommended to be used in an application
that predicted such evasion. It was found that J48 was the most efficient, with others with very
close performance and that the Paired Sample T-Test was fundamental for a more accurate
comparison of the algorithms, since individual tests can be affected by external factors and

influence the results, besides the fact that it is a test with higher statistical value.

Keywords: Classification Algorithms. Platform Nilo Pecanha. J48. Weka. Paired Sample
T-Test .
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de um pais, estd muito relacionado com a formacao de profissionais
altamente capacitados para o mercado de trabalho e grande parte dessa qualificacdo se obtém
dentro das universidades, sendo fundamental que o governo invista no setor de educacdo
superior.

Entretanto nem todos os estudantes que ingressam em graduagdes terminam, sendo
a evasao, algo bem comum o que prejudica e muito esse processo. Em todo mundo, esse
fendmeno é amplamente estudado pela comunidade académica com intuito de se conhecer as
causas e auxiliar os gestores universitarios a tomarem medidas para tentar evitar essas evasoes.

Uma das linhas de pesquisas mais comuns em relagdo a evasao, é justamente o estudo
dos dados de alunos que evadiram e com base neles, tentar encontrar padrées com maior
relevancia, que mais influenciaram esses alunos a evadirem dos cursos de graduacdo, geralmente
usando técnicas matematicas e estatisticas para dar maior relevancia e importancia para esse
tipo de estudo.

O estudo desses padrdes é englobado por Baker et al. (2011) na area de mineragdo de
dados educacionais, que desenvolvem metodologias para analisar conjuntos de dados coletados
em um meio educacional e através disso, compreender melhor o processo de aprendizagem,
assim como maior entendimento sobre fen6menos relacionados a aprendizagem, como a evasao.

Ao se conhecer o que pode gerar a saida universitaria com uma certa precisao matematica,
possibilita que possa ser pensado medidas preventivas para evitar tais acoes, otimizando assim
o uso dos recursos publicos com educacdo. O objetivo desse trabalho é verificar em uma
plataforma de dados de educacdo, a Plataforma Nilo Pecanha, o perfil dos estudantes que
desistem de cursos graduacdo por meio de mineragdo de dados e verificar quais algoritmos de

classificagcdo teria melhor eficacia, caso fossem usados em ferramentas futuras de predicao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A evasdo universitaria ndo é um problema apenas no Brasil, tendo registro de pesquisas
em varias partes do mundo como na Europa, Yukselturk et al. (2014) e na Asia, Kaur et
al. (2015) por exemplo, e é um fendmeno que traz grandes consequéncias que os envolvidos
buscam formas de evitar a evasdo e muito do que é feito, geralmente sao estudos com base
no perfil dos estudantes que evadiram dos cursos, entretanto com o volume de dados obtidos
das instituicGes é tao grande que tais medidas ndo sdo eficientes e com isso administradores e
pesquisadores procuram métodos efetivos para extrair conhecimento (til desse grande volume
de dados, como informa Yukselturk et al. (2014) que aponta a mineragdo de dados como uma
das ferramentas de apoio a decisao que esses profissionais precisam.

Percebe-se uma necessidade de ferramentas ou mecanismos que automatizem esse
processo de deteccdo precoce dos alunos com risco de evasao para evitar que isso ocorra, visto
que essa predicao de um possivel estudante que venha a evadir, geralmente é feito de maneira
“manual, subjetivo, empirico e sujeito a falhas” como define Manh3es et al. (2011, p. 151).
Além disso depende do envolvimento dos professores, da experiéncia académica deles o que
dificulta o reconhecimento das necessidades e acompanhamento delas com o intuito de se
evitar a evasao.

A minerag3o de dados é mostrada por Manh3es et al. (2011, p. 151) e Pascal (2016) como
sendo uma técnica que tem muito a agregar no contexto de predicao da evasado, entretanto antes
de ver as caracteristicas de mineracao de dados e aprofundar em suas aplicagdes na educacao,
precisamos diferenciar a pura Mineracao de Dados, do termo Descoberta de Conhecimento
em Base de Dados, que por alguns autores é vista como sinGnimo e por outros como sendo
conceitos diferentes, mas que se correlacionam.

Mineracdo de Dados (MD) - em inglés Data Mining (DM) - e Descoberta de Conheci-
mento em Base de Dados (DCBD) - em inglés Knowlegde Discovery Databases (KDD) — é
indicado por Baker et al. (2011) como sendo sinénimos visto que ambos extraem conhecimento
de base de dados para que seja gerado uma nova informacdo. Kaur et al. (2015) também
aborda essa interpretacdo no significado desses dois termos, mas complementa como sendo a
descoberta de novas informagdes de grandes base de dados, o que é relativo essa concepgdo de
grande em base de dados, se é grande a quantidade de dados em si, ou se a variedade das
fontes desses dados e ao tipo de estruturacdo dos dados, esta sendo considerada ou nao porque

poderia se questionar sobre as semelhancas com o conceito de Big Data o que nao faz parte

11



do escobo da pesquisa, mas abre margem para essa possivel interpretacao.

Entretanto, alguns os autores assim como Baker et al. (2011) e Kaur et al. (2015), ndo
aprofundam esse aspecto de detalhar o que seriam essas “grandes bases de dados”, fazendo
apenas essa generalizacdo dos termos e ja introduzindo a tematica a ser pesquisada logo em
seguida como Kaur et al. (2015) que associa KDD e DM como sendo a mesma coisa e altera
a discussdo para Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) — em inglés, Educational Data
Mining (EDM) — algo que tem sim, relacdo com os termos anteriores, mas que n3o aprofunda
no porqué desses termos serem sindnimos.

Outros autores possuem uma visdo mais ampla sobre KDD e DM como Paz; Cazella
(2017) que aborda a minera¢do de dados como sendo parte do processo de Descoberta do
Conhecimento em Base de Dados, ideia também defendida por Oliveira (2015) que detalha a
DM como sendo a etapa do KDD em que sdo aplicados algoritmos que produzem resultados
que serdao convertidos em conhecimento apds a andlise. A generalizagdo de todo o processo de
criacao desse conhecimento, ndo sé a parte que se executa os algoritmos e sim desde a coleta,
preparo dos dados e modelagem e analise como sendo o KDD.

Dehning et al. (2016) definem o KDD como um processo de seis etapas sendo elas:
Selecdo dos Dados; Processamento; Anélise dos Impactos; Anélise Preliminar dos Dados;
Mineracdo de Dados e Interpretacdo; que ao final de todo o processo gera propriamente o
conhecimento.

Para Oliveira (2015), essa diferenciagdo nos conceitos acontece pois alguns autores
abordam Mineracao de Dados em um contexto mais ampliado, que acabam considerando
a mineracdo de dados como sendo todo o processo e nao a etapa em si de analise com os
algoritmos, sendo englobado a preparacdo dos dados, que ndo apresenta propriamente técnicas
de mineracao de dados e sim técnicas de conversdo, adaptacdo dos dados para que fiquem
compativeis aos softwares para que a mineracdo possa de fato ser realizada. Ja outros autores
como Paz; Cazella (2017), Dehning et al. (2016) e Oliveira (2015), separam muito bem
cada etapa e definem métodos para cada parte com o intuito de deixar mais claro os passos
desenvolvidos, sem perder a qualidade dos dados e do conhecimento gerado, ficando de maneira
mais estruturada o KDD em si.

A extracao dos padroes dos dados seria a mineracao de dados, ja o KDD seria o processo
ciclico de interacao entre as fases e seus resultados com intuito de se refinar cada vez mais

para produzir resultados melhores, no sentido de estarem mais integros e confiaveis, ou seja,
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dentro de um KDD, etapas podem se repetir, como mineracao de dados usando mais de um
algoritmo, como Kaur et al. (2015) que usou desde rede neural artificial até arvores de decisgo.

Como a abordagem de KDD sendo algo mais amplo e mineracdo de dados ser uma
etapa desse processo e essa visao ser a mais aceita na literatura da area atualmente, é o que
sera usado como base para a pesquisa.

Dentro da area de mineracdo de dados, existe uma linha de estudo que seria a Mineracao
de Dados Educacionais (MDE) que para Oliveira (2015) é basicamente o uso de dados
educacionais para a realizagdo de mineragdo de dados. Rigo et al. (2014) confirma essa visao,
porém complementa mostrando que a natureza desse dados, é diferente das que normalmente
sao encontradas o que demanda tratamento, adaptacdes e aplicacao de técnicas nesses dados
para se realizar tais analises.

Além do KDD, uma outra metodologia foi bastante usada pelos trabalhos que verificam
a evasdo universitaria, que seria a técnica CRISP-DM (acrénimo de CRoss-Industry Standard
Process for Data Mining) ou geralmente uma adaptacdo dessa técnica, que possui varias
caracteristicas similares ao KDD, e no trabalho de Ramos et al. (2017) ele toma a liberdade e
cria o termo CRISP-EDM que seria o CRISP normal, mas com mineracdo de dados educacionais.
CRISP-DM realmente tem varias semelhangcas com KDD, mas com uma abordagem mais
empresarial e de acordo com Kantorsky et al. (2016) sem necessariamente, depender de uma
ferramenta ou tecnologia em especifico, como Fernandes et al. (2019) demonstra avaliando o
desempenho de alunos para verificar quais variaveis afetariam a evasdo que nesse estudo foram
identificadas como sendo onde o estudante reside e onde se encontra as instituicos de ensino
que foram as mais impactantes, sé depois que fatores como nota nas disciplinas e idade foram
aparecer com menor grau de impacto na evas3o.

Em resumo, as etapas do CRISP-DM s3o: o entendimento do projeto, com a definicdo
das metas e requisitos do projeto de uma perspectiva de negécio; coleta inicial dos dados e
analise inicial com estatistica descritiva; preparacao dos dados para o dataset a ser usado na
ferramenta; escolha da melhor modelagem; avaliagdo dos resultados; apresentacdo em si dos
resultados e modelos propostos.

O KDD em si, se mostra como a forma mais eficiente de se obter informacdes de base
de dados educacionais, entretanto uma abordagem que misture alguns fatores da CRISP-DM,
podem ser interessantes para se encontrar resultados mais ricos em informacdes visto que os

processos sdao bem parecidos e com essa visao, o KDD, pode ficar ainda mais abrangente no
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estudo e mais eficiente.

Com a mineracao de dados de dois periodos diferentes com a mesma amostra, Fernandes
et al. (2019) verificou que a localizag3o e a distancia da residéncia do aluno até o local de
ensino, foi o maior fator na taxa de falha dos alunos e que esse baixo desempenho académico
aumenta a possibilidade do estudante evadir. Pascoal (2016) que avaliou a nota no exame de
admissdo no curso de computacdo e correlacionou dados académicos e socieconémicos com
intuito de se ranquear as mais impactantes, grau de instru¢do e profissdo dos pais foram as
mais impactantes.

No estudo de Manh3es et al. (2011) varios algoritmos foram aplicados, desde aprendizado
de regras, tabela de decisdo, arvore de decisao, modelos de regressao logistica, rede neural
artificial e modelos probabilisticos. Entretanto nesse caso o OneR, foi o algoritmo usado por ter
o menor custo operacional de bem preciso. No trabalho Kaur et al. (2015) varios algoritmos
foram aplicados, mas nesse uma rede neural artificial, foi mais eficiente.

Ja Pascoal (2016), Naive Bayes foi o método mais eficiente, mostrando que fatores
socioecondmicos que mais tiveram impacto na evasdo dos alunos foram o grau de instrucao e
profissdo dos pais (destaque para os das m3es que mais impactavam estatisticamente). Esses
diversos resultados aplicando diferentes tipos de algoritmos s6 demonstra que varios fatores
influenciam os resultados pois cada base de dados e a forma que foram modelados os dados e
como foram tratados vai influenciar diretamente no desempenho. Portanto é recomendado a
aplicacao de varios algoritmos com o intuito de se obter o melhor para determinada modelagem
e geralmente esses softwares de mineracao de dados ja possuem ferramentas para implementar
varios algoritmos como o Weka e o RStudio, amplamente usado por pesquisadores da area.

Um aspecto importante dos algoritmos é que ele tenha uma taxa de acerto alta, mas
que também tenha uma taxa de erro baixa como propde Malh3es et al. (2011), atribuindo
pontuacdo a areas criticas do problema com o intuito de refinar ainda mais, pois atribuir que
uma pessoa com alto risco de evasdo nao corre risco de evasdo, seria um erro grave, mas
atribuir evasdo a uma pessoa que nao tem esse risco, ainda sim seria um erro, porém mais
brando.

Uma métrica usada para verificar a consisténcia de dados ndo-balanciados é o Coeficiente
de Correlacdo de Matthews (Matthews Correlation Coefficient - MCC), como é apontado por
Boughorbel et al. (2017) e Powers (2011), pois é uma métrica que relaciona diretamente

as classificagbes corretas e erradas como é mostrado na Férmula 2.1 e pode ser usada para
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verificar possiveis inconsisténcia nos dados.

e — (TP x TN)— (FPx FN) (2.1)
~ \/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) '

Na férmula mostrada, TP significa True Positive (verdadeiro positivo) e TN seria True

Negative (verdadeiro negativo), sendo essas variaveis os acertos do algoritmo. Entretanto a

féormula também engloba as classificagoes erradas que seria o FP que representa False Positive

(falso positivo) e o FN é False Negative (falso negativo).
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo sera apresentado os materiais e métodos usados na pesquisa desse
trabalho que é uma pesquisa explicativa, por envolver mineracdo de dados, quantitativa, ja que
lida diretamente com as variaveis de uma base de dados e é um estudo transversal, ja que é
analisado dados de 2017.

Em 2018, foi disponibilizado na Plataforma Nilo Pecanha, resultados de algumas analises
de dados referentes Institutos Federais do ano de 2017 que envolvem dados desde financeiros,
dados dos servidores, até dados de eficiéncia académica e das matriculas de alunos vinculados
as instituicdes de ensino no ano estudado. Além dos resultados dos dados, a plataforma também
disponibiliza os microdados brutos para realizacdo de outras analises usando esses dados e
a base de dados escolhida para a pesquisa, foi a referente as matriculas dos alunos que foi
filtrada apenas com alunos de graduacio.

Dentro dessa base escolhida, encontra-se variaveis referentes as matriculas e sao elas:
carga horaria; carga horaria minima; cédigo de matricula no Sistec (Sistema Nacional de
Informagdes da Educagdo Profissional e Tecnoldgica); raga do estudante; data do fim do
previsto da matricula; data de inicio do ciclo da matricula; data de ocorréncia da matricula;
eixo tecnoldgico do curso; fator esforco do curso; més de ocorréncia da mudanga do estado da
matricula; modalidade de ensino do curso; nome do curso; fonte de financiamento da matricula;
renda familiar; sigla da instituicdo; sexo do aluno; situagdo da matricula; sub eixo tecnoldgico;
tipo do curso; tipo de oferta do curso; total de inscritos no processo seletivo; turno do curso;
unidade de ensino; e quantidade de vagas ofertadas.

De todas as variaveis disponiveis, algumas foram consideradas menos relevantes em
relacdo a evasao universitaria e com isso foram desconsideradas com base no estudo de
Fernandes et al. (2019), Kaur et al. (2015) e Kantorsky et al. (2016), sendo as variaveis que de
fato foram usadas no estudo: carga horaria; raca do estudante; eixo tecnolégico do curso; més
de ocorréncia da mudanca do estado da matricula; modalidade de ensino do curso; nome do
curso; fonte de financiamento da matricula; renda familiar; sigla da instituicdo; sexo do aluno;
situagdo da matricula; tipo do curso (apenas bacharelado e licenciatura); turno do curso; e
quantidade de vagas ofertadas.

Esses microdados da plataforma, foram convertidos e inseridos em um Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD), no caso usado a ferramenta MySQL Workbench

8.0 para o tratamento dos dados e filtragem das variaveis escolhidas para andlise e posteriormente
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foram extraidos os dados e inseridos no software livre Weka versdo 3.8.3 para a aplicacdo de
algoritmos de classificacdo. A base final consistia de 169.326 estudantes, sendo desses 142.706
considereados alunos ndo-evadidos, e 26.620 de alunos que evadiram (aproximadamente 15.72%
da base).

Os algoritmos de classificagdo envolvendo arvores de decisdo usardo parte dos dados
para treinamento, escolhidos aleatoriamente pelo préprio Weka sendo os algoritmos usados:
Decision Stump,; J48; Random Forest; Random Tree; REPTree; e Hoeffding Tree. Alguns tipos
de redes bayesianas também serdo aplicadas (Naive Bayes; Naive Bayes Multinomial; Naive
Bayes Updateable; BayesNet).

Com base no teste individual de cada algoritmo e as comparagbes posteriores, foi
realizado o Paired Sample T-Test, em inglés para Teste-T para Amostra Pareada, um teste
estatistico realizado no préprio Weka que compara todos os algoritmos entre si de forma
estatisica e se a diferenca entre eles tem relevancia ou n3do, estatisticamente falando.

Para esse teste, o Weka usou uma parte da base de dados para treinamento (66%) e
o restante para validacdo. Executou todos os algoritmos 10 vezes e com base nos resultados,
gerou uma média que foi usada no desempenho entre os algoritmos, com nivel de 0.05 de

significancia e todos com as configuracdes padroes do Weka.
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4 RESULTADOS

Dentro do ambiente do Weka foi aplicado os algoritmos 13 algoritmos de classificacao
propostos em uma mesma maquina, em execucoes individuais e foram extraidos os resultados

de desempenho, tempo em segundos e a métrica MCC , como é demonstrado na Tabela 1.

Algoritmo Desempenho | MCC | Tempo (s)
Random Tree 86.9193% | 0.383 2.22
PART 86.1085% | 0.325 49.87
REPTree 85.9437% | 0.305 3.9
DecisionTable 85.6313% | 0.278 15.01
J48 85.5433% | 0.261 2.34
OneR 84.5298% | 0.179 0.54
DecisionStump 84.5298% | 0.179 1.2
Hoeffding Tree 84.4956% | 0.200 2.25
ZeroR 84.2788% - 0.85
NaiveBayesMultinomialText | 84.2788% - 1.49
NaiveBayes 83.8082% | 0.210 1.59
NaiveBayesUpdateable 83.8082% | 0.210 1.34
BayesNet 83.8076% | 0.210 2.01

MCC: Matthews Correlation Coefficient

Tabela 1 — Desempenho individual dos algoritmos do Weka na classificagdo de evasao

A Tabela 1 foi ordenada de forma descrescente em relacdo ao desempenho dos algoritmos,
valor esse que é gerado pelo préprio Weka e leva em consideragdo a quantidade de classificagoes
corretas pelos erros e com isso é gerado esse desempenho.

O MCC assim como o desempenho, também leva em consideracdo as taxas de acerto e
erro nas classificagoes, por isso que algoritmos com o MCC maior tendem a ter um desempenho
maior, mas isso ndo é necessariamente uma regra, como é o caso do OneR e o Decision
Stump que possuem MCC menor que outros algoritmos, mas o desempenho é melhor, como é
comparado ao Hoeffding Tree. Quanto mais préximo de 1, mais forte é a correlagdo e quanto
mais préximo de 0, mais fraca sdo as relagdes.

Nem todos os algoritmos dentro do Weka permitem o calculo do MCC, como é o
caso do ZeroR e o Naive Bayes Multinomial Text que pela forma que s3o codificados esses
algoritmos , algumas varidveis usadas nesse calculo adquirem valor de zero, que é uma das
restricoes para o calculo dessa métrica.

Random Tree foi o algoritmo com maior desempenho, préximo de 87% e também com

o maior MCC, préximo de 0.4, o que demonstra a boa estruturagcdo do algoritmo, que permitiu
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varios acertos com o minimo de classificacdes erradas, ja que esse fator tem grande impacto
nos valores.

Apesar de nao ser o mais rapido, o algoritmo teve sim um desempenho bom em relagdo
ao tempo, que levando em consideracdo o tamanho da base de dados, ter um desempenho alto
em relacdo aos acertos em 2.22 segundos como mostra a Tabela 1, realmente demonstra o
quao eficiente é o Random Tree.

Outro algoritmo com desempenho muito bom, foi o PART com desempenho e MCC
bem préximos ao do Random Tree, 86% e 0.3 respectivamente, o que demonstra ser uma
alternativa para o outro algoritmo em aplicagcdes diferentes, mas a grande desvantagem, pelo
menos na base de dados estudada, foi o tempo de resposta, quase 50 segundos, um tempo
consideravel se considerar que a média de tempo é de aproximadamente 6.50 segundos, valor
que é diretamente influenciado pelo outlier (valor discrepante em um conjunto de dados).

Ja a mediana que é um valor que n3o sofre de outliers, tem o valor de 2.01, valor muito
mais condizente com a realidade dos outros 12 algoritmos em compara¢do com o tempo do
PART. O célculo da média de tempo apenas desses 12, seria de 2.895, valor que descreve
melhor a distribuicdo dos valores, mesmo com um valor mais alto que seria o tempo do Decision
Table.

Isso demonstra o quao discrepante é o valor do tempo do PART que faz a média
aritmética saltar de 2.895 para aproximadamente 6.50 e a mediana que com os 12 valores é de
1.8 ao inserir o outlier passa para 2.01, variagdo minima mostrando a eficiéncia da mediana
em ndo ser influenciada por valores discrepantes em relagao ao restante do conjunto de dados.

Como o Random Tree foi o algoritmo com melhor desempenho foi realizado o Paired
Sample T-Test dos algoritmos comparandos com ele, como é mostrado na Tabela 2 que esta
ordenada de forma decrescente em relacao ao desempenho individual da Tabela 1.

O Weka ao fazer esse teste compara diretamente todos os algoritmos em relacdo ao
primeiro algoritmo, no caso o RandonTree na Tabela 2, e apresenta trés tipos de saidas (ou
inglés, outputs) no Weka: v,* ou em branco. O output do sinal de (+), significa que o algoritmo
é melhor estatisiticamente, que o algoritmo principal sendo comparado. O output do sinal de
(-), significa que é pior estatisiticamente, em relagdo ao algoritmo principal. E o resultado em
branco é justamente quando nao existe diferenca entre os algoritmos comparados.

Na Tabela 2, a maioria dos algoritmos foram considerados pelo Weka como sendo piores

que o algoritmo principal (Random Tree) com excessdo do PART, o REPTree e o J48.
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Algoritmo Desempenho | + | -
RandomTree 87.43
PART 88.06
REPTree 88.08 v
DecisionTable 86.72 v
J48 88.20 v
OneR 61.48 v
DecisionStump 49.00 v
Hoeffding Tree 87.09 v
ZeroR 40.04 v
NaiveBayesMultinomial Text 72.41 v
NaiveBayes 72.40 v
NaiveBayesUpdateable 72.39 v
BayesNet 72.49 v

+ = Melhor resultado estatistico, se comparado com o RandonTree
- = Pior resultado estatistico, se comparado com o RandonTree

Tabela 2 — Teste-T pareado dos algoritmos comparados com o RandonTree

Uma diferenca clara nesse teste da Tabela 2 e o da Tabela 1, é que o desempenho
oscila muito mais, ficando mais distribuido os resultados que antes ficavam entre 83% e 87%,
agora ja ficam entre 40% e 88% aproximadamente, o que demontra a importancia desse teste
que avalia todos os algoritmos juntos.

O algoritmo PART nos testes da Tabela 2, apresentou desempenho igual ao algoritmo
(Random Tree), ndo numericamente e sim estatisticamente e por isso que ficou com as duas

colunas com nenhum valor preenchido.

Algoritmo Desempenho | 4+ | -
J48 88.20

Random Tree 87.43 v
REPTree 88.08
PART 88.06

DecisionTable 86.72 v

+ : Melhor resultado estatistico, se comparado com o J48
- : Pior resultado estatistico, se comparado com o J48

Tabela 3 — Teste-T pareado dos 5 melhores algoritmos comparados com o J48

Resolveu-se realizar um novo teste-t, apenas com os 5 melhores algoritmos e os
ordenando de acordo com o desempenho obtido na Tabela 2 para verificar se essa tendéncia se
mantinha, os resultados podem ser vistos na Tabela 3.

O J48 se manteve com o melhor desempenho que o RandomTree e o Decision Table.

REPTree PART manteve seu desempenho muito préximo em relacao ao J48 e por isso ficou
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com seus resultados, visto que de forma estatistica, ndo tem diferenca entre eles.

Com o embasamento estatistico do Weka, ent3o esses trés algoritmos (J48, REPTree e
PART) podem ser considerados como os mais eficientes para abordar classificagdes nessa base
de dados, visto que tiveram os melhores desempenhos, como foi demonstrado na Tabela 3.

Outra diferenca no desempenho entre as Tabelas 1 e 2, foi a piora no desempenho de
alguns algoritmos, destaque para o ZeroR que de 84%, que era considerado um algoritmo
mediano para o problema, passou para 40% se tornando o pior algoritmo para a realizagdo dos
estudos nessa base de dados.

Na pesquisa realizada por Manh3es et al. (2011), a eficiéncia ficou entre 75 e 80%,
e apenas 39% da base eram de estudantes que evadiram, média de eficiéncia préxima as
encontradas pelo nosso estudo, com véarios desempenhos superiores aos 80% em uma base que
15% eram de alunos que evadiram.

Manh3&es et al. (2011) também cita que o desempenho dos algoritmos foram muito
préximos, o que se confirma nos testes individuais realizados neste estudo, mas ao se aplicar
o teste-t de amostra pareada, o desempenho mudou bastante e com significancia estatistica,
mostrando a importancia dessa analise combinada dos algoritmos através desse teste.

Nos estudo de Paz (2017) e de Lanes (2018), o desempenho do J48 foi um préximo a
91%, mas era bases pequenas com aproximadamente 3000 e 4000 registros respectivamente,
nosso estudo teve desempenho préximo do J48 com 88.20 % com uma base préxima de 179.000
registros.

Ja o estudo de Oliveira (2015), J48 teve desempenho de aproximadamente 85 e 87%,
visto que pegou a base de dados e dividiu em diversos dataset de acordo com o filtro escolhido

e com isso mudava os resultados, mas a eficiéncia fica bem préxima.
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5 CONCLUSAO

Com base nos resultados dos testes dos algoritmos de classificagdo, notou-se um
desempenho consideravelmente similar j4 que todos estdo na faixa entre 83% e 87% de
eficiéncia do desempenho dos algoritmos, o que demonstra o quao bem estruturada e os dados
extraidos da Plataforma Nilo Pecanha, que permitiu uma comparagdo com maior precisdo, ja
que alguma inconsisténcia na estruturacdo dos dados pode afetar o desempenho de alguns
algoritmos, que com base nos resultados, isso ndo aconteceu.

O uso do MCC (Matthews Correlation Coefficient) como métrica de verificagdo de
desempenho, se demonstrou bastante eficiente pois ele quanto mais alto, também resultava
em desempenhos melhores, claro que isso nao é regra, mas é um bom indicador.

A Plataforma Nilo Pecanha disponibiliza os dados de maneira muito bem estruturada e
permite uma mineracdo de dados mais rapida pois acelera etapas como o pré-processamento de
dados sem precisar fazer nenhuma formatacao ou generalizagao, mas no nosso estudo, algumas
generalizacoes foram feitas e algumas variaveis desconsideradas.

Ao se considerar os resultados do Teste-T para Amostra Pareada, os algoritmos mais
eficientes foram J48, REPTree e PART, respectivamente, e apesar de n3ao serem os trés
melhores nos testes individuais, mas ficando entre os 5 melhores por diferenca minima, nos
testes que comparavam os algoritmos entre si com varias repeticGes, eles demonstraram sim
uma melhora consideravel de eficiéncia.

Essa diferenca entre as performaces, pode ser devido a forma que o Weka aborda os
algoritmos em suas diferentes aplicacdes, a Explorer e Experimenter onde diferentes funcionali-
dades s3o disponibilizadas aos algoritmos que foram executados em ambos os ambientes com
as configuracdes padroes e com varias repeticoes, mas o nivel de acerto oscilou bastante, seja
aumentando ou diminuindo os valores de eficiéncia.

Apesar dessa consideracdao em relacao aos desempenhos dos algoritmos, outros testes
podem ser realizados utilizando outras varidveis de saida ou até mesmo expandindo a base de
dados como integrando os dados de outros anos da Plataforma Nilo Pecanha que pode ser
proposto trabalhos futuros.

Todos os algoritmos foram executados em apenas um ambiente, no Weka que é
codificado em Java e o fato de se usar essa linguagem de programacao, pode ter influenciado o
desempenho e é algo que se pretende analisar em trabalhos futuros, seja por meio da integracao

do Weka com o Python, o uso da biblioteca do Weka de forma nativa diretamente no Java
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sem usar a interface grafica do Weka, ou o teste desses mesmo algoritmos codificados em
outras linguagens de programacdo, sdo fatores que pretendemos comparar com os resultados
atuais dessa pesquisa.

A aplicacdo de algoritmos de associacdo como o Apriori, sdo planos para trabalhos
futuros, assim como expandir a base de dados, além do ano de 2017, pegar dados de outros
anos e analisar se teve mudanca nos padroes de evasdo e se o desempenho dos algoritmos de
classificagdo, se mantem mesmo expandindo a quantidade de dados.

O trabalho conseguiu fazer um bom levantamento de aspectos relevantes em relacdo a
produgdo cientifica da drea com base na revisdo bibliografica e os testes com os algoritmos de
classificacdo tiveram resultados muito interessantes e podem servir de base para novos estudos

e para o desenvolvimento de ferramentas que abordem essa problematica.
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"No, you weren't downloaded.
Your were born."

Figure 1. A typical figure

R
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Table 1. Variables to be considered on the evaluation of interaction techniques

Chessboard Chessboard
top view perspective view

Selection with side 6.02+5.22 7.01+6.84
movements
Selection with in- 6.29+4.99 12.22+11.33
depth movements
Mamplﬂatlon with 466+ 494 3.47+2.20
side movements
Manipulation with in- 571 +4.55 5.37+3.28
depth movements
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Images and illustrations may be colorful, but attention to the possibility of black-and-
white, or gray tones, print. The image resolution on paper should be about 600 dpi. Do
not include images with excessive resolution, as they may take hours to print, without
any visible difference in the result.

6. Submission instructions

Fill up the metadata information with the most complete data possible as some indexing
entities require detailed information and also for helping us to organize the journal data.
Notice that if the paper is written in Portuguese, it is necessary to fill up the metadata in
both languages (English and Portuguese).

Start with information for each author. Please provide the information according
to the order of the authors. Although it is possible to reorganize the order, sometimes
the system does not work well on performing reordering. Avoid shortening middle
names (as it may make harder to identify other publications of the same author). In the
URL field, choose to fill in with the curriculum URL (for those who have a Lattes
curriculum, please fill in with the address to access the CV). Add the current affiliation
of each author and fill in the country where the author works. Click on the “Add
Author” button for adding other author, if that’s the case.

Add the Title and Abstract of the manuscript. Attention to the “Form language”
on the top of the form. If the manuscript is in English, then provide the title and abstract
information in English. If the manuscript is written in Portuguese, then it is necessary to
fill the title and abstract also in English. In this case, just change the form language on
the top of the form and fill in the corresponding information. Notice the “Form
language” is related to the information that is filled in the metadata. It does not change
the language of the page.

For “Academic discipline”, please consider the system suggestions, filling in the
ones are related to the manuscript. For “Keywords”, the authors are free to choose all
the terms they consider important to indexing the manuscript. If the work is related to a
specific geo-spatial area, please, provide the corresponding information in “Geo-spatial
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coverage”. Information about the research sample characteristics must be provided in
the “Research sample characteristics” field. The research type, method and approach
must be filled in the “Type, method or approach” field. The language field is related to
the manuscript language. Therefore, this field is the same regardless of the form

language. Attention to use semi-colon “;” to separate terms in each field of the indexing
information.

Information about the contributors and supporting agencies must also be filled in
the submission metadata. In case of approval, the authors may also add this information
on the final version of the manuscript (usually it is added at the acknowledgement
section). Again, attention to the “Form language”. If the manuscript is in Portuguese,
the authors are also required to fill in the metadata in English as in the title and abstract.

Provide a formatted list of references for works cited in the manuscript and
separate individual references with a blank line. This field is the same regardless of the
form language. Notice we follow the active link procedure, which is highly
recommended to also include on the article. Then, when generating the PDF file, make
sure the hyperlinks are active.
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Bibliographic references must be unambiguous and uniform. We recommend giving the
author names references in brackets, e.g. [Knuth 1984], [Boulic and Renault 1991]; or
dates in parentheses, e.g. Knuth (1984), Smith and Jones (1999).

The references must be listed using 12 point font size, with 6 points of space
before each reference. The first line of each reference should not be indented, while the
subsequent should be indented by 0.5 cm.
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e Make a clickable link on the respective URL (if you are using MS-Word, use
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iSys: Revista Brasileira de Sistemas de Informacdo (iSys: Brazilian Journal of Information Systems)
http://seer.unirio.br/index.php/isys/



e It is highly advisable to confirm if the link is correct (and if Google Scholar
presents a correct result).

e Include the term “[GS SEARCH]” at the end of each reference and make
“GS SEARCH?” a hyperlink with the URL just created.

C. Allow readers to access references with DOI

e Add “doi:” followed by the DOI number. Then, make the DOI number a
hyperlink using the corresponding URL (the URL can be created adding
“http://doi.org/ in front of the DOI number).

D. Allow readers to access references with DOI

e Add “doi:” followed by the DOI number. Then, make the DOI number a
hyperlink using the corresponding URL (the URL can be created adding
“http://doi.org/ in front of the DOI number).
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