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RESUMO

A evasão universitária é um grande problema para os gestores educacionais. A maneira mais

eficiente de se abordar a evasão é predizer e com isso tomar medidas para evitar que tal ação

ocorra e para que essa antecipação ocorra, é utilizado análise de padrões dos dados de alunos

que evadem. Porém para uma análise mais precisa, é necessário ferramentas que auxiliem os

gestores de maneira mais precisa e eficiente e por isso que é utilizado a mineração de dados.

Esse trabalho realizou uma revisão bibliográfica analisando os métodos usados na avaliação

dessa predição, algoritmos usados, softwares usados e taxas de acerto de diversos trabalhos dos

últimos dez anos. Posteriormente foi aplicado testes na base de dados dos alunos de Institutos

Federais do ano de 2017 dispońıveis na Plataforma Nilo Peçanha, usando 13 algoritmos de

classificação no software livre Weka para avaliar qual algoritmo teria melhor desempenho e

qual seria o mais recomendado para ser usado em uma aplicação que predissesse tal evasão. Foi

verificado que o J48 foi o mais eficiente, com outros com desempenho bem próximo e que o

Teste-T de Amostra Pareada é fundamental para uma comparação 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 estat́ıstico .

Palavras-chave: Algoritmos de Classificação. Plataforma Nilo Peçanha. 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 Peçanha

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 Peçanha. J48. Weka. Paired Sample

T-Test .
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1 INTRODUÇÃO

O desenvolvimento de um páıs, está muito relacionado com a formação de profissionais

altamente capacitados para o mercado de trabalho e grande parte dessa qualificação se obtêm

dentro das universidades, sendo fundamental que o governo invista no setor de educação

superior.

Entretanto nem todos os estudantes que ingressam em graduações terminam, sendo

a evasão, algo bem comum o que prejudica e muito esse processo. Em todo mundo, esse

fenômeno é amplamente estudado pela comunidade acadêmica com intuito de se conhecer as

causas e auxiliar os gestores universitários a tomarem medidas para tentar evitar essas evasões.

Uma das linhas de pesquisas mais comuns em relação a evasão, é justamente o estudo

dos dados de alunos que evadiram e com base neles, tentar encontrar padrões com maior

relevância, que mais influenciaram esses alunos a evadirem dos cursos de graduação, geralmente

usando técnicas matemáticas e estat́ısticas para dar maior relevância e importância para esse

tipo de estudo.

O estudo desses padrões é englobado por Baker et al. (2011) na área de mineração 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 fenômenos relacionados a aprendizagem, como a evasão.

Ao se conhecer o que pode gerar a sáıda universitária com uma certa precisão matemática,

possibilita que possa ser pensado medidas preventivas para evitar tais ações, otimizando assim

o uso dos recursos públicos com educação. O objetivo desse trabalho é verificar em uma

plataforma de dados de educação, a Plataforma Nilo Peçanha, o perfil dos estudantes que

desistem de cursos graduação por meio de mineração de dados e verificar quais algoritmos de

classificação teria melhor eficácia, caso fossem usados em ferramentas futuras de predição.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

A evasão universitária não é um problema apenas no Brasil, tendo registro de pesquisas

em várias partes do mundo como na Europa, Yukselturk et al. (2014) e na Ásia, Kaur et

al. (2015) por exemplo, e é um fenômeno que traz grandes consequências que os envolvidos

buscam formas de evitar a evasão e muito do que é feito, geralmente são estudos com base

no perfil dos estudantes que evadiram dos cursos, entretanto com o volume de dados obtidos

das instituições é tão grande que tais medidas não são eficientes e com isso administradores e

pesquisadores procuram métodos efetivos para extrair conhecimento útil desse grande volume

de dados, como informa Yukselturk et al. (2014) que aponta a mineração de dados como uma

das ferramentas de apoio a decisão que esses profissionais precisam.

Percebe-se uma necessidade de ferramentas ou mecanismos que automatizem esse

processo de detecção precoce dos alunos com risco de evasão para evitar que isso ocorra, visto

que essa predição de um posśıvel estudante que venha a evadir, geralmente é feito de maneira

“manual, subjetivo, emṕırico e sujeito a falhas” como define Manhães et al. (2011, p. 151).

Além disso depende do envolvimento dos professores, da experiência acadêmica deles o que

dificulta o reconhecimento das necessidades e acompanhamento delas com o intuito de se

evitar a evasão.

A mineração de dados é mostrada por Manhães et al. (2011, p. 151) e Pascal (2016) como

sendo uma técnica que tem muito a agregar no contexto de predição da evasão, entretanto antes

de ver as caracteŕısticas de mineração de dados e aprofundar em suas aplicações na educação,

precisamos diferenciar a pura Mineração de Dados, do termo Descoberta de Conhecimento

em Base de Dados, que por alguns autores é vista como sinônimo e por outros como sendo

conceitos diferentes, mas que se correlacionam.

Mineração de Dados (MD) - em inglês Data Mining (DM) - e Descoberta de Conheci-

mento em Base de Dados (DCBD) - em inglês Knowlegde Discovery Databases (KDD) – é

indicado por Baker et al. (2011) como sendo sinônimos visto que ambos extraem conhecimento

de base de dados para que seja gerado uma nova informação. Kaur et al. (2015) também

aborda essa interpretação no significado desses dois termos, mas complementa como sendo a

descoberta de novas informações de grandes base de dados, o que é relativo essa concepção 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 estruturação dos dados, está sendo considerada ou não porque

poderia se questionar sobre as semelhanças com o conceito de Big Data o que não faz parte
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do escobo da pesquisa, mas abre margem para essa posśıvel interpretação.

Entretanto, alguns os autores assim como Baker et al. (2011) e Kaur et al. (2015), não

aprofundam esse aspecto de detalhar o que seriam essas “grandes bases de dados”, fazendo

apenas essa generalização dos termos e já introduzindo a temática a ser pesquisada logo em

seguida como Kaur et al. (2015) que associa KDD e DM como sendo a mesma coisa e altera

a discussão para Mineração de Dados Educacionais (MDE) – em inglês, Educational Data

Mining (EDM) – algo que tem sim, relação com os termos anteriores, mas que não aprofunda

no porquê desses termos serem sinônimos.

Outros autores possuem uma visão mais ampla sobre KDD e DM como Paz; Cazella

(2017) que aborda a mineração 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 são aplicados algoritmos que produzem resultados

que serão convertidos em conhecimento após a análise. A generalização de todo o processo de

criação desse conhecimento, não só a parte que se executa os algoritmos e sim desde a coleta,

preparo dos dados e modelagem e análise como sendo o KDD.

Dehning et al. (2016) definem o KDD como um processo de seis etapas sendo elas:

Seleção dos Dados; Processamento; Análise dos Impactos; Análise Preliminar dos Dados;

Mineração de Dados e Interpretação; que ao final de todo o processo gera propriamente o

conhecimento.

Para Oliveira (2015), essa diferenciação nos conceitos acontece pois alguns autores

abordam Mineração de Dados em um contexto mais ampliado, que acabam considerando

a mineração de dados como sendo todo o processo e não a etapa em si de análise com os

algoritmos, sendo englobado a preparação dos dados, que não apresenta propriamente técnicas

de mineração de dados e sim técnicas de conversão, adaptação dos dados para que fiquem

compat́ıveis aos softwares para que a mineração possa de fato ser realizada. Já 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 extração dos padrões dos dados seria a mineração de dados, já o KDD seria o processo

ćıclico de interação entre as fases e seus resultados com intuito de se refinar cada vez mais

para produzir resultados melhores, no sentido de estarem mais ı́ntegros e confiáveis, ou seja,
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dentro de um KDD, etapas podem se repetir, como mineração de dados usando mais de um

algoritmo, como Kaur et al. (2015) que usou desde rede neural artificial até árvores de decisão.

Como a abordagem de KDD sendo algo mais amplo e mineração de dados ser uma

etapa desse processo e essa visão ser a mais aceita na literatura da área atualmente, é o que

será usado como base para a pesquisa.

Dentro da área de mineração de dados, existe uma linha de estudo que seria a Mineração

de Dados Educacionais (MDE) que para Oliveira (2015) é basicamente o uso de dados

educacionais para a realização de mineração de dados. Rigo et al. (2014) confirma essa visão,

porém complementa mostrando que a natureza desse dados, é diferente das que normalmente

são encontradas o que demanda tratamento, adaptações e aplicação de técnicas nesses dados

para se realizar tais análises.

Além do KDD, uma outra metodologia foi bastante usada pelos trabalhos que verificam

a evasão universitária, que seria a técnica CRISP-DM (acrônimo de CRoss-Industry Standard

Process for Data Mining) ou geralmente uma adaptação dessa técnica, que possui várias

caracteŕısticas 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 mineração de dados educacionais.

CRISP-DM realmente tem várias semelhanças 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 espećıfico, como Fernandes et al. (2019) demonstra avaliando o

desempenho de alunos para verificar quais variáveis afetariam a evasão que nesse estudo foram

identificadas como sendo onde o estudante reside e onde se encontra as instituiçõs de ensino

que foram as mais impactantes, só depois que fatores como nota nas disciplinas e idade foram

aparecer com menor grau de impacto na evasão.

Em resumo, as etapas do CRISP-DM são: o entendimento do projeto, com a definição

das metas e requisitos do projeto de uma perspectiva de negócio; coleta inicial dos dados e

análise inicial com estat́ıstica descritiva; preparação dos dados para o dataset a ser usado na

ferramenta; escolha da melhor modelagem; avaliação dos resultados; apresentação em si dos

resultados e modelos propostos.

O KDD em si, se mostra como a forma mais eficiente de se obter informações 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 informações visto que os

processos são bem parecidos e com essa visão, o KDD, pode ficar ainda mais abrangente no

13



estudo e mais eficiente.

Com a mineração de dados de dois peŕıodos diferentes com a mesma amostra, Fernandes

et al. (2019) verificou que a localização e a distância da residência do aluno até o local de

ensino, foi o maior fator na taxa de falha dos alunos e que esse baixo desempenho acadêmico

aumenta a possibilidade do estudante evadir. Pascoal (2016) que avaliou a nota no exame de

admissão no curso de computação e correlacionou dados acadêmicos e socieconômicos com

intuito de se ranquear as mais impactantes, grau de instrução e profissão dos pais foram as

mais impactantes.

No estudo de Manhães et al. (2011) vários algoritmos foram aplicados, desde aprendizado

de regras, tabela de decisão, árvore de decisão, modelos de regressão loǵıstica, rede neural

artificial e modelos probabiĺısticos. Entretanto nesse caso o OneR, foi o algoritmo usado por ter

o menor custo operacional de bem preciso. No trabalho Kaur et al. (2015) vários algoritmos

foram aplicados, mas nesse uma rede neural artificial, foi mais eficiente.

Já Pascoal (2016), Naive Bayes foi o método mais eficiente, mostrando que fatores

socioeconômicos que mais tiveram impacto na evasão dos alunos foram o grau de instrução e

profissão dos pais (destaque para os das mães que mais impactavam estatisticamente). Esses

diversos resultados aplicando diferentes tipos de algoritmos só demonstra que vários 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

aplicação de vários algoritmos com o intuito de se obter o melhor para determinada modelagem

e geralmente esses softwares de mineração de dados já possuem ferramentas para implementar

vários algoritmos como o Weka e o RStudio, amplamente usado por pesquisadores da área.

Um aspecto importante dos algoritmos é que ele tenha uma taxa de acerto alta, mas

que também tenha uma taxa de erro baixa como propõe Malhães et al. (2011), atribuindo

pontuação a áreas cŕıticas do problema com o intuito de refinar ainda mais, pois atribuir que

uma pessoa com alto risco de evasão não corre risco de evasão, seria um erro grave, mas

atribuir evasão a uma pessoa que não tem esse risco, ainda sim seria um erro, porém mais

brando.

Uma métrica usada para verificar a consistência de dados não-balanciados é o Coeficiente

de Correlação 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 classificações corretas e erradas como é mostrado na Fórmula 2.1 e pode ser usada para
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verificar posśıveis inconsistência nos dados.

MCC =
(T P×T N)− (FP×FN)√

(T P+FP)(T P+FN)(T N +FP)(T N +FN)
(2.1)

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

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

fórmula também engloba as classificações 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 MÉTODOS

Nesse caṕıtulo será apresentado os materiais e métodos usados na pesquisa desse

trabalho que é uma pesquisa explicativa, por envolver mineração de dados, quantitativa, já que

lida diretamente com as variáveis de uma base de dados e é um estudo transversal, já que é

analisado dados de 2017.

Em 2018, foi disponibilizado na Plataforma Nilo Peçanha, resultados de algumas análises

de dados referentes Institutos Federais do ano de 2017 que envolvem dados desde financeiros,

dados dos servidores, até dados de eficiência acadêmica e das matŕıculas de alunos vinculados

as instituições de ensino no ano estudado. Além dos resultados dos dados, a plataforma também

disponibiliza os microdados brutos para realização de outras análises usando esses dados e

a base de dados escolhida para a pesquisa, foi a referente as matŕıculas dos alunos que foi

filtrada apenas com alunos de graduação.

Dentro dessa base escolhida, encontra-se variáveis referentes as matŕıculas e são elas:

carga horária; carga horária ḿınima; código de matŕıcula no Sistec (Sistema Nacional de

Informações da Educação Profissional e Tecnológica); raça do estudante; data do fim do

previsto da matŕıcula; data de ińıcio do ciclo da matŕıcula; data de ocorrência da matŕıcula;

eixo tecnológico do curso; fator esforço do curso; mês de ocorrência da mudança do estado da

matŕıcula; modalidade de ensino do curso; nome do curso; fonte de financiamento da matŕıcula;

renda familiar; sigla da instituição; sexo do aluno; situação da matŕıcula; sub eixo tecnológico;

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 variáveis dispońıveis, algumas foram consideradas menos relevantes em

relação a evasão universitária 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 variáveis que de

fato foram usadas no estudo: carga horária; raça do estudante; eixo tecnológico do curso; mês

de ocorrência da mudança do estado da matŕıcula; modalidade de ensino do curso; nome do

curso; fonte de financiamento da matŕıcula; renda familiar; sigla da instituição; sexo do aluno;

situação da matŕıcula; 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 variáveis escolhidas para análise e posteriormente
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foram extráıdos os dados e inseridos no software livre Weka versão 3.8.3 para a aplicação de

algoritmos de classificação. A base final consistia de 169.326 estudantes, sendo desses 142.706

considereados alunos não-evadidos, e 26.620 de alunos que evadiram (aproximadamente 15.72%

da base).

Os algoritmos de classificação envolvendo árvores de decisão usarão parte dos dados

para treinamento, escolhidos aleatoriamente pelo próprio Weka sendo os algoritmos usados:

Decision Stump; J48; Random Forest; Random Tree; REPTree; e Hoeffding Tree. Alguns tipos

de redes bayesianas também serão aplicadas (Naive Bayes; Naive Bayes Multinomial; Naive

Bayes Updateable; BayesNet).

Com base no teste individual de cada algoritmo e as comparações posteriores, foi

realizado o Paired Sample T-Test, em inglês para Teste-T para Amostra Pareada, um teste

estat́ıstico realizado no próprio Weka que compara todos os algoritmos entre si de forma

estat́ısica e se a diferença entre eles tem relevância ou não, estatisticamente falando.

Para esse teste, o Weka usou uma parte da base de dados para treinamento (66%) e

o restante para validação. Executou todos os algoritmos 10 vezes e com base nos resultados,

gerou uma média que foi usada no desempenho entre os algoritmos, com ńıvel de 0.05 de

significância e todos com as configurações padrões do Weka.

17



4 RESULTADOS

Dentro do ambiente do Weka foi aplicado os algoritmos 13 algoritmos de classificação

propostos em uma mesma máquina, em execuções individuais e foram extráıdos os resultados

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

Algoritmo Desempenho MCC Tempo (s)
RandomTree 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
HoeffdingTree 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 classificação de evasão

A Tabela 1 foi ordenada de forma descrescente em relação ao desempenho dos algoritmos,

valor esse que é gerado pelo próprio Weka e leva em consideração a quantidade de classificações

corretas pelos erros e com isso é gerado esse desempenho.

O MCC assim como o desempenho, também leva em consideração as taxas de acerto e

erro nas classificações, por isso que algoritmos com o MCC maior tendem a ter um desempenho

maior, mas isso não 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 próximo de 1, mais forte é a correlação e quanto

mais próximo de 0, mais fraca são as relações.

Nem todos os algoritmos dentro do Weka permitem o cálculo do MCC, como é o

caso do ZeroR e o Naive Bayes Multinomial Text que pela forma que são codificados esses

algoritmos , algumas variáveis usadas nesse cálculo adquirem valor de zero, que é uma das

restrições para o cálculo dessa métrica.

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

o maior MCC, próximo de 0.4, o que demonstra a boa estruturação do algoritmo, que permitiu

18



vários acertos com o ḿınimo de classificações erradas, já que esse fator tem grande impacto

nos valores.

Apesar de não ser o mais rápido, o algoritmo teve sim um desempenho bom em relação

ao tempo, que levando em consideração o tamanho da base de dados, ter um desempenho alto

em relação aos acertos em 2.22 segundos como mostra a Tabela 1, realmente demonstra o

quão eficiente é o Random Tree.

Outro algoritmo com desempenho muito bom, foi o PART com desempenho e MCC

bem próximos ao do Random Tree, 86% e 0.3 respectivamente, o que demonstra ser uma

alternativa para o outro algoritmo em aplicações diferentes, mas a grande desvantagem, pelo

menos na base de dados estudada, foi o tempo de resposta, quase 50 segundos, um tempo

considerável 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).

Já a mediana que é um valor que não sofre de outliers, tem o valor de 2.01, valor muito

mais condizente com a realidade dos outros 12 algoritmos em comparação com o tempo do

PART. O cálculo da média de tempo apenas desses 12, seria de 2.895, valor que descreve

melhor a distribuição dos valores, mesmo com um valor mais alto que seria o tempo do Decision

Table.

Isso demonstra o quão 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, variação ḿınima mostrando a eficiência da mediana

em não ser influenciada por valores discrepantes em relação 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 está

ordenada de forma decrescente em relação ao desempenho individual da Tabela 1.

O Weka ao fazer esse teste compara diretamente todos os algoritmos em relação ao

primeiro algoritmo, no caso o RandonTree na Tabela 2, e apresenta três tipos de sáıdas (ou

inglês, 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 relação ao algoritmo principal. E o resultado em

branco é justamente quando não existe diferença 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 excessão do PART, o REPTree e o J48.
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Algoritmo Desempenho + -
RandomTree 87.43

PART 88.06
REPTree 88.08 X

DecisionTable 86.72 X
J48 88.20 X

OneR 61.48 X
DecisionStump 49.00 X
HoeffdingTree 87.09 X

ZeroR 40.04 X
NaiveBayesMultinomialText 72.41 X

NaiveBayes 72.40 X
NaiveBayesUpdateable 72.39 X

BayesNet 72.49 X
+ = Melhor resultado estat́ıstico, se comparado com o RandonTree

- = Pior resultado estat́ıstico, se comparado com o RandonTree

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

Uma diferença 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 já ficam entre 40% e 88% aproximadamente, o que demontra a importância desse teste

que avalia todos os algoritmos juntos.

O algoritmo PART nos testes da Tabela 2, apresentou desempenho igual ao algoritmo

(Random Tree), não numericamente e sim estatisticamente e por isso que ficou com as duas

colunas com nenhum valor preenchido.

Algoritmo Desempenho + -
J48 88.20

RandomTree 87.43 X
REPTree 88.08

PART 88.06
DecisionTable 86.72 X

+ : Melhor resultado estat́ıstico, se comparado com o J48
- : Pior resultado estat́ıstico, 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 tendência 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 próximo em relação ao J48 e por isso ficou
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com seus resultados, visto que de forma estat́ıstica, não tem diferença entre eles.

Com o embasamento estat́ıstico do Weka, então esses três algoritmos (J48, REPTree e

PART ) podem ser considerados como os mais eficientes para abordar classificações nessa base

de dados, visto que tiveram os melhores desempenhos, como foi demonstrado na Tabela 3.

Outra diferença 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 realização dos

estudos nessa base de dados.

Na pesquisa realizada por Manhães et al. (2011), a eficiência ficou entre 75 e 80%,

e apenas 39% da base eram de estudantes que evadiram, média de eficiência próxima as

encontradas pelo nosso estudo, com vários desempenhos superiores aos 80% em uma base que

15% eram de alunos que evadiram.

Manhães et al. (2011) também cita que o desempenho dos algoritmos foram muito

próximos, 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 significância estat́ıstica,

mostrando a importância dessa análise combinada dos algoritmos através desse teste.

Nos estudo de Paz (2017) e de Lanes (2018), o desempenho do J48 foi um próximo a

91%, mas era bases pequenas com aproximadamente 3000 e 4000 registros respectivamente,

nosso estudo teve desempenho próximo do J48 com 88.20 % com uma base próxima de 179.000

registros.

Já 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 eficiência fica bem próxima.
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5 CONCLUSÃO

Com base nos resultados dos testes dos algoritmos de classificação, notou-se um

desempenho consideravelmente similar já que todos estão na faixa entre 83% e 87% de

eficiência do desempenho dos algoritmos, o que demonstra o quão bem estruturada e os dados

extráıdos da Plataforma Nilo Peçanha, que permitiu uma comparação com maior precisão, já

que alguma inconsistência na estruturação dos dados pode afetar o desempenho de alguns

algoritmos, que com base nos resultados, isso não aconteceu.

O uso do MCC (Matthews Correlation Coefficient) como métrica de verificação de

desempenho, se demonstrou bastante eficiente pois ele quanto mais alto, também resultava

em desempenhos melhores, claro que isso não é regra, mas é um bom indicador.

A Plataforma Nilo Peçanha disponibiliza os dados de maneira muito bem estruturada e

permite uma mineração de dados mais rápida pois acelera etapas como o pré-processamento de

dados sem precisar fazer nenhuma formatação ou generalização, mas no nosso estudo, algumas

generalizações foram feitas e algumas variáveis 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 não serem os três

melhores nos testes individuais, mas ficando entre os 5 melhores por diferença ḿınima, nos

testes que comparavam os algoritmos entre si com várias repetições, eles demonstraram sim

uma melhora considerável de eficiência.

Essa diferença entre as performaces, pode ser devido a forma que o Weka aborda os

algoritmos em suas diferentes aplicações, a Explorer e Experimenter onde diferentes funcionali-

dades são disponibilizadas aos algoritmos que foram executados em ambos os ambientes com

as configurações padrões e com várias repetições, mas o ńıvel de acerto oscilou bastante, seja

aumentando ou diminuindo os valores de eficiência.

Apesar dessa consideração em relação aos desempenhos dos algoritmos, outros testes

podem ser realizados utilizando outras variáveis de sáıda ou até mesmo expandindo a base de

dados como integrando os dados de outros anos da Plataforma Nilo Peçanha 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 programação, pode ter influenciado o

desempenho e é algo que se pretende analisar em trabalhos futuros, seja por meio da integração

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 gráfica do Weka, ou o teste desses mesmo algoritmos codificados em

outras linguagens de programação, são fatores que pretendemos comparar com os resultados

atuais dessa pesquisa.

A aplicação de algoritmos de associação como o Apriori, são 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 mudança nos padrões de evasão e se o desempenho dos algoritmos de

classificação, se mantem mesmo expandindo a quantidade de dados.

O trabalho conseguiu fazer um bom levantamento de aspectos relevantes em relação a

produção cient́ıfica da área com base na revisão bibliográfica e os testes com os algoritmos de

classificação tiveram resultados muito interessantes e podem servir de base para novos estudos

e para o desenvolvimento de ferramentas que abordem essa problemática.
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