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RESUMO

A Mineracdo de Dados ou Data Mining é uma das fases do processo de KDD (Knowledge Discovery in
Databases) que obijetiva extrair informacgdes, sem conhecimento imediato, de uma grande base de dados
para tomada de decisfes. Esta metodologia esta sendo cada vez mais aplicada em diversas areas que
utiizam o conhecimento para auxiliar os gestores em suas decisdes, como empresas, industrias e
instituicbes de pesquisa. Uma importante informacdo extraida por meio do processo de mineracdo sdo as
regras de associacao, tais regras representam padrdes de relacionamento entre itens de uma determinada
base de dados. Instituicdes de ensino vém automatizando seus processos, adotando sistemas que
permitem capturar e gerir dados pertencentes ao meio académico. Ou seja, também geram e armazenam
uma quantidade significativa de dados que podem ser melhor utilizados para aperfeicoar seus processos de
tomada de decisdes. O Instituto Federal de Minas Gerais - IFMG - é uma instituicdo de educacédo superior,
basica e profissional, pluricurricular e multicampi, especializada na oferta de educacdo profissional e
tecnolégica nas diferentes modalidades de ensino e utiliza um ERP (Enterprise Resource Planning),
conhecido como Conecta, que integra todos os dados e processos envolvidos no contexto académico.
Entretanto, os dados gerados e armazenados ndo sdo utilizados de forma eficiente para auxiliar no
planejamento estratégico. Desta forma, o presente trabalho tem como principal objetivo conhecer e prever o
desempenho dos estudantes através da extracdo de Regras de Associacdo em dados do Curso de
Bacharelado de Sistemas de Informacgédo (BSI) do IFMG - campus Sabard. Para alcancar tal objetivo,
realizou-se uma investigagcdo de ferramentas de cddigo aberto que se adequam ao contexto e aos dados
do problema em questdo, a saber: Weka e RapidMiner. O presente projeto foi inicializado em dezembro de
2017, e ainda estd em andamento.

INTRODUCAO

O sucesso de uma corporacdo depende da capacidade de tomar decisBes que gerem resultados
positivos. O processo de tomada de decisdes é responsével pela escolha de uma boa solugdo para um
problema, tornando-se, assim, um ponto chave dentro da gestdo organizacional. Para tomar decis6es mais
assertivas recorrem-se aos dados gerados e armazenados ao longo dos anos pela automatizacdo dos
processos organizacionais. O fato de apenas coletar e armazenar os dados n&o traz nenhuma contribuigdo
para a melhoria na tomada de decisdo. Deve-se fazer uma analise para descobrir padrbes de
comportamento escondidos na base de dados. A mineracdo de dados possui o objetivo de oferecer
estratégias para a analise de grandes bases de dados, procurando extrair informagfes que estejam
implicitas e que sejam desconhecidas e Uteis. As regras de associagao representam um importante tipo de
informacdo que pode ser obtida através de técnicas de mineracdo de dados. Estas regras representam
padrdes de relacionamento entre itens de uma determinada base de dados, tendo como um dos principais
objetivos dar apoio a tomada de decises.

Uma regra de associagao representa um padrao de relacionamento entre itens de dados do dominio
da aplicagdo que ocorrem com uma determinada frequéncia na base de dados, podendo também ser
definida como uma implicacéo da forma X -> Y, onde X e Y sdo conjuntos de itens pertencentes ao dominio
da aplicacgao tais que X n Y = ¢. X é dito o antecedente e Y, o conseqliente da regra. A interseg¢ao vazia
entre antecedente e consequente da regra assegura que nao sejam extraidas regras Obvias que indiquem

que um item esta associado a ele proprio (Goldschmidt; Passos, 2005).
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Como forma de contextualizacdo pratica, as regras de associacdo sdo amplamente utilizadas na
analise de transacdes de compras, market basket analysis (analise de cestas de compras), tendo como
exemplo classico a andlise desenvolvida por uma grande rede de supermercados. A empresa descobriu que
o perfil de consumidor de cervejas era semelhante ao de fraldas: homens casados, entre 25 e 30 anos, que
compravam fraldas e/ou cervejas as sextas-feiras a tarde no caminho do trabalho para casa. Com base na
verificacdo dessas hipoéteses, optou-se por uma otimizagao das atividades junto as géndolas nos pontos de
vendas, colocando as fraldas ao lado das cervejas (Silva, 2015). A regra de associacdo fralda -> cerveja
indica que o cliente que compra fralda, com um determinado grau de certeza, também compra cerveja.

Dependendo da aplicacdo, uma transacdo pode representar os produtos comprados por um
determinado cliente ou pode representar as doencas apresentadas por um paciente. A quantidade de regras
de associacdo que podem ser encontradas em uma aplicacdo de associacdo é extensa e muitas destas
regras nao sao consideradas relevantes. Uma forma de resolver esta questéo é a introducao de medidas de
interesse, que fazem a disting&o entre as regras relevantes e as nao relevantes.

Encontram-se atualmente uma grande oferta de ferramentas que extraem regras de associagdo em
um ambiente com cédigo aberto, como, por exemplo, as ferramentas Rapid Miner, Orange Data Mining,
Weka entre outras. Apesar de existirem diversas ferramentas que auxiliam na extracdo de regras de
associac¢ao, os resultados ainda precisam de uma anélise humana para a tomada de decisao.

Assim como as demais organiza¢fes, instituicbes de ensino vém automatizando seus processos,
adotando sistemas que permitem capturar e gerir dados pertencentes ao meio académico. Ou seja, também
geram e armazenam uma quantidade significativa de dados que podem ser melhor utilizados para otimizar
seus processos de tomada de decisdes. O Instituto Federal de Minas Gerais - IFMG - campus Sabara utiliza
um ERP (Enterprise Resource Planning), sistema denominado Conecta, que integra todos os dados e
processos envolvidos no contexto académico. Entretanto, os dados gerados e armazenados nao sao
utilizados de forma eficiente para auxiliar no planejamento estratégico para melhoria dos processos. Desta
forma, a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados, como por exemplo a extracdo de regras de
associacgdo, pode ser utilizada sobre a base de dados dos alunos, buscando estreitar o contato e prever o
desempenho académico dos mesmos, disponibilizando assim informacdes Uteis que podem auxiliar no
processo de tomada de decisdes.

METODOLOGIA

O presente projeto utiliza dados de estudantes do curso de Bacharelado em Sistemas de
Informacao (BSI) do IFMG - Campus Sabard e foi dividido em etapas de acordo com o KDD - Knowledge
Discovery in Databases (Fayyad, 1996). O KDD é um processo, de varias etapas, nao ftrivial, interativo e
iterativo, para identificacdo de padrBes compreensiveis, validos, novos e potencialmente Uteis a partir de
grandes conjuntos de dados. Esse processo é composto pelas etapas:

e Sele¢do de Dados: consiste na escolha de qual conjunto de dados sera submetido ao processo. Os
dados foram fornecidos no formato “.XLS”, de forma que cada linha da tabela contém os dados de
um aluno. Entéo é a partir dessa etapa que os dados sao selecionados, de modo que mantenham a
confidencialidade das amostras, os campos Nome, Telefone e Endereco foram dispensados.

e Pré-processamento: fase de reparagdo, organizacao e tratamento dos dados. Isso quer dizer que os
dados sdo modificados para se tornarem mais faceis de manipular. Como exemplo pode-se citar o
ocorrido com o campo correspondente a Data de Nascimento, tal dado transformado em um novo
campo ldade que foi posteriormente discretizado em intervalos. Suponha que a informacgéo Idade
seja discretizada em 4 faixas diferentes (A - até 24 anos; B - 25 & 30 anos; C - 31 a 40 anos; D -
Maior que 40 anos). Assim, um discente que tenha nascido em 10 de fevereiro de 1980 ter4 a
informacao transformada para a Idade 38 anos, que ap6s discretizada compra a faixa C.

e Transformacao: resume-se na conversao dos dados em um formato adequado, sendo compativel
ao que os algoritmos de mineracdo de dados necessitam. Os dados sdo agrupados e a base de
dados da origem aos arquivos nos formatos necessarios para a utilizagdo dentro das plataformas,
dentre eles:
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> CSV (Comma-Separated Values) é um formato simples de armazenamento, que agrupa as
informacdes de arquivos de texto em planilhas, para as trocas de dados com um banco de
dados ou uma planilha entre aplicativos.

> ARFF (Attribute-Relation File Format) € um arquivo de texto ASCII que descreve uma lista
de instancias que compartilham um conjunto de atributos. Os arquivos ARFF possuem duas
secdes distintas. A primeira secdo é a informacdo de cabecalho, que é seguida da
informacédo de dados. A Figura 1 apresenta um exemplo de arquivo ARFF gerado a partir
da base de dados.

Figura 1: Exemplo Arquivo ARFF.
@relation transacoesd
@attribute COR {Parda,Branca,MNegra,fmarelal}
@attribute ESCOLA {Pdblica,Particular}
@data
Parda,Pablica
Negra,Pdblica
Parda,Pablica
Branca,Particular
Parda,Pdblica
Negra,Pdblica
Parda,Pablica
Parda,Pablica
Negra,Pablica
Parda,Pablica
Parda,Pablica
Negra,Pdblica
Parda,Pablica
Negra,Pdblica

Fonte: Autores.

A construcao dos arquivos de forma correta € importante para a etapa de mineracgéo, pois 0 WEKA,
por exemplo, utiliza como arquivo padrdo para as tarefas de mineragdo o formato ARFF, porém para
transformar de XLS para ARFF, precisamos usar o formato CSV como intermediario.

e Mineragdo: é considerada a etapa mais importante do processo. Neste momento que o algoritmo
escolhido é aplicado sobre os dados a fim de se descobrir padrdes interessantes. Nesta fase foram
utilizadas as ferramentas de mineragéo:

> RapidMiner € uma plataforma para trabalhar com DataScience de forma rapida, simples e
visual. Seu diferencial é a facilidade e velocidade para criar modelos preditivos, dessa forma
o processo de validacdo e ajuste do modelo se torna mais simples.

> Weka é um projeto “Open Source” que foi criado com o objetivo de disseminar técnicas de
aprendizado de maquina. Seu diferencial é possuir um vasto arsenal de métodos e
algoritmos que em conjunto com a sua interface gréfica que torna as tarefas de mineragao
de dados faceis e rapidas.

e Interpretacdo dos Dados: nesta Ultima etapa, os resultados obtidos até entdo sado interpretados e
avaliados, a fim de descobrir se 0 conhecimento adquirido sera util.

BASE DE DADOS

Os dados utilizados nos experimentos provém do curso superior de BSI oferecido pelo IFMG -
campus Sabara, e contemplam as turmas dos anos de 2013 a 2017. As informacdes coletadas sobre alunos
estdo na Tabela 1.
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Tabela 1: Informacdes sobre os Alunos.

ATRIBUTOS

DESCRICAO

Matricula

Matricula do Aluno

Procedéncia Escolar

Escola Publica / Escola Particular

Forma de ingresso

Vestibular /SISU

Situagéo Desligado/Evaséao/Regular
Status Trancado/Cursando
Sexo Feminino/Masculino
Cor da Pele Branca/Negra/Parda

Data de Nascimento

Idade do Aluno

Naturalidade

Cidade Nascimento

Cidade Cidade atual
Trabalha Sim/Nao
Deficiéncia Sim/Néao

RESULTADOS PARCIAIS E DISCUSSOES

Como o projeto se encontra em desenvolvimento e devido a obten¢éo tardia dos dados necessérios
para o trabalho, ainda néo foi possivel descrever o impacto da mineragcéo dos dados dos alunos. Entretanto,
para realizar mineracdo em uma base de dados é necessario entendimento prévio do contetdo presente na
mesma. Dessa forma, alguns graficos foram gerados com o objetivo de aprimorar o conhecimento desses
dados.
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A Figura 2 demonstra qual é a “Procedéncia Escolar” dos alunos. Conforme pode ser visto, a
grande maioria dos alunos séo provenientes de escolas publicas.

Figura 2: Diagrama de procedéncia escolar.

PROCEDENCIA ESCOLAR

NAO INFORMADO

PARTICULAR
4%

23%

PUBLICA
73%

Fonte: Autores.

A Figura 3 apresenta o compilado das informagdes de auto declararam em relagéo a “Cor da Pele”.
Ao analisar o grafico, nota-se que a maior parte dos discentes se autodeclaram pardos.

Figura 3: Autodeclaracéo de Cor da Pele.

0 — E— L LD

NAO AMARELA BRANCA NEGRA PARDA
INFORMADO

Fonte: Autores.

Apébs melhor entendimento dos dados coletados, iniciou-se o processo de mineracao, buscando
extrair regras de associacao relevantes pertencentes a base de dados. Para isso, primeiramente utilizou-se
a ferramenta WEKA, tendo como algoritmo selecionado para geracdo das regras de associacdo o Apriori
(Agrawal, 1994). O algoritmo Apriori (Agrawal, 1994) foi proposto por Rakesh Agrawal e outros em 1994,

sendo o primeiro algoritmo para extracdo de regras de associacdo e ainda é um dos mais utilizados
atualmente.

Como teste inicial, os dados “Cor da Pele” e “Procedéncia Escolar” foram selecionados para
execucao do algoritmo. Para essa execuc¢do, o suporte minimo foi de 12 transac¢des. Os resultados dessa
execucao sdo mostrados na Figura 4.

A primeira regra gerada € a regra de associacdo: Se cor Negra entdo escola Publica. Note que a
base utilizada possui 22 alunos que se auto declararam negros, sendo 95% destes provenientes de escolas
publicas. Assim sendo, com 95% de confianga, pode-se inferir que o aluno negro é proveniente de escola
publica.
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Ainda na Figura 4, a segunda regra extraida pelo WEKA foi: Se cor Parda entdo escola Publica
com 79% de confianca. Pela informacéo retornada, vé-se que do total de 71 pessoas pardas 56 séo
provenientes de escolas publicas.

Figura 4: Execucao do Algoritmo Apriori na Ferramenta WEKA.

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Apriori -N 168 -T @ -C 8.1 -D ©.85 -U 1.6 -M 8.1 -5 -1.8 -c -1
Relation: transacoesd
Instances: 124
Attributes: 2
COR
ESCOLA

=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 8.1 (12 instances)
Minimum metric <confidence>: 8.1
Mumber of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(1): 5
Size of set of large itemsets L(2): 5
Best rules found:

1. COR=Negra 22 == ESCOLA=Pablica 21 <conf:(0.95)> 1ift:(1.26) lev:(0.83) [4] conv:(2.66)
2. COR=Parda 71 ==» ESCOLA=Pablica 56 <conf:(B.79)>» 1lift:{1.84) lev:(0.82) [2] conv:(1.87)

Fonte: Autores.

E importante ressaltar que, atualmente o projeto se encontra na fase de execucdo de testes.
Somente uma execucao com os dados apresentados acima foi realizada, por isso os resultados parciais
apresentados ainda sdo inconclusivos. Com o andamento do projeto é esperado que com testes mais
detalhados encontre-se mais regras relevantes que auxiliem a coordenacao e direcdo a nortear as acdes
baseadas em conhecimentos mais precisos.

CONCLUSOES

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, nos mostra verdades ocultas que
fazem toda a diferenca. Com resultados confiaveis, consegue-se tornar o trabalho de um administrador mais
conciso, torna mais facil de visualizar para onde e quando é realmente necessario mover recursos. O
presente projeto tem como objetivo encontrar relacbes que sejam pertinentes ao ambiente amostral, de
modo que assim sirvam como apoio a tomada de decisdo aos servidores do campus. Conforme ressaltado
na secao de resultados, o projeto esta em fase de desenvolvimento, especificamente encontra-se na fase
de execucdo de testes com a nova base de dados que possuem informagcfes mais concisas e mais
completa.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS:



SEMIN[\RIO
DE INIC

oun
17 BE INSTITUTO FEDERAL
o BENT&F

ACA . .
ACAC MMM Minas Gerais
Lf’: .. Pré-Reitoria de F i ¢do e P6s-Graduagdo - PRPPG

Agrawal, R.; Srikant, R.. Fast Algorithms for Mining Association Rules,Proceedings of the 20th Very Large
DataBase Conference - VLDB'94, Santiago, 1994, 487-499.

Goldschmidt, R., Passos, E. “Data Mining: Um Guia Pratico - Conceitos, Técnicas, Ferramentas,
Orientagoes e Aplicagdes.” 1. ed. Rio de Janeiro: Editora Campus, 2005. 261 p.

Fayyad, U. M.,Piatetsky-Shapiro, G.; SMYTH, P.; Uthusumany, R.. From Data Mining to Knowledge
discovery: An Overview. In: Advances in Knowledge Discovery and Data Mining. Menlo Park: AAAI Press,
1996.

Silva,G.C. Mineracdo de Regras de Associacdo aplicados a dados da secretaria Municipal de Saude de

Londrina - PR. Programa de pés-graduacdo em Ciéncia da Computacao, 2005.

Participacdo em Congressos, publicacdes e/ou pedidos de protecéo intelectual:

O projeto foi apresentado no 3° Encontro Anual de Tecnologia da Informagdo do IFMG Campus Sabara
(EATI), no dia 25 de maio de 2018.



