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A Case Study of Applying the Classification
Task for Students’ Performance Prediction

M. S. Guerra, H. Asseiss Neto and S. A. Oliveira

Abstract— This paper presents a study involving the applica-
tion of data mining techniques for extracting knowledge from the
academic database of the Federal Institute of Mato Grosso do Sul
(IFMS). The main goal is the prediction of students’ performance
on specific classes of the Internet Systems course. Extra students’
information such as age and gender are also considered.
Knowledge Discovery in Databases (KDD) is described and its
steps are applied in this study. The classification task is used to
generate decision trees that are tested on different datasets. The
results show a success rate of 75.8% on the classification of new
and unknown students based on the decision trees models gener-
ated.

Keywords— data mining, classification task, academic data-
base.

I. INTRODUCAO

ATA mining ¢ uma érea interdisciplinar que desperta o

interesse de pesquisadores em diversas areas, que procu-
ram aplicar algoritmos e técnicas especificas com o objetivo
de extrair informagdes e relacionamentos entre informagdes
em banco de dados. Trata-se do principal passo do processo
denominado knowledge discovery in database (KDD). O KDD
¢ um processo composto por cinco etapas: selecdo de dados,
pré-processamento de dados, transformacdo de dados, data
mining € interpretacdo dos dados [1], [7].

Data mining, ou mineragdo de dados, vem ganhando muito
espaco na area educacional, pois os bancos de dados escolares
de instituicdes publicas ou privadas recebem todos os dias
novos dados, que muitas vezes sdo subutilizados. Além disso,
ha muita informagdo ainda a ser descoberta sobre a educagdo
no Brasil e técnicas de data mining podem ser boas aliadas na
busca por novos conhecimentos.

Em cursos da 4rea da Computacdo a evasdo de estudantes
sempre foi muito alta. Segundo pesquisa recente publicada na
5* edi¢io do Indice Brasscom de Convergéncia Digital
(IBCD), apresentada pela Associag¢do Brasileira das Empresas
de Tecnologia da Informacdo ¢ Comunicagdo (Brasscom), a
evasao de alunos nos cursos da area de Computagdo é bastante
preocupante, pois apenas 18% dos ingressantes concluem o
curso. Este fato é percebido fortemente no inicio do curso,
onde os alunos apresentam maiores dificuldades na aprendiza-
gem, 0 que gera reprovagdo e, consequentemente, a evasio

(2].
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Neste estudo foi utilizado o banco de dados do sistema
académico do Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecno-
logia de Mato Grosso do Sul (IFMS). No total, o banco de
dados tem um tamanho aproximado de 76 MB, 294 tabelas e
9.692.875 registros, correspondendo a dados académicos entre
janeiro de 2012 e dezembro de 2015.

Entre as vérias ferramentas disponiveis para execucdo de
técnicas de data mining, destaca-se a Weka, uma ferramenta
livre, de codigo aberto, desenvolvida em Java, amplamente
testada em diversas plataformas e muito popular em ambientes
académicos [3], [4]. Dentre as tarefas de data mining que
podem ser executadas na Weka esta a tarefa de classificacao,
uma fung¢do de aprendizado que mapeia dados de entrada, ou
um conjunto de dados de entrada, em um ntmero finito de
categorias pré-definidas, denominadas classes [3], [5]. Uma
vez determinada, tal fun¢do pode ser aplicada a novos regis-
tros de forma a estimar a classe em que tais registros se en-
quadram.

Dentre técnicas bastante exploradas para executar a tarefa
de classificagdo, destacam-se as arvores de decisdo, conside-
radas uma das abordagens mais populares [17]. Uma caracte-
ristica importante das arvores de decisdo ¢ que, quando possu-
em um numero razoavel de folhas, as arvores podem ser con-
vertidas em um conjunto de regras a fim de torna-las facilmen-
te compreensiveis [20]. Diferentes algoritmos podem ser apli-
cados para a constru¢ao de arvores de decisdo a partir de um
conjunto de dados, entre eles encontra-se o C4.5 [6] e varian-
tes, como o J4.8 [3].

Este artigo descreve a conducdo de testes e apresenta resul-
tados de um estudo de caso onde se aplica a tarefa de classifi-
cagdo por arvores de decisdo em dados reais. Os testes execu-
tados t€ém como objetivo classificar estudantes com base em
seu desempenho escolar e sdo conduzidos de forma a verificar
diferentes execugdes do algoritmo de arvores de decis@o. Sao
gerados diferentes modelos de treinamento da classificagéo e,
sequencialmente, sdo executadas as classificagdes com base
nos modelos gerados. Por fim, sdo comparados os diferentes
resultados e suas taxas de acerto sdo analisadas.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Recentes estudos demonstram a viabilidade da aplicagdo de
técnicas de data mining em diversas areas da ciéncia, como
educagdo [5], medicina [7], [8], biologia [9] e engenharia [10].
Destaca-se uma forte tendéncia em estudos da area da educa-
¢do, em que se aplicam técnicas de data mining com objetivos
de oferecer predi¢des envolvendo dados académicos. Amaya
et al. [11] demonstram a construgdo e a avaliagdo de um mo-
delo de predigdo da probabilidade de evasao escolar utilizando
classificagdo através de arvores de decisdo.
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Nandeshwar et al. [12] utilizam as tarefas de arvores de de-
cisdo e redes neurais artificiais para predizer a retencdo de
estudantes nos trés primeiros anos de um curso de graduacio,
detectando, como resultado, influéncias importantes para a
retengdo, como o estado socioecondmico familiar do aluno e
sua média de notas no ensino médio.

O trabalho de Ktona et al. [13] consiste na aplicacdo da
classificacdo para extrair regras de associagdo entre o desem-
penho académico de estudantes e o programa de mestrado em
que desejam ingressar no futuro. Os autores ainda utilizam
agrupamento para particionar os estudantes de acordo com
suas carateristicas.

Mairquez-Vera et al. [14] propdem a criagdo de uma meto-
dologia de classificagdo especifica para gerar modelos de
predi¢do da evasdo escolar utilizando algoritmos genéticos. A
metodologia proposta é capaz de gerar predi¢des confidveis da
evasdo de estudantes com até 6 semanas de curso.

Ramos et al. [22] realizam um estudo comparativo de mé-
todos de agrupamento em dados provenientes de um sistema
de educagdo a distancia, obtendo a formacdo de diferentes
grupos, cujos registros possuem caracteristicas semelhantes.
Os resultados mostram que é possivel utilizar as informagdes
especificas dos grupos para que sejam tomadas agdes diferen-
ciadas e, consequentemente, melhorar a qualidade dos cursos.

III. BANCO DE DADOS E KDD

Bancos de dados podem conter informagdes desconhecidas
que podem ser uteis para entender alguns fendmenos ou ten-
déncias. Com o objetivo de revelar informagdes, utiliza-se o
processo chamado de descoberta de conhecimento em banco
de dados (KDD), que pode ser definido como um processo
nao trivial de extracdo de informagdes implicitas, previamente
desconhecidas e potencialmente uteis, a partir dos dados ar-
mazenados em um banco de dados [1].

O processo de KDD ¢ composto por um conjunto de etapas
com a finalidade de obter novos conhecimentos a respeito de
um determinado dominio, a partir de uma base dados em esta-
do bruto [8]. Pode-se dizer que o processo de KDD compre-
ende todo o ciclo que o dado percorre até que este transforme-
se em conhecimento [15], [16].

Para se iniciar o processo de KDD, é necessario conhecer o
dominio em que os dados estdo inseridos e levantar conheci-
mentos prévios, estabelecendo os objetivos da realizagdo de
data mining. A primeira etapa do processo ¢ a selecdo de
dados, em que um conjunto de dados é preparado selecionan-
do-se tabelas e atributos especificos que serdo trabalhados. E
possivel que a selecdo de dados tenha como fonte tabelas
diferentes de multiplos bancos de dados. A segunda tarefa é o
pré-processamento, em que se executa operagdes como remo-
¢do de ruidos e dados sem relevancia e a manipulagdo de
campos com valores omissos [9]. O pré-processamento busca
consolidar os dados, reduzindo sua complexidade. A terceira
tarefa ¢ a transformagdo dos dados, que pode envolver a sele-
¢do de atributos, discretizagdo de atributos numéricos, proje-
¢do e amostragem de dados, com o objetivo de otimizar a
execu¢do de data mining [7]. A quarta etapa consiste na exe-
cugdo de algoritmos de aprendizagem para realizar extra¢do de

novos conhecimentos e padrdes, processo este denominado
data mining. Nesta etapa, podem ser aplicados algoritmos de
classifica¢do, agrupamento, regressdo, entre outros [1]. Por
fim, a ultima etapa ¢ a avaliagdo do resultado, onde se inter-
preta e valida os padrdes minerados [17], [3].

IV. ESTUDO DE CASO

Neste estudo o processo de KDD foi aplicado no banco de
dados do sistema académico do IFMS, com foco nos dados do
Curso Superior de Tecnologia em Sistemas para Internet. Na
primeira etapa do processo, a selegdo de dados, foram defini-
das as tabelas do banco de dados necessarias para a obtencgéo
dos atributos desejados para a geracdo de dois conjuntos de
dados. O primeiro, denominado Conjunto de Dados 1, com-
preende os registros de alunos ingressantes entre 2011 e 2013.
O segundo, denominado Conjunto de Dados 2, é composto de
todos os alunos ingressantes entre 2014 e 2015. Ambos os
conjuntos sdo compostos por atributos que descrevem a situa-
¢30 do aluno em disciplinas especificas do primeiro semestre
do curso, bem como idade, estado civil e sexo de cada aluno.
O atributo alvo deste processo ¢ a situagdo do aluno na disci-
plina de Linguagem de Programacgdo 1, que ¢ ofertada no
segundo semestre do curso. De acordo com o projeto pedago-
gico do curso, a disciplina de Linguagem de Programagao 1 ¢
considerada pré-requisito para diversas outras disciplinas
posteriores, pois sua ementa abrange conhecimentos basicos
de programacdo. Além disso, o objetivo geral do curso ¢é for-
mar profissionais com competéncias em desenvolvimento de
sistemas e paginas de Internet. Logo, essa disciplina pode ser
considerada chave nesse curso.

Posteriormente, como segunda etapa do processo, foi exe-
cutado o pré-processamento, que verificou a qualidade dos
dados e a existéncia de atributos nulos. Neste caso diversos
registros foram excluidos, sendo mantidos apenas os alunos
que concluiram todas as disciplinas analisadas: Algoritmos,
Logica Digital, Matematica, Paginas Web 1, e Linguagem de
Programagdo 1. Na sequéncia, a transformacgdo dos dados foi
aplicada, onde os atributos nominais foram ajustados em sua
forma de exibi¢do, mas ndo em seu valor significativo. Neste
caso, os atributos referentes as disciplinas, bem como o atribu-
to solteiro, tiveram seus valores transformados em S
(Sim) ou N (N&o) e o atribuo sexo foi transformado em M
(Masculino) ou F (Feminino). Apds a execu¢do dessas etapas
o Conjunto de Dados 1 e o Conjunto de Dados 2 compreende-
ram, respectivamente, 26 e 99 registros.

Neste trabalho foi desenvolvida uma aplicagdo Python para
automatizar a execugdo das etapas do processo de KDD des-
critas anteriormente: sele¢do de dados, pré-processamento de
dados e transformagdo de dados. Esta aplicacdo permite gerar
conjuntos de dados diretamente a partir do banco de dados
académico, tomando como entrada a data de matricula dos
alunos, as disciplinas que se deseja filtrar e o campus da insti-
tuicdo onde o curso ¢ ofertado. A aplicacdo gera saida em
formato adequado para a execucdo dos passos posteriores,
onde se utiliza a ferramenta Weka, cujo formato de arquivo €
denominado ARFF e dispde os atributos e seus possiveis valo-
res no trecho @relation do arquivo, seguido pelo trecho de
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dados @data, onde se encontram os registros. Uma por¢do
dos dados do Conjunto de Dados 1, no formato ARFF, é apre-
sentada na Fig. 1.

@relation Aluno

@attribute programacao {S, N}
@attribute webl {S, N}
@attribute matematica {S, N}
@attribute logica {S, N}
@attribute algoritmos {S, N}
@attribute sexo {M, F}
@attribute idade real
@attribute solteiro {S, N}

@data

N,S,S,S,S,M,34,S
N,S,S,S,N,M,37,N
s,s,S,S,5,M,25,S
N,S,N,S,N,F,30,8
s,S,8,5,5,M,30,S
s,S,S,5S,S,M,48,N
s,S,N,N,S,M,20,S
N,S,N,N,N,M,30,8
s,s,8,5,5,M,35,S
s,S,N,N,N,F,22,S

Figura 1. Conjunto de Dados 1 no formato ARFF, gerado pela aplicagdo
Python, contendo os atributos e os dados para execugdo da classificagdo.

Na execu¢do de data mining, quarta etapa processo de
KDD, foi realizada a aplica¢do da tarefa de classificacdo nos
conjuntos de dados. Neste estudo de caso o método foi aplica-
do com objetivo de classificar alunos como aprovados ou
reprovados em um atributo alvo, a disciplina Linguagem de
Programacdo 1. Esta etapa considera que existem duas classes
pré-existentes em que os alunos podem ser classificados: S
(Sim), para o caso de aluno aprovado, e N (Ndo), para o caso
de aluno reprovado.

O objetivo da classificagdo é encontrar relacionamentos en-
tre os atributos e uma classe, de modo que o processo de clas-
sificacdo possa usar esse relacionamento para predizer a classe
de um registro novo e desconhecido [18], [19]. Devido as suas
caracteristicas de simplicidade e compreensdo, além de sua
adequacdo aos objetivos deste estudo, optou-se por utilizar a
técnica de arvore de decisdo, que constréi uma arvore cujos
nds representam atributos e as arestas representam os valores
desses atributos. Ao classificar um registro do conjunto de
dados, percorre-se um caminho na arvore que se inicia a partir
do no raiz, onde ¢é realizada a condi¢do de teste do nd, seguin-
do, posteriormente, para a ramificacdo apropriada com base no
resultado do teste [15].

A ferramenta Weka foi utilizada para executar a classifica-
¢do. Esta ferramenta possibilita a execucao de diferentes algo-
ritmos de data mining e, neste caso, o algoritmo J4.8 foi utili-
zado para a construcdo da arvore de decisdo. Este algoritmo
foi escolhido por suas caracteristicas de versatilidade, que
permitem classificar registros sem a necessidade de discretizar
valores numéricos, como idade, nos conjuntos de dados gera-
dos. O algoritmo J4.8 é uma implementagdo open-source em
Java do algoritmo C4.5, que se baseia em uma estratégia que
expande uma arvore de decisdo escolhendo localmente quais
atributos usar para particionar os dados [6].

V. TESTES E RESULTADOS

Definidos a tarefa, a técnica e o algoritmo para data mi-
ning, ha ainda varias combinagdes possiveis para executar o
algoritmo de classificagcdo na ferramenta Weka. Trés diferen-
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tes opcdes de execucdo foram utilizadas: Use Training Set,
Supplied Test Set ¢ Cross-validation. A opc¢do Use Training
Set permite que o conjunto de dados carregado seja utilizado
para treinar o algoritmo e gerar um modelo de classificagdo. A
opgao Supplied Test Set permite que um novo conjunto de
dados seja carregado para testar a classificagdo com o modelo
gerado. A opgdo Cross-validation divide o conjunto de dados
carregado de forma aleatéria para realizar o treinamento ¢
executar o teste da classificacao.

Foram realizadas duas execugdes do algoritmo J4.8 para
cada opgdo descrita anteriormente, totalizando seis execugoes.
Em todas as opgdes o atributo alvo foi sempre o mesmo,
programacao, e os atributos base também foram mantidos,
sendo eles: algoritmos, webl, matematica, logica,
solteiro, idade e sexo. Para cada opgdo, o algoritmo
teve seu parametro prune alterado entre verdadeiro e falso,
isto €, o algoritmo de classificagdo gerou versdes da arvore de
decisdo com poda e sem poda. A poda em uma arvore de deci-
sdo tem o objetivo de gerar uma arvore mais simples ¢ com-
pacta, com precisdo proxima da arvore original. Além disso, a
poda permite aumentar a capacidade de generalizagdo da arvo-
re de decisdo [3].

Na execucdo Use Training Set, foi utilizado o Conjunto de
Dados 2 ¢ foram geradas arvores de decisdo com poda e sem
poda. Neste caso o sucesso foi maior na versdo da arvore sem
poda, que é apresentada na Fig. 2, em que todos os atributos
foram considerados. A matriz de confusdo da versdo sem poda
apresenta 84,8% de acerto, enquanto a matriz de confusdo da
arvore com poda apresenta 82,8% de acerto, como apresenta-
do na Tabela I. Ambas as taxas de acerto sdo consideradas
satisfatorias, mas o uso da opgdo Use Training Set indica que
os mesmos dados utilizados para realizar o treinamento sdo
utilizados para realizar a tarefa de classificagdo, gerando-se
assim um resultado otimista para a classificagio [3].

Figura 2. Representacdo grafica da arvore de classificacdo (sem poda) utili-
zando a opgdo Use Training Set.

Na matriz de confus@o da arvore sem poda, apresentada na
Tabela I (1), é possivel observar que 70 alunos foram classifi-
cados como aprovados e 14 como reprovados. Ainda ¢ possi-
vel observar que um aluno foi classificado como reprovado,
mas, no conjunto de dados este registro consta como aprova-
do, e que 14 alunos foram classificados como aprovados,
porém, sdo reprovados no conjunto de dados. Em outras pala-



SILVA GUERRA et al.: A CASE STUDY OF APPLYING

vras, o algoritmo classificou 84 instancias corretamente, ou
seja, uma taxa de acerto de 84,8%. Na matriz de confusdo da
arvore com poda, apresentada na Tabela I (2), é possivel ob-
servar que a taxa de acerto € menor, com valor de 82,8%.
TABELA 1. SAIDAS DAS EXECUCOES USE TRAINING SET DO
ALGORITMO J4.8 SEM PODA (1) E COM PODA (2). AS MATRIZES DE

CONFUSAO MOSTRAM A DISTRIBUICAO DE INSTANCIAS
CLASSIFICADAS CORRETA E INCORRETAMENTE.

Use Training Set: unpruned=True (sem poda)
Instincias Classificadas Corretamentes 84

84,8%
15.2%

Instincias Classificadas Incorretamentes | 15

Matriz de confusio

a b <-- Classificado como
70 1 a =S (aprovado)
14 14 b =N (reprovado)

ey}
Use Training Set: unpruned=False (com poda)
Instancias Classificadas Corretamentes 82 | 828%
Instincias Classificadas Incorretamentes | 17 | 172%

Matriz de confusio

a b <-- Classificado como
70 1 a =S (aprovado)
16 12 b = N (reprovado)

(@)

Os testes realizados com a opcdo Supplied Test Set utiliza-
ram o Conjunto de Dados 1 para treinar o algoritmo de classi-
ficagdo e o Conjunto de Dados 2 para realizar o teste da classi-
ficacdo. Neste caso, também foram geradas as versdes das
arvores com poda e sem poda no algoritmo J4.8. Os resultados
das classificagdes sdo apresentados na Tabela II, onde pode
ser visto que os resultados com poda e sem poda foram os
mesmos, com taxa de acerto de 72,7%. Na matriz de confusao
pode ser visto que 67 alunos foram classificados corretamente
como aprovado e 5 alunos foram classificados corretamente
como reprovados, restando 27 alunos classificados incorreta-
mente.

Ambas as arvores de decisdo geradas, com poda e sem po-
da, se mantiveram com trés nds internos, como pode ser visto
na Fig. 3, e somente os atributos algoritmos, webl e
idade foram considerados.

Além dos testes utilizando as op¢des Use Training Set e
Supplied Test Set, também foram feitos testes com a opgao
Cross-validation, que realiza o treinamento e o teste de classi-
ficacdo em um mesmo conjunto de dados. Neste caso foi con-
figurado o pardmetro fold em 10, o que significa que o algo-
ritmo de classificacdo divide o conjunto de dados em dez
partes, utilizando, inicialmente, nove partes para realizar o
aprendizado e uma parte para executar o teste. Em seguida ¢
utilizada uma parte diferente para teste € um conjunto diferen-
te de nove partes para treinamento. O processo ¢é repetido,
substituindo as partes entre aprendizado e teste, até que todas
as dez partes tenham sido utilizadas para teste.

A escolha do valor 10 do parametro fold decorre de ra-
zdes empiricas: testes extensivos em diferentes bases de da-
dos, utilizando técnicas de aprendizado diferentes mostram

que 10 é o numero ideal para se obter a melhor estimativa de
erro [3]. Nao ha, de fato, argumentos tedricos que caracteri-
zem o pardmetro fold de forma conclusiva, mas a escolha do
valor 10 tem se tornado um padrdo em termos praticos [3].

=S =N
=S =N
<=28 > 28

Figura 3. Representagdo grafica da arvore de classificagdo (com poda e sem
poda) utilizando a opgdo Supplied Test Set.

TABELA II. SAIDAS DAS EXECUCOES SUPPLIED TEST SET DO
ALGORITMO J4.8 SEM PODA (1) E COM PODA (2). AS MATRIZES DE
CONFUSAO MOSTRAM A DISTRIBUICAO DE INSTANCIAS
CLASSIFICADAS CORRETA E INCORRETAMENTE.

Supplied Test Set: unpruned=True (sem poda)
72,7%
273%

Instancias Classificadas Corretamentes 72

Instincias Classificadas Incorretamentes | 27

Matriz de confusdo

a b <-- Classificado como
67 4 a =S (aprovado)
23 5 b =N (reprovado)

(¢))

Supplied Test Set: unpruned=False (com poda)
72,7%
27 3%

Instancias Classificadas Corretamentes 72

Instancias Classificadas Incorretamentes | 27

Matriz de confusio

a b <-- Classificado como
67 4 a =S (aprovado)
23 5 b =N (reprovado)

@

Como ndo foram fixados subconjuntos de treinamento e
teste especificos, 0 método Cross-validation fornece estimati-
vas de erro mais realistas para a construcdo da arvore de clas-
sificacdo. Neste teste foi utilizado o Conjunto de Dados 2 e,
como nos demais testes, também foram verificadas as opg¢des
com poda e sem poda da arvore. Na Tabela III podem ser
vistos os resultados das classificacdes nas versdes sem poda
(1) e com poda (2). Pelas caracteristicas de generalizagdo da
arvore com poda, esta versdo gerou melhor resultado, obtendo
uma taxa de acerto de 75,8% na classificacdo, ou seja, 75 dos
99 registros foram classificados corretamente, como pode ser
visto na Tabela IIT (2). A arvore com poda possui cinco nos
internos e pode ser vista na Fig. 4, em que os atributos consi-
derados foram: webl, algoritmos, sexo, logica e
idade.

Os resultados mostram ainda que a aplicagdo de data mi-
ning em dados académicos pode obter bastante sucesso, possi-
bilitando a descoberta de conhecimento em dados que eram
simplesmente armazenados. Dentre as informagdes extraidas,
verificou-se que o desempenho do aluno na disciplina de Pa-
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ginas Web 1 diz mais sobre o resultado que ele tera em Lin-
guagem de Programagdo 1 do que a propria disciplina de Al-
goritmos, o que nao era esperado.

SQ

Figura 4. Representagdo grafica da arvore de classificagdo (com poda) utili-
zando a opgdo Cross-validation.

TABELA III. SAIDAS DAS EXECUCOES CROSS-VALIDATION DO
ALGORITMO J4.8 SEM PODA (1) E COM PODA (2). AS MATRIZES DE
CONFUSAO MOTRAM A DISTRIBUICAO DE INSTANCIAS
CLASSIFICADAS CORRETA E INCORRETAMENTE.

Cross-validation: unpruned=True (sem poda)
Instincias Classificadas Corretamentes 74
Instincias Classificadas Incorretamentes | 25

74,7%
253%

Matriz de confusio
a b
65 6
19 9

<-- Classificado como

a =S (aprovado)
b = N (reprovado)

)

Cross-validation: unpruned=False (com poda)
Instancias Classificadas Corretamentes 75 | 758%
Instincias Classificadas Incorretamentes | 24 | 242%

Matriz de confuséo

a b <-- Classificado como
66 5 a =S (aprovado)
19 9 b = N (reprovado)

@

Como arvores de decisdo descartam nds cujos valores sdo
menos significativos para a classificagdo [21], pode ser obser-
vado pela analise das arvores geradas que a idade do aluno foi
considerada mais significativa que o desempenho do aluno em
disciplinas como Loégica Digital e Matematica, uma vez que o
atributo idade ¢ uma condicdo testada em todas as arvores
geradas, enquanto 1ogica ¢ um atributo presente nas arvores
Use Training Set e Cross-validation e matematica € um
atributo testado somente na arvore Use Training Set.

VI. CONCLUSAO

Com os testes realizados, foi possivel confirmar que a exe-
cugdo Use Training Set aponta a melhor taxa de acerto na
tarefa de classifica¢do. No entanto, por utilizar o mesmo con-
junto de dados para realizar o treinamento e o teste da classifi-
cagdo, este resultado ndo ¢ considerado realista. Os resultados
com a opg¢do Cross-validation ocupam o segundo lugar na
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lista de maior taxa de acertos do algoritmo e € um bom resul-
tado, ja que esta opgdo utiliza partes diferentes do conjunto de
dados para treinamento e teste. Entre todos os testes realiza-
dos, a op¢do com menor percentual de acerto € a Supplied Test
Set, pois utiliza os Conjuntos de Dados 1 e 2, relativos as
turmas e anos diferentes do curso, para o treinamento e a clas-
sificacao.

Neste estudo concluiu-se que a melhor opgdo para classifi-
cagdo utilizando o algoritmo J4.8 é a Cross-validation, mesmo
que seu percentual de classificagdes corretas nao seja o maior.
Esta opcao ¢ a mais proxima da realidade, pois o treinamento
e o teste sdo realizados diversas vezes com diferentes partes
do conjunto de dados. Além disso, dentre as versdes com poda
e sem poda da arvore de decisdo gerada, a que garantiu maior
taxa de acerto foi a versdo com poda, uma vez que ela possui
uma maior capacidade de generalizacdo na classificagdo. As-
sim, considera-se o melhor resultado a execucdo de Cross-
validation com poda, que obteve uma taxa de acerto de 75,8%.

Com os resultados obtidos, conclui-se que € possivel prever
o desempenho dos alunos em casos especificos e, com isso,
tomar atitudes antecipadas para tentar diminuir a reprovagao
de alguns alunos e consequentemente diminuir a evasdo por
reprovagao no curso.

Apesar da complexidade do banco de dados estudado e da
grande incidéncia de dados incompletos, a descoberta de in-
formagdes relevantes para o contexto escolar foi viavel. Espe-
ra-se, como trabalhos de pesquisas futuras, o desenvolvimento
de um moédulo para o sistema académico do IFMS que possi-
bilite a previsdo e prevencdo de reprovacdes e, consequente-
mente, a diminuicdo da evasdo escolar.
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