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Resumo: O presente artigo apresenta uma aplicacdo pratoaprocesso de descoberta de
conhecimento em bases de dados com a empregakilidadalgoritmo de data mining
Apriori por meio da ferramenta WEKA. O objetivo@dktlinear o perfil dos candidatos que
se submeteram a um processo seletivo na modaldadelucacdo a distancia e analisar o
impacto que as acdes afirmativas geraram na classio final. O estudo em questéo fora
realizado a partir da base de dados provenientesidtema de inscricdo online e da lista de
divulgacao do resultado final de um processo sadadicorrido no 2° semestre de 2012 numa
instituicdo federal de ensino. A partir das inforgdas obtidas foi possivel gerar novos
conhecimentos a respeito das caracteristicas dfilphky publico que pleiteia cursos dessa
natureza o que permite, portanto, aos gestoresndotuto de educacdo conhecerem-nas e
terem subsidios na tomada de decisfes estratégarasuturos processos de selecéo.

Palavras-chave: Descoberta de conhecimento em bases de dados, iaiag, WEKA,
Educacéao a distancia

1. INTRODUCAO

A revolugao tecnoldgica a qual se presencia atughrteaz a tona mudancas em diversas
areas como medicina, economia, cultura e, cert@neneducacdo (SENE, 2012). Dessa
forma, é observada uma forte tendéncia que conséitna valorizacdo da educacéo formal.
Essa propensédo esta relacionada a expansdo da des@omunidade, propiciada pelos
avancos tecnolégicos que se tornam disponiveisymagagama cada vez maior das atividades
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humanas. Sendo assim, uma parte da sociedadetecdesformacéo e/ou devido ao anseio de
insercdo e até mesmo objetivando melhores alocagdemmpetitivo mercado de trabalho
pode utilizar a seu favor um grande aliado: a Ec¢lica Distancia (MARTINHAGO, 2005).

A educacédo a distancia corresponde a uma modaldaeéasino ja utilizada ha algumas
décadas e é caracterizada basicamente pelo desteartio, seja ele fisico ou temporal, do
professor e do aluno (DE SOUZA, 2007). Outra pecidade desse modo de ensino consiste
no uso por parte dos educadores de ambientes eledaggagem virtuais como um meio para
disponibilizar acesso e informacdes pertinentes @osos ministrados. Entretanto, essas
ferramentas virtuais oferecem pouco suporte pasediaavas atividades dos estudantes e
discriminar as diferencas nos comportamentdie dos mesmos (ZAIANE & LUO, 2001).

Em contrapartida, nota-se que a empregabilidaderdeamentas tecnoldgicas no ambito
educacional pode auxiliar na obtencdo de informmgoelevantes e a subsidiar o
desenvolvimento de acdes, tais como a minimizagdcedrovacdo ou evasdo escolar e na
adocao de estratégias especificas voltadas acsgmde ensino-aprendizagem (GOTTARDO
et al., 2012). Dessarte, a linha de pesquisa KBogledge Discovery in Databasges)
conceituada genericamente como o processo de dgtrale padrbes nédo triviais de um
conjunto de dados, pode ser utilizada para esse dimiliando a tomada de decisdes
estratégicas (WITTENtal., 2005).

De acordo com a conjuntura apresentada este egtala aplicar o processo de KDD na
base de dados de um sistema de inscogéioe e na lista que contem o resultado final de um
processo seletivo de educacdo a distancia de wstituigdo federal de ensino. O objetivo
principal se concentra nas inferéncias que a ngéAerade dados pode propiciar no
delineamento do perfil dos candidatos inscritoa earrespondéncia que as acoes afirmativas
(pontuacdo extra para os candidatos oriundos doepsiblico e trabalhadores em efetivo
exercicio de suas funcdes) geraram na classifidat@alo referido processo.

2. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O processo de descoberta de conhecimento basem-eeploracdo de dados em bases
que 0s armazenam para oportunizar a obtencdo dwmafbes, ora implicitas e
desconhecidas, em conhecimento utilizavel e compieel que permita assistir a tomadas de
decisdes relevantes (GALVAO & MARIN, 2009).

Esse processo de descoberta usa alguns princimos métodos estatisticos e técnicas
de inteligéncia artificial, e se subdivide nas $eigs etapas: selecdo, pré-processamento,
transformacao, mineracdo de dados e interpretd¢@6YAD et al., 1996). Tais etapas séo
ilustradas na Figura 1 e descritas a seguir:
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Figura 1 — Processo de KDD. Fonte: Faygadl. (1996).

1. Selecdo: estagio onde sdo estabelecidos os olgjedlutejados visando a aplicacao
dos algoritmos de mineracao (DILLY, 1996; REZENRHQ3);

2. Pré-processamento: nessa etapa, os dados conesldeshecesséarios sdo removidos,
reduzindo o tamanho da base de dados e qualifieamdie forma que ndo sejam
apresentados erros ou inconsisténcias (DILLY, 1@83BNCALVES, 2000);

3 Transformacéo: nesse passo 0s dados sdo convertidognodelo para que possam
ser submetidos a etapa posterior (GONCALVES, 2000);

4. Data Mining é considerada a parte mais importante, sendocteam@o processo.
Nela, sdo definidas as tarefas e técnicas e apbcasl algoritmos escolhidos sobre o
modelo obtido. Durante esse procedimento, podereeiso acessar dados adicionais
e/ou executar outras mudancas nos dados originensatecionados (BERRY &
LINOFF, 1997);

5. Interpretagdo: consiste em validar o conhecimentvaielo da base de dados,
identificando e interpretando padrbes em conhedioseutilizaveis (DILLY, 1996).

Cabe ressaltar que, muitas vezes, os conceitosst®lgerta de conhecimento em bases
de dados e mineracdo de dados sdo empregados Tdmin®s, 0 que € erréneo, pois como
fora visto, o0 KDD compreende todo o processo deaediv de conhecimento enquanto
mineracéo de dados caracteriza-se por ser umaadeetapas (CARVALHO, 2005).

O desenvolvimento da técnica de mineracdo de dedwslve a escolha de tarefas
especificas de acordo com o objetivo a ser alcandadntre as varias tarefas existentes,
destaca-se a de associacdo, que consiste na gelmg@&gras que descrevem o quanto a
ocorréncia de um conjunto de atributos existent@sanbase de dados acarreta a presenca de
outro conjunto de atributos na mesma base. Esgeasredo geralmente exibidas no formato
E — D (E associa-se B), que correspondem respectivamente ao lado esyeeddeito da
regra e indicam que g€ existe em alguma transacdo, ha uma probabilidad® thmbém
ocorrer. O algoritmo Apriori, que sera o utilizadesse trabalho, é um dos algoritmos que
implementa a tarefa de descoberta de associacdemescao de dados (REZENDE, 2003).
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3. METODOLOGIA

A pesquisa em questdo possui carater quantitatiespéoratorio, e as secbes abaixo
descrevem detalhadamente como fora o desenvohongdenmnesma.

3.1. Panorama do processo seletivo

O processo seletivo objeto de estudo ocorreu nsefestre de 2012 e contemplou
somente cursos técnicos associados a modalidadéudacao a distancia de uma instituicao
federal de ensino. Tal processo possuiu 4664 g@sEsi constantes no sistema de inscrigdo
onling sendo que 2550 efetivamente foram confirmadaeposnente. Os cursos oferecidos
foram os de Eventos, Guia de Turismo e Segurancaralealho, sendo distribuidos em 8
polos. Para uma melhor exemplificacdo, a Tabelprésanta o nimero de vagas oferecidas
por curso e polo e o numero de inscri¢cdes confiemgéra cada um deles:

Tabela 1 — Relacao de vagas ofertadas e candidatwgos por curso e polo

Curso Polo N° de vagas | N° de inscricdes confirmadas
Cabo Frio 75 53
Eventos
Campos - Centro 75 180
Guia de Cabo Frio 75 56
Turismo ltaperuna 75 34
Bom Jesus do Itabapoana 50 247
Cabo Frio 100 415
Seguranca do Casimiro de Abreu 100 206
Trabalho Miracema 100 231
Quissama 50 175
Sao Jodo da Barra 100 953

O resultado final do processo seletivo indicou gusd#e relacdo: 626 candidatos
convocados para matricula, 419 candidatos aguasdaedassificacdo, 569 candidatos
reprovados e 936 candidatos faltantes.

3.2. Procedimentos de coleta, limpeza e transformacéo slodados
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Os dados dos candidatos, provenientes do sistermsctgdo online, foram importados
separadamente para cada curso no formato .csv (@@@parated values) da prépria interface
gréfica de administracéo desse sistema e, ultegimienagrupados num Unico arquivo.

Para que a manipulacao dos dados fosse realizadarg®ra otimizada, foi desenvolvido
um algoritmo na linguagem de programacéo Python&ogletou, especificamente, os dados
do arquivo que continha o resultado final do preceseletivo, pois 0 mesmo possuia a
extensdo .pdfportable document formate tamanho consideravel. Com isso, foi possivel
integrar e salvar os dados do resultado final nenrmaebase obtida anteriormente.

Iniciando-se a fase de pré-processamento dos déalasn avaliados e retirados os
campos gque pudessem identificar os candidatosresocbnsiderados desnecessarios, sendo
eles: Nome completo, Filiacao, Telefone, E-mailFCR® de documento de identificacdo com
foto, Endereco, UF, ID (n° de inscri¢cao), Inscriggamnfirmada, Local e endereco para a
realizacdo da prova e Pontuacao na prova.

Ainda na referida etapa, os valores nominais dopcaf@idade” foram submetidos a
uma correcao ortografica e padronizados, pois eénformados durante o preenchimento do
formulério de inscrigdo e foram escritos das maisrdas formas pelos candidatos.

Seguindo a ideia de dinamismo, foi necessario adegs dados relativos aos campos
“ano de nascimento” e “idade” num unico denominddixa_etaria”, e sua distribuicdo se
apresenta da seguinte forma: abaixo de 24 anas, Zne 34 anos, entre 35 e 64 anos e acima
de 64 anos.

Finalizando a etapa de pré-processamento, os t@silmonsiderados mais significativos
foram confirmados, estando demonstrados a se@uxa fetaria, sexo, cidade, curso, polo,
estudou_em_escola_publica, trabalha e resultado.

No que concerne a etapa de transformacgao, reazom-processo de conversdao do
arquivo .csv para o .arfAftribute-Relation File Format que consiste no padrdo aceito pelo
softwarede mineracdo. Para essa finalidade, usou-se umarniemta de conversamline
denominada csv2arff (TKALCIC, 2014).

O software escolhido para realizar a mineragao de dados fWEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysisqgue se constitui numa suite data mining que
engloba um conjunto de implementacdes de algoritoquees aplicam diversas tarefas de
mineracdo de dados. Foi desenvolvido na universidbd Waikato e escrito por meio da
linguagem de programacao Java™, e é mantido soindoda licenca GPLGeneral Public
Licens¢@ (DAMASCENO, 2010).

4, RESULTADOS

Primeiramente, sdo elencadas as regras que apmesalgumas informagbes do perfil
dos candidatos, sendo elas a faixa etaria e o sesu@gs correlagcdes com as acdes afirmativas.
A métrica disponibilizada pelo WEKA e escolhidaganalise foi o grau de confianca, que é

exibido junto a cada uma das mesmas conforme éx=plicna tabela 2:

Tabela 2 — Regras associativas do perfil dos catwhbce acdes afirmativas



Confianca 99%
~ faixa etaria abaixo de 24 anos E sexo feminino @esiudou em escola publica E néo
Correlacao balh
Regra 1 trabalha
considerando todos os cursos: de um total de 4Bdids#tos do sexo feminino que |se
Descricdo  encontravam abaixo de 24 anos e que ndo estudarareseola publica, 449 né&o
trabalhavam
Confianca 99%
~  faixa etéria abaixo de 24 anos E sexo masculinddeestudou em escola publica E hédo
Correlacao balh
Regra 2 trabalha
considerando todos os cursos: de um total de 28@idatos do sexo masculino que se
Descricdo  encontravam abaixo de 24 anos e que ndo estudarareseola publica, 285 né&o
trabalhavam
Confianca 97%
~  faixa etéria entre 25 e 34 anos E sexo feminind@d& estudou em escola publica E pao
Correlagéo balh
Regra 3 trabalha
considerando todos os cursos: de um total de 538ida#tos do sexo feminino que |se
Descricdo  encontravam na faixa etaria entre 25 e 34 anog o estudaram em escola publica,
520 néo trabalhavam
Confianca 97%
~  faixa etaria entre 25 e 34 anos E sexo masculinédeestudou em escola publica E pédo
Correlagéo balh
Regra 4 trabalha
considerando todos os cursos: de um total de 47@idaos do sexo masculino que| se
Descricdo  encontravam na faixa etaria entre 25 e 34 anog ea estudaram em escola publica,
461 nao trabalhavam
Confianca 98%
~  faixa etéria entre 35 e 64 anos E sexo feminind@d& estudou em escola publica E pao
Correlagéo balh
Regra 5 trabalha
considerando todos os cursos: de um total de 32@idatos do sexo feminino que (se
Descricdo  encontravam na faixa entre 35 e 64 anos e que stédagam em escola publica, 314
ndo trabalhavam
Confianca 97%
~  faixa etaria entre 35 e 64 anos E sexo masculinddeestudou em escola publica E pédo
Correlagéo balh
Regra 6 trabalha
considerando todos os cursos: de um total de 24did=tos do sexo masculino e que se
Descricdo  encontravam na faixa entre 35 e 64 anos e que stédagam em escola publica, 234
ndo trabalhavam

Analisando as informacdes da Tabela 2 com o audd® dados dispostos na interface
Explorer do WEKA, que exibe os dados numéricos de um dtrjbobserva-se uma
preponderéancia dos candidatos do sexo feminino gaaquer faixa de idade. Ja a faixa

etaria que compreende a maior parcela de candidataesponde a que se encontra entre 25 e
34 anos (43,8%), seguida da abaixo de 24 anos2®@),Para os candidatos acima dos 64
anos, apenas 11, ndo houve a geracao de regrasaiges.



Outra caracteristica expressiva € a alta relagdadndidatos que ndo eram oriundos do
ensino publico (91,1 %) com aqueles que ndo passafecio a época do processo seletivo
(93,5%).

Nas tabelas a seguir sdo expostas informacOesqads a cada um dos cursos ofertados
no processo seletivo, iniciando-se pelo curso dmios, que abrange 9,13% (233 candidatos)
da amostra total. As correspondéncias dos candidisse curso as acoes afirmativas sédo
vistas na Tabela 3:

Tabela 3 — Regras associativas do curso de Everag8es afirmativas

Confianca 92%

Correlagdo curso Eventos E ndo estudou em escola publica

Regra 7
. de um total de 233 candidatos que escolheram @ algsEventos, 215 deles néo
Descricao -
estudaram em escola publica
Confianca 94%
Regra 8 Correlagdo curso Eventos E néo trabalha
. de um total de 233 candidatos que escolheram @ algsEventos, 220 deles néo
Descricao
trabalhavam
Confianca 89%
Regra 9 Correlagdo curso Eventos E ndo estudou em escola publica Eadalha

de um total de 233 candidatos que escolheram @ algsEventos, 207 deles néo

Descricao - ~
& estudaram em escola publica e ndo trabalhavam

Confiangca 94%

curso Eventos E resultado aguardando reclassificagdo estudou em escola publica
E néo trabalha

de um total de 34 candidatos que escolheram o dedbventos e que aguardavpm
reclassificacdo, 32 deles ndo estudaram em esgbleg e ndo trabalhavam

Regra Correlagéo
10

Descricao

Confiangca 77%

Regra Correlacdo curso Eventos E resultado convocado E néo estudaseola publica E ndo trabalha
11

Descricao

de um total de 104 candidatos que escolheram @ adesEventos e que foram
convocados, 80 deles ndo estudaram em escolageélfido trabalhavam 1

A maior correlacdo observada para o curso de Eseé@t@ de candidatos que né&o
trabalhavam (94%), enquanto que os alunos provisieto ensino publico abrangiam uma
taxa ligeiramente menor (92%). Associando-se tamosandidatos inscritos as duas acgdes
afirmativas, 26 dos 233 (11%) atendiam as mesmas.

Em se tratando da andlise da classificacdo no gsocgeletivo, 2 dos 34 candidatos que
aguardavam reclassificacdo (6%) trabalhavam e eraginarios de escola publica. Em
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relacdo aos convocados para matricula esse incliesca para 23%, ou seja, 24 dos 104 no
total foram favorecidos.

A Tabela 4, demonstrada abaixo, expressa as inf@®sado curso de Guia de Turismo,
que engloba a menor parcela dos candidatos da rantotdl, contendo cerca de 3,52% dos
mesmos (90 candidatos):

Tabela 4 — Regras associativas do curso de Guiarnamo e acdes afirmativas

Confianca 94%

Regra Correlagdo curso Guia de Turismo E ndo estudou em escolagalbli

12
de um total de 90 candidatos que escolheram o der€suia de Turismo, 85 deles nao

estudaram em escola publica

Confianca 99%

Descricao

Regra Correlagdo curso Guia de Turismo E ndo trabalha

13
de um total de 90 candidatos que escolheram o derséuia de Turismo, 89 deles néo

Descricao 4 - balhavam

Confianca 94%

Regra Correlacdo curso Guia de Turismo E ndo estudou em escolagaiBlinéo trabalha

14
de um total de 90 candidatos que escolheram o derséuia de Turismo, 85 deles néo

estudaram em escola publica e ndo trabalhavam

Confianca 90%

Descricao

curso Guia de Turismo E resultado convocado E si@leu em escola publica E nao
trabalha

de um total de 49 candidatos que escolheram o d#&rsduia de Turismo e que foram
convocados, 44 deles ndo estudaram em escola pélfigo trabalhavam

Regra Correlagéo
15

Descricao

A correlagcdo mais acentuada para o curso de Guidutsmo corresponde aos
candidatos que nao trabalhavam (89 dos 90 quehesaont o curso), produzindo, portanto um
grau de confianca de 99%. Com uma propor¢cdo umopouenor, de 94%, ressaltam-se
agueles que nao estudaram em escola publica, 88ndo quantitativo geral. Associando-se
as duas ac0Oes afirmativas a todos os candidatios 90 inscritos (6%) as atendiam.

Quanto a observacédo da relacdo da classificacdcashmidatos as acdes afirmativas do
curso em questao aponta-se que 10% deles atendidoma premissas: 5 de 49 convocados
para matricula. Cabe salientar que para esse aqudsohouve candidatos aguardando
reclassificacéo.

A seguir, a Tabela 5 apresenta as informacfespatés aos candidatos que escolheram
0 curso técnico de Seguranca do Trabalho, quezatain 87,35% da amostra total (2227
candidatos):
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Tabela 5 — Regras associativas do curso de Segudantrabalho e acfes afirmativas

Confianca 91%

Regra Correlacdo curso Seguranca do Trabalho E ndo estudou em gsddiaa

16
de um total de 2227 candidatos que escolheram so @& Seguranca do Trabalho,

Descrigao 2024 deles ndo estudaram em escola publica

Confianca 93%

Regra Correlagdo curso Seguranca do Trabalho E néo trabalha

17
de um total de 2227 candidatos que escolheram so ae Seguranca do Trabalho,

2076 deles nao trabalhavam
Confianca 89%

Descricdo

Regra Correlagdo curso Seguranga do Trabalho E ndo estudou em guidoliaa E ndo trabalha

18
de um total de 2227 candidatos que escolheram so ae Seguranca do Trabalho,

1982 deles ndo estudaram em escola publica e at@adtinvam

Confianca 87%

curso Seguranca do Trabalho E resultado aguardactissificacdo E ndo estudou gm
Regra escola publica E néo trabalha

19 de um total de 385 candidatos que escolheram o darSeguranga do Trabalho e gue
Descricdo  aguardavam reclassificacdo, 335 deles ndo estudarmamescola publica e ngo
trabalhavam

Descricdo

Correlacdo

Confianca 59%

curso Seguranca do Trabalho E resultado convocawfioEestudou em escola publica

Regra Correlagéo E nio trabalha

20
de um total de 473 candidatos que escolheram o darSeguranga do Trabalho e gue

foram convocados, 278 deles ndo estudaram em gutuliaa e ndo trabalhavam

Descricdo

Iniciando-se a analise das informacfes existeniesjaliza-se que boa parte dos
candidatos ndo eram provenientes de ensino publime 2024 possuiam essa caracteristica,
gerando um grau de confianca de 91%. De forma ume@mais acentuada, com 93% de
confianga, 2076 candidatos ndo estavam empregaéjosca do concurso. Correlacionado as
duas acdes afirmativas a todos os inscritos, 1&¥%dat as mesmas.

Quando examinado o relacionamento da classificalg® candidatos com as acdes
afirmativas, o curso de Seguranca do Trabalho egpra maior proporcdo dos trés cursos
ofertados: 13% para os candidatos que aguardavdassgicacéo e 41% para os candidatos
aprovados.

5. CONCLUSAO
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Diante do exposto a pesquisa apresentou a padirekultados obtidos caracteristicas
determinantes do perfil dos candidatos que se sigbame ao processo seletivo de educagéo a
distancia e o impacto real que a pontuacdo das afidmativas tiveram no resultado final.

Sendo assim, é factivel afirmar que a pontuacdca exfio foi tdo significativa na
classificacdo dos candidatos convocados que optpedmncurso de Guia de Turismo, que
possuiu um indice 10% de beneficiados. J4 paraucsos de Eventos e Seguranca do
Trabalho os indices foram mais avultados tanto p@sacandidatos que aguardavam
reclassificacdo quanto para os convocados pardcuoiatr contando, respectivamente para
cada curso e status de classificacdo, com 6% e €3%P e 41% que usufruiram dessa
bonificagao.

Avaliando as informacgfes do perfil dos candidatms)jecturando-se todos 0s cursos,
ratifica-se o predominio do sexo feminino, que espondeu a 65,6% do total de inscritos.
Outro atributo consideravel é a jovialidade emragahdo da faixa etaria dos candidatos.
Reitera-se ainda a alta correlacdo de todas assfdexidade com a ndo procedéncia do ensino
publico e por ndo exercerem oficio, o que corrolaonaanutencdo e até mesmo a ampliacéo
dentro da instituicdo de ensino de politicas dest@sgia estudantil a fim de atrair e incentivar
publicos desfavorecidos economicamente a iniciarpammanecerem e concluirem seus
estudos.

Em se tratando do curso de Seguranca do Trabaliu@neia-se que sua procura € muito
superior aos outros ofertados, inclusive por catdil residentes fora do estado do Rio de
Janeiro, como Espirito Santo, Minas Gerais, Dgstréderal, Goias, Rio Grande do Norte e
Rio Grande do Sul. Pelo fato do publico interessaskse curso ser jovem, denota-se que o
mesmo é visto como uma excelente oportunidade degsessar numa area do mercado de
trabalho muito promissora. O mesmo ndo se podmaifidevido a baixa procura para os
demais cursos, o que pode salientar aos gestorestitato de educacéo a possibilidade de
interrupcdo em determinados polos da oferta dososude Eventos e Guia de Turismo em
processos seletivos subsequentes.
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APPLICATION OF THE KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES
PROCESS ON A SELECTION PROCESS OF DISTANCE EDUCATION

Abstract: This paper presents a practical application of tnowledge discovery in databases
process with the employability of the Apriori dataning algorithm by WEKA tool. The
objective is to delineate the candidate's profilkowhave submitted to a selective process in
the modality of distance education and analyzing tmpact that affirmative actions
generated in the final classification. The studyguestion was realized on the databases of
the online registry system and from the list thattains the final result of a selection process
occurred in 2nd half of 2012 on a federal educatiomstitution. From the obtained
informations it was possible to generate new kndgdeabout the characteristics of public
profile's that pleads study in courses of this matwhich allows, however, managers from
education's institute knows them and have subsidiesrategics decision-taking for future
selection processes.

Key-words. Knowledge discovery in databases, Data mining, WHK#$tance education



