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ResumoEmbora originalmente direcionadas a negécios, presentemente as técnicas de mineracéo
de dados podem ser aplicadas a qualquer tipo de dado, tais como os relacionados a meteorologia, finangas,
seguros e, particularmente, aqueles prodagigor instituicdes educacionalssta dissertacdo apresenta
um trabalho de pesquisa na area Mineragcdo de Dados Educacionais, cujo principal objetivo é a predicédo
do desempenho de estudantes universitarios em ambiente convencional de @ssexperimentd
descritos neste documento usam aprendizado automatico, com trés dos mais conhecidos algoritmos de
classificacdo, Naive Bayes, Nearest Neighbor (1Bk) e J48 (versao Weka do C4kyatioiscao cruzada
Os resultados mostram que € possivel predizer enti@snho de estudantes com precisdo em torno de 70%
com informacdes iniciais, e em torno de 90% se usados o conjunto completo de atributos, ou o conjunto
reduzido com os atributos mais impactantes na classe. Os resultados podem ser fornecidos a pmfessores
gestores académicos como informagdes Uteis sobre o desempenho dos estudantes, a fim de que sirvam como
base para a modificacd®e necesséria, da conducéo de disciplinas nos cursos de graduagdo. Também
podem ser usados para identificar estudantes comndgsnho a quem do esperado para aprovacdo, com

0 propésito de recuperar o desempenho destes estudantes, ainda no periodo regular da disciplina.

Abstrad. Even though it waseriginally business orientechowadayslata mining techniques can
be applied ta variety of types of data such as those from meteorology, medicine€finasurance and,
particularly for educationalinstitutions Thispresenthesisis a researchin the area oEducational Data
Mining; its main objective is to predict the perforn@e ofuniversitystudents ira conventional teaching
environment. The experimerttgre described use automatic learning, with three of the best known
classification algorithms, Naive Bayes, Nearest Neighbor (1Bk) and J48 (Weka version of C4&3with
fold cross validation. The results show that it is possiblacturatelypredictin about7 0 % t he st udent s
performancewith initial information, and around 90% it is used the complete set of attributesjroa
reducedgroupwith the most impressive attributekitsclass. The results can be providegtofessorsand
academic manageia the form ofuseful informatiorfrom the students’performance in order to serve as
a basis forchangeif necessary of the subjedts the undergraduate courses. They can also be used to
identify students wittower performancedor approval in order tdhelp them to increase their performance

even in the regular period tiie subject.
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na coluna Reducéao (temporalidade).

Taxa de classificacdo geta da coluna SRS(iccess Raledas tabela:
7.33, 7.34 e 7.3%) caracteriza o melhor resultado.

Taxa de correta classificagdo da coluna SRc¢ess Rafedo conjunto
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resultalo.
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Cap2?tul

Introducao

1.1 Contextualizacdo & Motivacéao

A possibilidade de prever o desempenho de alunos em disciplinas de cursos
universitarios, dentro de um intervalo de acuraciaegtébelecido, tem papel relevante
em ambientes educacionais uma vez que pode subsidiar, de rdanmsinz, a conducao
do processo ensiraprendizagem. Antever, com alguma margem de tempo, o
desempenho de um aluno pode, entre outros, motivar o docente responsavel pela
disciplina a usar e aplicar recursos pedagdgicos que permitam, por exemplo, a
recupeacao daqueles alunos que se enquadram em um determinado perfil de
desempenho, ainda durante o tempo regular da disciplina, sem a necessidade de tempo

extra de recuperacdo, normalmente requerido.

De uma maneira simplista, urpassibilidadede antever o d&mpenho escolar é
considerar dados relativos a desempenhos escolares anteriores e, com base nesses dados,
predizer um desempenho futuro. Obviamente existe um nimero bem grande de variaveis
envolvidas em tal processo e, portanto, dependendo da qualidadadids disponiveis,

a previsao pode ter (ou ndo) uma acuracia satisfatéria e ser usada, se conveniente, para
corrigir eventuais problemas. Algoritmos e técnicas da &rea de Minera¢éo de Dados (MD)
podem subsidiar o processo de predicdo, desde que exiathya bpresentativos e
confiaveis (i.e., sem ruidos, sem valores ausentes, etc.) e em volume suficiente sobre o

processo que representam.

A MD pode ser caracterizada, de maneira abrangente e no que tange a pesquisa,
como a é&rea voltada ao estudo e invesfig de formalismos matematicos e técnicas
computacionais, com vistas ao desenvolvimento de algoritmos para a exploragéo do
volume (cada vez maior) de dados, relativos a um numero crescente de dominios de
conhecimento. Por meio do uso de algoritntesMD pretendese a extracdo de
informac&o implicita que seja potencialmente util (tal como regras de associacdo entre

variaveis), a partir de dados relativos a um determinado dominio de conhecimento. Muitas
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das técnicas caracterizadas comoMi2 sdo algoritmos @ area de Aprendizado de
Maquina (AM) que foram customizados para lidar com grandes volumes de dados e
muitas vezes, algoritmos de MD e AM sao entendidos como tendo a mesma
funcionalidade. A area intitulada Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) diz @espeit

ao uso de técnicas de MD em dominios que abrangem dados educacionais.

Como apontado em [Garadhal.2011] e [Baker & Yacef 2010], a MDE emergiu
nos ultimos anos como uma area de pesquisa para pesquisadores das mais diversas areas
(e.g., Computacéo, Edacado, Psicologia, Psicométrica, Estatistica, Sistemas Tutores
Inteligentes, Hearning, etc.), quando da andlise de grandes volumes de dados com o
objetivo de resolver questdes voltadas as areas educacionais associadas as respectivas
areas de pesquisa immluais. O aumento no numero de repositorios com dados
académicos de alunos e, também, a rapida obtencdo (embora restrita) de tais dados por
meio dequeriesa banco de dados, tem viabilizado, de certa forma, 0 seu uso em um
contexto académico, para ex#iac de informagcbes que podem reverter em
replanejamento de disciplinas, redirecionamento de praticas pedagdgicas, revisdo de
ementas, etc... Processos utilizados em MDE podem ser vistos como conversores
daqueles dados académicos brutos que foram obtidossipimas educacionais
tradicionais (sejam eles automatizados ou ndo), em informagdo util ao sistema
educacional como um todo, que pode ser utilizada por desenvolvedores de software,

professores, pesquisadores educacionais, etc.

1.2 Organizacaodo Documenb

Esta pesquisa tem por objetivo principal a investigacéo das potencialidades no uso
de determinadas técnicas d® e deAM, com o objetivo de prever o desempenho de
alunos em uma disciplina de um curso universitario aehBrelado em Computacao de

um Cento Universitario situadoa grande Séo Paulo.

Além desse capitulo iniciajue essencialmente investe na contextualizacéo e
motivagao para a pesquisa realizada, o documento esta organizado em mais sete capitulos,

cujos conteudos séo brevemente informadssguir.

O Capitulo 2 traz um relato das pesquisas que se mostraram potencialmente

relevantes para subsidiar parte do trabalho de pEzsgealizado e apresentado nesta



dissertagéo Grande parte dos trabalhos, foram identificados durante a atividade de

revisao bibliografica e as demais referéncias, durante a finalizacédo do projeto.

O Capitulo 3 apresenta o ambiente universitario provedor dos dados para a
pesquisa realizada. No capitulo sdo descritos o ambiente educacional alvo, as
particularidades do cso superior pretendido, bem como a disciplina escolhida para o
estudo. O capitulo apresenta, também, uma descricdo detalhada dos dados existentes
relativos ao curso e disciplina. Tais dados estdo armazenados no banco de dados da
instituicdo e sao relativ@scaracterizacao do aluno bem como a descri¢cao de seu historico

escolar.

O Capitulo 4 investe na revisdo de alguns dos algoritmos usados na pesquisa
descrita, discutindo os respectivos pseudocddigos, as entradas requeridas e saidas geradas

e, eventualmemt parametros esperados.

O Capitulo 5 detalha a metodologia adotada na realizacdo dos experimentos
relacionados ao uso de algoritmos de AM na predicdo de desemgeadi@mico. O
capitulo também descrevetratamento de valores ausentes de atribetagomatacao
dos arquivos usados nos experimentém de uma breve apresentacdo de alguns

métodospara selecao de atributaisponiveis no ambiente Weka.

O Capitulo 6 aborda os experimentos relativos ao processo de sele¢cdo de atributos
relevantes dos dadosrtsiderados. Esta selecao fez uso de duas técnicas disponiveis no
ambiente Weka: a que seleciona subconjuntos de atributos relevantes e aquela que

rangueia atributos individuais por ordem de relevancia em detrimento da classe.

O Capitulo 7 descreve os exipeentos de AM utilizando os sete conjuntos de
dados educacionais coletados e trés dos algoritmos de ML disponiveis ho ambiente Weka,
a saber, o Naive Bayes, o0 J48 eleares Neighbor (1BKk).

O Capitulo 8 apresenta as conclusi@ativas ao trabalho rézado, resume as
principais atividades desenvolvidas na pesquisa, comenta os resultados obtidos nos
experimentos, bem como sugere pontos a serem investigados como continuidade a

pesquisa realizada descrita nesta dissertacéo.



Cap2?tul

Revisao Bibliografica

2.1 Sobre a Predicdo de Desempenho Académico

Como comentado no Capitulo 1, a predicdo, com uma certa antecipagéo, de
desempenho académiode estudantesem disciplinas de cursos superiorpede
contribuir, dediferentesmaneiras, nos processos af@endizagem dos préprios alunos
envolvidos, na revisdo do cronograma planejado, associado ao contetdo programatico da

disciplina e nos processos relacionados a administracao ededdas cursos.

Dentre os varios trabalhos académicos evidenciados tduranfase de
levantamento bibliografico, norteado pela pesquisa pretendida, alguns foram bastante
relevantes para subsidiar o trabalho de pesquisa realizado e descrito nesta dissertacao.
Outros, entretanto, apesar de nédo terem influenciado diretamergervoleimento da
pesquisa, foram selecionados para compor a revisdo apresentada neste capitulo em virtude
de sua potencialidade e sua caracterizacao diferenciada, como € o caso no uso de sistemas
de recomendacdo e acoplamento de classificadores, conuptredaSecao 2.4 deste

capitulo.

2.2 Predicdo de Desempenho Académico

No que segue o relato do trabalho realizado por Kotsiantis e colaboradores,
descrito em[Kotsiantis et al. 2003, é abordado de maneira a extrair e compor as
informagbes mais relevantague subsidiaram a pesquisa realizada, descrita neste

documento.

2.2.1 Consideracdes Iniciais

A referéncigKotsiantiset al.2003 descreve uma pesquisa que teve por principal
objetivo a investigacao da eficiéncia de técnicas de aprendizado de maqpiealigéo
da performance de alunos, em um ambiente universitario de educagéo a distancia. Tal

pesquisa realizou um conjunto de experimentos envolvendo cinco algoritmos de MDE,



que foram treinados usando dados obtidos junto ao curso de Informétidelleahac

Open UniversityNos experimentos foram usados os algoritmos listados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1Algoritmos de MDE utilizados nos experimentos realizados e descritos em
[Kotsiantiset al.2003.
Comentariosobre a representacéo do catwce
utilizada
C4.5 [Quinlan 1993] representa o0 conceito apren:
como uma arvore de decisao.

Conceito aprendido representado comma rede
Bayesiana [Domingos &azzani 1997].
A versdo 3NN do Nearest NeighbofCover & Hart

ALGORITMO | SIGLA

(1) C4.5 AD

(2) Naive Bayes| NB

(3) 3NN NN 1967] representa o conceito com base nas insta
armazenadas.
O algoritmo RIPPER [Cohen 1995] induz
(4) RIPPER RD | representacdo do conceito como um conjunto de re
de decisao.

O WINNOW induz a representacdo do conceito ¢

(5) WINNOW PE | base no PerceptrgRosenblatt 1958]

2.2.2 Sobre os Dados Utilizados e Resultados Obtidos

Os dados utilizados nos experimentos foram aqueles relativos a um médulo
especifico, Introducdo a Informatica(INF10), da grade curricular do curso de
Informatica. Durante o ano académico os alunos inscritos em INE\mMentregar 4
trabalhos escritos, opcionalmente participar de 4 encontros presenciais com seus
respectivos tutores e entdio, prestar um exame final wapdgeriodo de 11 meses. E
mandatério que o aluno entregue pelo menos 3 dos 4 trabalhos escritos. A nota final
associada aos trabalhos escritos entregues por um aluno deve ser maior ou igual a 20, para

gue tal aluno se qualifique para realizar o exame.final

Cadainstancia(ou registro) de dado é descnitar um conjunto de atributos, que

foi consideraddividido emdois subconjuntos disjuntos

(1) o dos atributos associados a informacdes gadmstificado como o conjunto

IG) do respectivo alune

(2) aquele dos atributos associados ao desempenho do respectivo aluno no médulo

INF10 (identificado como o conjunto D_INF).



A Tabela 2.2 apresenta uma descricdo dos dois grupos de atributos. Para cada
atributo considerado sao listados, na coluna correspondatiteita, 0s seus possiveis

valores.
Tabela 22 Conjuntos de atributos (IG & D_INF) que descrewedainstanciade dadee

respectivos valores que cada um dos atributos pode assumir.
CONJUNTO DE ATRIBUTOS ASSOCIADOS A INFORMACOES GERAIS (IG)

NOME DOATRIBUTO VALORES POSSIVEIS
(1) Sexo masculino, feminino
(2) Idade idade<32, idade32
(3) Estado civil solteiro, casado, divorciado, viuy
(4) Namero de filhos 0, 1, 2, mais
(5) Ocupagéo nao, parcial, integral

(6) Alfabetizado computacionalmente | ndo,sim
(7) Trabalho associado com computaci ndo, junior, sénior

CONJUNTO DE ATRIBUTOS ASSOCIADOS A DESEMPENHO (D_INF)

NOME DO ATRIBUTO SIGLA VALORES POSSIVEIS
(8) 1° encontro presencial EP1 ausente, presente
(9) 1°trabalho escrito TE1l nota<3, Anotat6, noter6
(10) 2 encontro presencial EP2 ausente, presente
(11) 2 trabalho escrito TE2 nota<3, Xnotat6, note6
(12) 3 encontro presencial EP3 ausente, presente
(13) 3 trabalho escrito TE3 nota<3, Xnotat6, noter6
(14) #-encontro presencial EP4 ausente, presente
(15) #-trabalho escrito TE4 nota<3, Xnotat6, noterb

Dois experimentoforam conduzdos com os cinco algoritmos DE listados
na Tabela 2.1. O primeiro experimento usomo conjunto de treinamento 354tancis
(i.e., registros de alunos) @ segundo experimento us@8 instancias associags ao
modulo INF10 O uso de apenas 28 instancias como conjunto de treinamento para o
segundo experimentfni justificado com baseo nimero aproximado @unosinscritos
em uma turmaegulardo médulo INF10, que dificilmente ultrapassa 30 estudantes.

Os resultados do primeiro experimergltancaram até 62% de precisdo nas
previsdes iniciais (quando o numero de atributos foi sendo variado) e acima de 82%
guando todos os atributos foram considerados. Ja os resultados obtidos com o segundo
experimento, evidenciaram que 28 instancias nao feuficientes para a inducao de uma
expressao do conceito que fosse representativa de todo o conjunto de dados. Depois de
realizados testes com diferentes nimeros de instancias nos conjuntos de treinamentos,
observouse que sdo necessarias pelo menassténcias para uma melhor predicéo.
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Os valores dos atributos de D_INF foram fornecidos pelos respectivos tutores.
Quando um trabalho escrito ndo é entregue por um determinado aluno, o correspondente
valor em seu registro é zero. As notas atribuidas a@ghcabescritos foram discretizadas

em cinco grupos:

(1) nda néo houve entrega do respectivo trabalho;
(2) falho: nota menor que 5,0;

(3) bom notal [5,0 6,5);

(4) muito bomnotal [6,5 8,5) e

(5) excelentenotal [8,5 10,0].

O resultado do eame final (considerado como a classe do desempenho académico

a qual o estudante em questao pertence) tem dois valores possiveis:

(1) reprovado estudantes com desempenho fraco e

(2) aprovado:estudantes que completaram o madulo tendo pelo menos nota 5 no
teste final.

E importante mencionar que os autores ndo deixam claro qual a influéncia, das

notasobtidas nos trabalhos escritos valor do resultado final.

O primeiro objetivo do trabalhcealizado foi inferir (usando um algoritmo de
MDE) o resultado do exame final do aluno (antes de sua realiza¢do), com base nos valores
dos 15 atributos que refletem sua participagdo no médulo INF10. Os resultados
evidenciaram que, com a ajuda de tais aligas, tutores de cursos a distancia estao aptos
a anteciparem, quase que desde o inicio do médulo (no caso INF10) e com base apenas
nos dados do curriculo do aluno, quais deles irdo ser aprovados (e quais ndo), antes do

exame final ser realizado.

Como obgtivo secundario os experimentos procuraram, também, selecionar os
atributos que se mostraram efetivamente relevantes para a categorizagédo de um aluno no
grupo reprovado ou no grupo aprovado, ou seja, antecipar seu desempenho no exame

final, com base no sedesempenho durante os 11 mesgsando a INF10.

A selecéo de atributos relevantes pode contribuir substancialmente na reducéo de
espaco de armazenamento de dados, bem como promover uma maior rapidez na inducéo

dos conceitos que representam cada umaldases (a de aprovados e a de reprovados).



Dentre os 15 atributos iniciais, os resultados mostraram que os atributos (1) sexo, (2)
idade, (3) estado civil, (4) numero de filhos e (6) ocupac&o ndo contribuem para um
aumento na precisdo dos conceitos indilozi Também, os resultados dos experimentos
correlacionam fortemente o desempenho do aluno a existéncia de educagéo prévia em

Informética ou, entdo, a experiéncia profissional em areas associadas a computacao.

2.2.3 Uma Breve Descricdo da Metodologia Emprgada nos
Experimentos
A metodologia utilizada para a realizacdo dos experimentos descritos na Secéo

2.2.2 abordou cada um dos experimentos divididos em duas fases distintas

(1) fase de treinamento e
(2) fase de classificagao.

Na fase (1) os cinco algtmos foram treinados com dados académicos da
disciplina de INF10 do ano 2040 Esta fase foi subdividida em 9 passos, cada um deles
referente a um determinado conjunto de atributos utilizado para descrever as instancias
de treinamento, como mostra a Tab2l3. O significado de cada sigla esta explicado na
parte inferior da Tabela 2.2. O sufixo numérico acrescentado a cada sigla de algoritmo de
MDE (na coluna CLASSIFICADORES da Tabela 2.3) representa o indice do passo; por

exemplo, AD1 representa a arvale decisdo gerada no Passo 1.

Tabela 2.3Atributos usados como conjunto de treinamento em cada um dos passos (P).

CONJUNTO DE TREINAMENTO

P ATRIBUTOS CLASSIFICADORES
1° | IG+AD AD1, NB1, NN1, RD1, PE1
20 | IG+EP1+AD AD2, NB2, NN2, RD2, PE2
30 | IG+EP1+TE1+AD AD3, NB3, NN3, RD3, PE3
49 | IG+EP1+TE1+EP2+AD AD4, NB4, NN4, RD4, PE4
5° | IG+EP1+TE1+EP2+TE2+ AD AD5, NB5, NN5, RD5, PE5
6° | IG+EP1+TEl1+EP2+TE2+EP3+AD ADG6, NB6, NN6, RD6, PE6
7° | IG+EP1+TE1+EP2+TE2 + ER3TE3 + AD AD7, NB7, NN7, RD7, PE7
8 | IG+EP1+TE1+EP2+TE2+ EP3+TE3+EP4 + AD ADS8, NB8, NN8, RD8, PE8
Q° | IG+EP1+TE1+EP2+TE2+EP3+ TE3+EP4+ TE4 +4 AD9, NB9, NN9, RD9, PE9

Como mostraa Tabela 2.30 1° Rssoconsistiu em usar cada um dos cinco
algoritmos listados na Tabela 2.1 para gerar classificadaneste passo o conjunto de

treinamento foi descrito apenas pelos 7 atributos refereniafoamacdes gerais (IG)
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(parte superior da Tabela 2r@ais a avalicao na disciplina (ADj.e., a classe associada
a instancia). No 2°d@soas instanciasalconjunto de treinamenforam descritas pelos

7 atributos deG, maiso resultado obtido nenconto presencial 1 (EP1) mais a AD. O
3° Rasso utilizouos mesmos dbutos usados no®2Passo para descrever as instancias,
mais as informacdes do teste escrito 1 (TE1), e assim sucessivamenteratélitjuso
passo, 0 9 Passotodos os atributoapresentadosanTabela 2.Zoram utilizados na

descricdo do conjunto deeinamento.

Para a fase (2¥le classificacadpram utilizados 10 grupos de dados do ano 2001
2. Tais grupos de dados foram coletados por 10 tytbiggsipo de dado por tutdk.fase
de classificacdo teve também 9 pasdis 1° Passo, classificadorggluzidos usando
instancias descritas apenas pelos 7 atributos de IG (e a classe) foram utilizados para
predizer a classe (aprovado/reprovado) de cada aluno. Este processo foi repetido por 10
vezes (cada uma associada a um dos grupos de dados fornelcisdstpees) e a média
da acurécia das previsdes (IG_M) foi calculada para cada algoritmo e estd na Tabela 2.4.

Tabela 2.4Precisao dos algoritmos em cada passo testado.
Naive 3-NN RIPPER  C45  WINNOW
Bayes

IG M 62,59% 63,13% 62,97% 61,40% 54,77%

EP1 M 61,95% 62,67% 63,17% 61,00% 54,54%

TE1L M 66,59% 63,48% 65,27% 64,02% 62,61%

EP2_M 72,43% 67,00% 71,75% 73,57% 62,78%

TE2 M 77,18% 73,80% 78,55% 78,73% 69,85%

EP3_M 78,43% 77,75% 78,92% 77,59% 70,31%

TE3 M 81,13% 79,82% 79,06% 77,53% 76,51%

EP4 M 81,17% 80,38% 79,99% 77,39% 76,37%

TE4 M 83,00% 83,03% 81,34% 78,09% 77,88%

MEDIA 73,83% 72,34% 73,44% 72,15% 67,29%

O 2° Passo abordou os classificadores induzidos usando as instancias descritas
pelos atributos relativos a I&ovalor de EP1. Aavaliacdo dos classificadores em cada
um dos 10 conjuntos coletados por tutores foi conduzida e a precisdo média de
classifica-«0o para cada algorit mo, est 8§
passos restantes também foram executados 10 vezesndilip mesmo procedimento
descrito anteriormente. A precisdo média da predicdo estd representada nas linhas
ATE1_ Mo, AEP2_MO, ATE2_MoOo, AEP3_MO, ATES3

2.4, para cada algoritmo.



Apbés realizar a classificacao dos estudantesaaigoritmos citados, os autores

trabal har am

na classifica-«o0 destes

al gorit

Para realizar tal comparacéo foi utilizado o teste estatist®mdent. Este teste calcula

as diferencas entre cada algoritmo censidera essa diferenca estatisticamente

significativa quando p>0,001.

O resultado da comparacdo, como mostrado na Tabela 2.5, classificou as 9 etapas

do processo em 3 valores (x/y/z), que representam as diferencas significativas entre

algoritmo da litma em relacdo ao algoritmo da coluna. O valor de x representa a

quantidade de passos em que houve perdas do algoritmo em comparagéo ao outro, o valor

de y representa a quantidade de passos em que nao houve diferenca significativa e o valor

de z representa quantidade de passos em que houve ganho. Como pode ser visto na

tabela, o algoritmo Naive Bayes 'ganhou’ em 3 passos quando comparado ao algoritmo 3

NN, em 6 passos ndo houve diferenca significativa relevante. J& na comparacgéo entre o

Naive Bayes e o0 RFER néo foi detectada diferenca significativa em qualquer dos

passeg, o0 que significa que o desempenho de ambos é similar.

Tabela 2.5Comparacao enti& NN, RIPPER, C4.5 e WINNOW

Algoritmo 3-NN RIPPER C4.5 WINNOW
Naive Bayes| 0/6/3 0/9/0 0/5/4 0/0/9
3-NN 2/7/0 2/4/3 0/1/8
RIPPER 1/5/3 0/1/8
C4.5 0/4/5

Os resultados da comparacdo evidenciaram que o Naive Bayes e o RIPPER

possuem os melhores desempenhos dentre os 5 classificadores avaliados. Para a escolha

de apenas um classificador, foi levado em conta o0 menor tempo computacional obtido

bem como a possillade de trabalhar com dados ausentes, o que néo é possivel com o

classificador RIPPER. Dessa fornog,autores concluiram que o Naive Bayes € 0 mais

apropriado para ser usado na constru¢ao de uma ferramenta para apoio ao tutor escolar,

com as caractetisas daquela definida no trabalho feito.

2.2.4 Relato de uma Extensao do Trabalho Realizado

Um trabalhosubsequente realizado por Kotsiantis e colaboradores e descrito em

[Kotsiantis et al. 2004] pode ser considerado uma extensdo do trabalho descrito em

[Kotsiantiset al.2003]; neleforam repetidos os dois expeentos abordados nas secdes
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2.2.1:2.2.3, com algumas pequenas Vvariagdes, particularmente aquela relativa aos

algoritmos de aprendizado utilizados, como pode ser evidenciado na Tabela 2.6.

Tabela 26 Algoritmos utilizados nos experimentos descritogKmtsiantiset al. 2004.
ALGORITMO SIGLA Comentariosobre a representacao do
conceito
C4.5 [Quinlan 1993] representa 0 conce

(1) C4.5 AD . . g
aprendido como uma arvore de decisao.
Conceito aprendido representado como
(2) Naive Bayes NB rede Bayesiana [Domingos and Pazz
1997].
A versao 3NN do Nearest NeighbofCover
(3) 3NN NN | & Hart 1967] representa o conceito com b

nas instancias armazenadas.
O BackpropagationfRumelhartet al1986]
(4) BACKPROPAGATION BP induz a representacdo do conceito como |

rede neural
O MLE (Estimativa de Probabilidads
(5) MLE ML Méaximg € um método estatistico «

regressao logistidqhong 1997].
O Sequential Minimal Optimizatiog@ um
algoritmo SVM [Platt 1998]

(6) SMO SM

Osseis algoritmogoram treinados e testados utilizando os mesmos conjuntos de
dadosutilizados nos experimentos descritos ffotsiantiset al. 2003 e revisado nas
secbes anteriores deste documer@®s. atributosque descrevem as instancias de
treinamento utilizadas pelos autos@® osnesmosdl5 atributos listados na Tabela 21
Secdo2.2.2 com o acréscimo do atribu{d6) nomeado deTeste Fingl com duas
poss2veis op-»es dreepradwa-e«sob.6aprova-«ob6 e

Na extensdo do trabalhms autoresvaliaramo desempenhood algoritmos néo
apenas pelo critérigprecisdo na classificagdo d o s e snasy rabérhpela |,
Gensibilidadé e éespecificidadé |, crit®rios s ubestatisticoanAlos por
andlise dosesultados do primeiro experimento foram similares e evidenciaram, levando
em consideracdo os critérios de precisdo e sensibilidade, que o algoritmo Naive Bayes
obteve os melhores desempenhos; ja com relacdo ao cegproificidadeo algoritmo

SMO foi 0 mais bem sucedido.

A andlise dos resultados do segundo experimento, que foi realizado com um

conjunto de treinamento &8 instancias, mostrague o algoritmo Naive Bayedbteve
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o melhor desempenho em todos os critérios (precisdo, sensibilidespeaicidads,

para ambos os testes estatisticos utilizados (ANOVA eHea3t

As comparacdes realizadas entre os algoritmos evidenciaram empiricamente que
o Naive Bayes € o mais apropriado para ser utilizado em uma ferramenta de suporte a
tutores. Obteve o nfeor desempenho nos trés critérios do segundo experimento e em
dois critérios do primeiro. Além disso, tem como vantagem 0O pouco tempo

(comparativamente) envolvido nas fases de treinamento e teste.

2.3 Previsao de Desempenho Discengn Ambiente Virtual
de Aprendizagem (AVA)

Esta secéo aborda o trabalho realizado por Gottardo e colaboradores [@bttardo
al. 2012b], com foco em previsdo de desempenho de alunos em cursos a distancia,
realizados via Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA); o AVA em questdo foi
implementado vidMoodle

O principal objetivo dos pesquisadores ao conduzir tal trabalho foi o de investigar
a viabilidade de obtencdo de informacdes sobre desempenho de alunos, que
possibilitassem o monitoramento do desempenho escolar desde a fakdarpcocesso
ensineaprendizagem, com vistas a tomada de acOestwa@s. De acordo com 0s
autores, os resultados obtidos foram promissores, com inferéncias feitas pelo sistema com
precisdes em torno de 75%, mesmo em periodos iniciais do curso.

O princpal interesse ao conduzir essa revisao esta relacionado a identificacdo dos
critérios utilizados pelos pesquisadores para identificar tanto as disciplinas quanto os

dados considerados relevantes para tal previséo.

2.3.1 Descricao dos Critérios para Escolhala Disciplina e
Dados Utilizados
O trabalho teve por foco uma unica disciplina, que foi escolhida utilizando os

seguintes critérios:

(1) Maior numero de alunos que concluiram a disciplina;
(2) Maior numero de oferta da disciplina para turmas diferentes;
(3) Disponibilidade dosesultads de avaliagbes dadunos

(4) Maior numero de recursos do AVA utilizados.
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A disciplina escolhida (n&o é citada) teve um total de 140 alunos concluintes, em
duas turmas diferentes. Essa quantidade ndo abrange alunos dedistettesn vista a

indisponibilidade de resultados intermediarios ou nota final.

Os atributos que descrevem um aluno foram escolhidos de acordo com modelo
proposto em[Gottardo et al. 20124 e séo apresentados e descritos na Tabela 2.7
agrupados em trés cgtwias: (1) Perfil de uso do AVA; (2) Interacdo Estudante
Estudante e (3) Interacdo EstudaBtefessor. A Ultima linha da tabela € a relativa ao
atributo classe (no contexto de técnicas de AM), atributo cujo respectivo valor indica a

qual classe o alunarequestao pertence.

No estudo de caso em questéo, a classe é representada pela nota final obtida pelo
aluno. Com vistas a viabilizar um tratamento mais abrangente, por técnicas de MD, o
valor continuo do atributo classe foi discretizado. Por meio dasanddis notas das
turmas selecionadas, foi observado que seguiam uma distribuicdo normal, em que a média

era 82, com desvio padrao de Bnenor nota igual a 67 e a ma8.

Os autores optaram por dividir os alunos em trés classes, tendo como critério a
nota obtida. Assim sendo, foram definidas as classes: B, a primeira classe a ser definida,
agrupando alunos com desempenho intermedi&ipaqueles com nota final entre 77 e
88; classe C, agrupando alunos com notas inferiores a 77 e finalmente, claks®os
com notas superiores a 88. A distribuicdo de alunos por classe resultou em: A: 16; B: 109
e C: 15.
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Tabela 27 Atributos utilizados para representacdo de alunos, agrupados nas trés dimensdes
sugeridas empGottardoet al.20124.

Dimensao I PERFIL GERAL DO USO DO AVA

ATRBUTO

DESCRICAO

(1.1) nr_acessos
(1.2) nr_post_foruns
(1.3) nr_post_resp_foruns

(1.4) nr_post_rev_foruns
(1.5) nr_sessao_chat

(1.6) nr_msg_env_chat

(1.7) nr_questce resp

(1.8) nr_questoes_acert
(1.9) freq_media_acesso
(1.10) tempo_medio_acesso
(1.11) nr_dias_prim_acesso

(1.12) tempo_total_acesso

Nro. total de acessos ao AVA

Nro. total de postagens em foruns

Nro. total de respostas postadas em féruns
referindese a postagem de outnoarticipantes
Nro. total de revisdes em postagens anteriore:
realizadas em foruns

Nro. de sessfes de chat que o estudante
participou

Nro. de mensagens enviadas ao chat

Nro. de questdes respondidas

Nro. de questdes respondidas corretamente
Frequéncia que o estudante acessa o AVA
Tempo médio de acesso ao sistema

Nro. de dias transcorridos entre o inicio do cut
e 0 primeiro acesso ao AVA

Tempo total conectado ao AVA

Dimens&do 2 INTERACAO ESTUDANTEESTUDANTE

ATRBUTO

DESCRICAO

(2.1) nr_post_rec_foruns

(2.2) nr_post_resp_foruns
(2.3) nr_msg_rec

(2.4) nr_msg_env

Nro. de postagens do estudante tiveram
respostas feitas por outros estudantes

Nro. de respostas que o estudante realizou
Nro. de mensagens recebidas de outros
participantes durante a realizacdo do curso
Nro. de mensagemsviadas a outros
participantes durante a realizacdo do curso

Dimens&do 3 INTERACAO ESTUDANTEPROFESSOR

ATRBUTO

DESCRICAO

(3.1)nr_post_resp_prof_ foruns
(3.2)nr_post_env_prof_ foruns
(3.3) nr_msg_env_prof

(3.4) nr_msg_rec_prof

Nro. de postagens de estudantes que tiveram
respostas feitas por professores

Nro. de postagens de professores que tiveran
respostas feitas por estudantes

Nro. de mensagens enviadas ao professor/tut
durante a realizac&o do curso

Nro. de mensagens recebidagpdofessor/tutor
durante a realizacdo do curso

OBJETIVO DA PREVISAO

ATRBUTO

DESCRICAO

(4.1) resultado_final

Nota final obtida pelo estudante. Representa ¢
classe objetivo da técnica de classificagao.

14



2.3.2 Metodologia e Experimentos Realizados

Para predizer o desempenho de alunos foram utilizados dois algoritmos de MDE,
o RandomForrest oMultilayerPerceptrorfWitten, Frank & Hall 2011]. Tendo por base
o conjunto de 140 registros de dados descritos pelos atributos listados na Tabela 2.7, dois
experimentos (referenciados como (I) e (II) no que segue) foram conduzidos, com o
objetivo de avaliar as possibilidades de inferir sobre o desempenho (final) de alunos na
disciplina. Para a avaliacdo dos resultados dos experimentos foi usada a acur&@a, med
como a proporcéo entre 0 numero de alunos corretamente classificados pelos algoritmos,
em sua respectiva classe e o numero total de alunos considerados no estudo. Em cada um
dos experimentos foi empregada avilidacéo cruzada e a avaliacado de cagaraino

calculada como a média aritmética das 10 execucdes.

No experimento () o periodo total do curso foi dividido em 3, considerando que
o periodo total da disciplina € composto por trés médulos sequenciais. O conjunto de
dados relativo a cada moédulontimha informacdes da data de inicio e data de fim do
modulo. A Tabela 2.8 apresenta os dados do experimento (I), levando em consideracao
os dados obtidos relativos a cada um dos moédulos. Os resultados mostrados na tabela
evidenciam que o classificador umddo pelo algoritmdRandomForrestpor exemplo,
com o conjunto de dados relativos ao Médulo 1, classificou aproximadamente 107 (76,2%
* 4,7) dos 140 estudantes na classe correta (A, B ou C).

Tabela 28 Experimento |: Acuracia média e desvio padrdo dasex@0ucdes para os dois
algoritmos [Gottardet al.2012b].

Classificador Modulo 1 Modulo 2 Modulo 3
RandomForest 76,2 %+ 4,7 77,8 %+ 2,1 77,2 %+ 29
MultilayerPerceptror; 76,5 %+ 4,4 77,8 %+ 2,1 77,2 %+ 2,9

Para o experimento (II) o periodo da disciplina foi dividido em 6 partes iguais. A
divisdo nado levou em consideracao datas de inicio e fim de médulos. A Tabela 2.9 mostra
os resultados do experimento em cada uma das partes. Os valores apresentados sao o
percentual de acuracia médio e o desvio padrdo de 100 execucgdes/algoritmo. Uma
inspecdo da tabela permite identificar que o classifichtidtilayerPerceptron por
exemplo, classificoaproximadament&04 (74,4%z= 6,2) dos 140 estudantes na classe
correta (A B ou C).

15



Tabela 29 Experimento Il: Acurdcia média e desvio padrdo das 100 execucdes para os dois
algoritmos [Gottardet al.2012b]. RFRandomForest e MRMultilayerPerceptron.

ALG Periodos de Tempo
' 1 2 3 4 5 6
75,2 %+ 5,7 75,2 %+ 7,0 81,5%+5,9 772%=+29 77,2%=* 2,9 77,2%+29
RF
74,4 %+ 6,2 74,0 %+ 6,7 81,3 %+ 6,1 772%+2,9 77,2%+29 77,2%+29
MP

Os resultados apresentados nas Tabelas 2.8 e 2.9 evidenciam que nao existe uma
grande variacao entre os percentuais em cada modulo do experimento | ou periodo de

tempo do experimento .

A t®cnica AT pareadoo f oi u ttistitaidasada par
resultados. Este teste possui nivel de significancia de 5%. O teste foi realizado no
ambiente WEE Weka Experiment Enviromewrt partir do resultado do teste, baseando
se no modulo | do experimento 1 e no periodo 1 do experimento I, ossaalisegvaram

que:

1 Na&o existe diferenca estatisticamente significativa entre 0 modulo 1 e os
demais moédulos, com relagdo as taxas de acuracia obtidas no experimento
l. O resultado se repete para ambos os algoritmos.

1 No experimento 1l, apenas o periodo 3 emspnta diferenca
estatisticamente significativa em relacdo ao periodo 1. Em ambos

algoritmos utilizados no experimento Il, este resultado se repete.

Os resultados obtidos nos experimentos mostraram que € possivel inferir o
desempenho de estudantes comdadke acuracia acima de 74%, mesmo em periodos
iniciais do curso. Estes dados, se disponibilizados aos professores durante o
desenvolvimento da disciplina, sdo uteis para que estratégias de acompanhamento
individual sejam aplicadas aos alunos em questam coobjetivo de minimizar

reprovacoes.

Um outro trabalho de Gottardo e colaborad@estardo et al. 2012a] tem
também como foco a avaliacdo de desempenho de alunos em cursos a distancia, usando
MD e, particularmente, investe na definicdo de um conjuntatdeutos, amplo e
generalizavel, para a descricdo dos dados de alwoos,vistas a inferéncia de
desempenho discente. E nesse trabalho que as trés categorias de dados, nomeadas
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dimensdes;omentadas na Secgéo 2.3.1 (Tabela 2.7) sao propostas, voltisaplmas

ministradas via AVA, cada uma delas descrita como segue.

(1) Primeira DimensédoContempla o perfil geral do uso do ambiente. O objetivo
aqui é identificar dados que representem aspectos do planejamento, organizagéo
e gestao do tempo do estudant@uiros atributos que representam atividades
rotineiras.

(2) Segunda Dimensadrepresenta a interacdo estudadridante. Pretende
verificar se existe interacdo entre os estudantes utilizando as ferramentas
disponiveis no ambiente, como féruns, chat, eneio recebimento de
mensagens.

(3) Terceira DimensaoRepresenta a interacdo estudgmtEfessor. Pretenese
averiguar como professores e tutores interagem com estudantes em ambientes

virtuais.

J& os trés experimentos (I, Il e 1ll) apresentados e discutd@Settardoet al.
2012a], foram realizados com o objetivo de verificar a adequacao do conjunto de atributos
proposto (Tabela 2.7). Para a coleta de dados os autores usaram 0 mesmo critério descrito
no inicio da Secéo 2.3.1 para a selecao de uma disciplina. A discipliaestéo tinha
um total de 155 alunos concluintes, em quatro turmas distintas. Para os experimentos, o
altimo atributo da Tabela 2.7 (classe) foi novamente discretizado, usando o etgtato
width disponibilizado pela ferramentsekaWitten, Frank & Hall2011]. Para o nUmero
de intervalos foi escolhido o valor 3 e, portanto, trés classes foram criadas, com a seguinte
distribuicdo (alunos/classe): A: 22; B: 109 e C: 24. Os algoritmos usados foram 0s

mesmos descritos na Sec¢ao 2.3.1RandomForest MultilayerPerceptron

No experimento Ip conjunto de dados falescrito utilizanddodos os atributos

da Tabela 2.7; o ultimo atributo (classe), foi discretizado como discutido na Secao 2.3.1.

No experimento Iforam utilizados todos os atrilmst da Tabela 2, discretizados
(usando o algoritmo padrao do Weka). A principal justificativa para a discretizacao se

deve ao fato de alguns algoritmos trabalharem melhor com dados discretos.

O experimento 11l foi realizado usando apenas um subconjunto dos atributos da

Tabela 2.7. A sele¢éo dos atributos relevantes considerados foi feita usando o algoritmo
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disponibilizado via Weka. O conjunto de atributos selecionado foi: {nr_acessos,

nr_msg_re_prof, nr_sessao_cht, nr_msg_env_chat}.

Na Tabela 2.18a0 apresentadas as médias da acuracia e do desvio padréo de 100
execucdes para cada experimento. O teste estatistico T pareado, foi utilizado para
verificar a significancia estatistica dos valoresantrados nos experimentd@mando
como bas@ experimento |le utilizando os resultados do teste estatistico, obsee/ou

que:

1 Os resultados de ambos classificadores no experimentordm
respectivamentesuperiores aqueles obtidos pelos classificad nos
experimentos | e lll.

1 Os resultados do classificador induzido comutilayerPerceptron no
experimento lIforam superiores aqueles obtido pelo mesmo algoritmo no
experimento | porém ndo apresentaram diferenca estatisticamente

significativaparao algoritmoRandomForest.

Tabela 2.10 Acuracia média e desvio padrdo de 100 execucgdes dos classificadores nos
experimentos [Gottardet al.20123.

Classificador Experimento | Experimento | Experimento Il
RandomForest 70,6 %+ 9,9 76,6 %+ 8,5 64,9 %+ 10,8
MultilayerPerceptror] 66,3 %+ 10,5 76,2 %= 8,8 69,4 %= 8,8

2.4 Previsao de Desempenho Discente Usando Sistemas de
Recomendacao e Acoplamento de Classificadores

De uma maneira geral um Sistema de Recomendacé&o pode ser abordado como um
sistema que, a partir de sua interacdo com um determinado usudario, infere um perfil de
interesses do usuario em questdo e, em proximas interacdes, além de refinar tal perfil,
usualmate oferece sugestbes que, potencialmente, poderiam ser de interesse do usuario.
Esta secao focaliza o trabalho descrito em [Gotatdal. 2013], que faz uso de um
sistema de recomendacéo, articulado a um conjunto de classificadores, para a predi¢céo de

desempenho académico de alunos de curso a distancia.
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2.4.1 Sobre Sistemas de Recomendacéao

Como apontado em [Adomavicius & Tuzhilin 2005], sistemas de recomendagéo
emergiram como uma area de pesquisa independente em meados dos anos 90, quando
pesquisadores s@ltaram a problemas de recomendacéo que explicitamente dependiam

de uma estrutura de avaliac&ating).

Em sua abordagem mais simplista, um problema de recomendacao se resume ao
problema de estimar avaliacbes para itens que ainda ndo foram 'vistogsSymio.
Intuitivamente, essa estimativa € baseada em avaliacfes prévias feitas pelos usuarios,
sobre outros itens. A partir do momento em que se consegue estimar avaliagdes para itens
ainda néo avaliados, itens que tenham avaliagcbes com altas estinpatileas ser
recomendados ao usuario. Segue uma abordagem formal do problema, como proposta em
[Adomavicius & Tuzhilin 2005]. Considere:

U: conjunto de todos os usuarios e
I: conjunto de todos os possiveis itens que podem ser recomendados.

Considere a defipdo de uma funcaatilidade que mede a utilidade de um item
para um usuério, ou sejaptilidade U3 |1 - R, em que R é um conjunto totalmente
ordenado €.g, inteiros ndo negativos). Para cada usuaifioW desejase escolher um
item i [ | que maximza a funcaautilidadedaquele usuéario, como formalmente dada
pela Eq. (2.1).

" ul U, iy = argmax  utilidade(u,i) (2.1)

E importante lembrar que:

(1) em algumas aplicacdes ambos os conjuntos, U e |, podem ser vastos, da ordem
de milhares ou mesmmilhdes de usuarios ou itens, respectivamente.

(2) em sistemas de recomendacdo a utilidade de um item €, usualmente,
representada por uma avaliacdo, a qual indica como um determinado usuario
avaliou um determinado item. Por exemplo, Maria Silva avalioiro |
Memodrias de Adriano com o valor 9, extraido do conjunto de possiveis valores
de avaliacéo {0, 1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 9, 10}, em que o valor O se refere a pior
avaliacao possivel e 10 a melhor.
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(3) em geral, a funcao utilidade pode ser uma funcaitramib, incluindo uma
funcdo de lucro. Na dependéncia da aplicacdo a funcéo utilidade pode ser
especificada pelo usuario, como frequentemente € feito para avaliacdes
definidas pelo usuario ou, entéo, calculada pela aplicacdo, como pode ser o
caso da fung@de utilidade baseada em lucro.

(4) cada elemento do conjunto de usuarios U pode ser definido por um perfil, que
pode incluir varias caracteristicas do usuario, tais como: idade, sexo, estado
civil, etc. O caso mais simples € aguele em que o usuaribnéddeapenas
por uma Unica identificacdo (i.e.userid.

(5) como em (4), os itens do conjunto | dos itens também podem ser representados
nao apenas por um identificador, mas também, por meio de um conjunto de
suas caracteristicas.

O problema centraladsistemas de recomendacéo esté na furtgétade que, via
de regra, ndo esta definida em todo seu dominio, i2el, thas sim em apenas um seu
subconjunto. Isso implica a necessidade de extraptilisiade para o dominio todo i.e.,
usl

Em sistemasde recomendacdo a utilidade € tipicamente representada por
avaliacdes e é inicialmente definida apenas com relacdo aqueles itens previamente
avaliados pelos usuarios. Em um sistema de recomendacdo de livros, por exemplo,
usuérios inicialmente avaliam algwuabconjunto de livros que ja leram. A Tabela 2.11
ilustra um possivel subconjunto, em que avaliagdes sao extraidas do conjunto {1,2,3,4,5}
e o caractere hiferd Indica que o usuario ndo leu um determinado livro. Um sistema de
predicdo, portanto, deverseapaz de estimar (predizer) as avaliacdes das combinacdes

livros-ndcavaliados/usuarios e emitir recomendacfes com base nessas predicdes.

Tabela 2.11 Uma parte da matriz de avaliagbes de um sistema de recomendacédo de livros, em

[

que avaliacdd {1,2,3,4,3 e -' significa ndo ter sido avaliado ainda.

LIVROS
Usuario Memorias A Rainha Tempo entre
de Adriano  Vermelha O Perfume  Outlander Cozturas
Ana 5 4 - 3 2
Maria 4 - 3 2 4
Pedro - 3 4 3 -
Alice 4 4 3 4 3
José 3 4 2 1 3
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Extrapolacbes feitas a partir de avaliagbes conhecidas, para avaliagbes
desconhecidas, geralmente sdo baseadas: (1) na especificacdo de heuristicas que definem
a funcaautilidadee empiricamente validam o desempenho de tal funcéo; (2) na estimativa
da fun@o utilidade que otimiza certos critérios de desempenho, tal como o erro médio
quadratico. Uma vez que as avaliagdes desconhecidas sdo estimadas, as recomendacgdes
de um item a um usuario séo feitas por meio da selecao da avaliacdo com o maior valor
entre bdas as avaliacbes estimadas para aquele usuario, de acordo como (1).

Alternativamente, podem ser recomendados os N melhores itens a um usuario.

As avaliagbes de itens ainda n&o avaliados podem ser estimadas de diferentes
maneiras, usando algoritmos de Atshria da aproximacao e, também, varias heuristicas.
Como comentado em [Adomavicius & Tuzhilin 2005], dependendo das estratégias usadas
para construir novas recomendacfes, o0s sistemas de recomendacdo sdo classificados

naqueles que fazem:

(1) recomendacbekaseadas em conteudmo usuario serdo recomendados itens
similares aqueles que preferiu em situacfes anteriores. Em métodos de recomendacao
baseados em conteudo, a fungéibdade(u,i)do itemi para o usuario é estimada com
base nos valores atribuipelo mesmo usuariode utilidade(u,k), para aqueles iteths

[ 1 que forem similares ao item

(2) recomendacdes colaborativas usuario serdo recomendados itens que foram
recomendados a pessoas com gostos e preferéncias similares a do usuarias Sist
recomendacdo colaborativos buscam predizer a utilidade de itens para um determinado
usuario, com base em itens previamente avaliados por outros usuarios. Formalmente, o
valor deutilidade(u,i)do itemi para o usuaria é estimado com base nos va® de

utilidade(u;,i), em quey; | U sdo aqueles usuérios que s&o 'similares' ao usuario

(3) recomendacdes hibridassdo baseadas em recomendacdes obtidas via
combinacdo de abordagens baseadas em conteudo e abordagens colaborativas. As

diferentes maneiras de combinar ambas abordagens podem ser:

(&) implementando métodos baseados em conteudo e meétodos colaborativos
sepaadamente e combinando suas predi¢oes;
(b) incorporando algumas caracteristicas baseadas em conteddo em uma abordagem

colaborativa;
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(c) incorporando algumas caracteristicas colaborativas em uma abordagem baseada
em conteudo e
(d) construindo um modelanificado que incorpora caracteristicas colaborativas e

baseadas em conteudo.

Em [Ricci et al. 2010] trés novos tipos de sistemas de recomendagao foram
mencionados: demograficobaseado em informacdes demograficas do perfil do usuario;
0 baseado em conbienentoque usa casos anteriores baseado em comunidadegie
utiliza informacdes sobre relagbes entre participantes de comunidades virtuais. Nessa
mesma referéncia, os autores chamarhibdedosaquele sistema de recomendacgéo que
agrega caracteristicde mais de um tipo de tais sistemas.

2.4.2 Articulagdo de um Sistema de Recomendacgéo com
Acoplamento de Classificadores
A pesquisa realizada por Gotardo em [Gotagtlal. 2013] usa uma variante da
abordagem colaborativa, em que dados demograficos referaralunos sdo também
utilizados. A motivacao para o uso da abordagem foi, principalmente, a de suprir a falta
de dados existente no estudo de caso abordado, considerando que a proposta tinha foco,

também, no uso de algoritmos de aprendizado supervisiona

No estudo de caso os dados referentes a um aluno séo, alémudersgwm
conjunto de descritores sobre 0 seu comportamento no uso de um ambiente virtual de
aprendizagem (implementado Widoodle com relacdo a uma disciplina; o valor de
avaliacdo d um usuario é dado pela aprovacdo ou ndo na referida disciplina. Os dados
séo referentes a 1 disciplina de 1 turma, com 252 alunos matriculados em 5 polos
(contendo dados inclusive de alunos desistentes e com a matricula cancelada). Para
aumentar o tamawotda base de dados disponivel os autores fizeram beottrapping
gue implica o conjunto de treinamento ser incrementado com a escolha das melhores

instancias classificadas do conjunto de teste.

Um efeito colateral no uso dmotstrappingé a propagap de erros aos dados
rotulados (com a insercdo dos novos dados rotulados que, muitas vezes, nao estao
descritos usando o conjunto total de descritores). Com vistas a minimizar tal efeito, foram
usados mais de um algoritmo funcionando em conjunto e rdtulas dados de outro

algoritmo, de forma cruzada. Segundo os autores, esse acoplamento de algoritmos €&
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baseado no conceito dm-training [Blum & Mitchell 1998], e permite um melhor
desempenho. Foram usados o0 J48, o Naive Bayes, a combinacédo J48+Nave 8aye
combinacdo NaiwBayes+NaiveBayes. O processo de aprendizado por acoplamento
articulado a um sistema de recomendacédo é resumidamente descrito pelos autores do

trabalho como:

(1) O conjunto de treinamento (composto por dados histéricos, ja rotulados,
referentes a alunos que ja tinham cursado a disciplina) é dividido entre os
classificadores;

(2) Individualmente cada classificador gera um modelo e classifica as instancias
nao rotuladas (dados referentes a alunos que recentemente ingressaram na
disciplina) (cofunto de testes);

(3) Os dados rotulados sao ordenados de acordo com a probabilidade de acerto
dada pelo classificador Bayesiano;

(4) As instancias melhores ranqueadas séo escolhidas para serem inseridas no
conjunto de treinamento do outro classificador (ou s@ja,classificador
insere as melhores instancias no outro, ev@rsa);

(5) O processo é repetido a cada execucédo e a base aumenta o seu tamanho.

A andlise dos resultados obtidos permitiu aos autores do trabalho concluir que o
uso do acoplamento para geramomendacdes sobre o desempenho do aluno, incrementa
a base inicial de dados (conjunto de treinamento) e oferece recomendacfes com dados
proximos agueles de uma base de dados real; resultados que ndo seriam alcancados

usando somentelmotstrapping

2.5 Previsdo de Desempenhde Alunos de PésGraduacéao
Usando Técnicas de Aprendizado de Maquina

Esta secdo aborda brevemente o trabalho descrito em [Koutina & Kermanidis
2011] que, diferentemente dos anteriores, cujo foco sao alunos de graduacdo, examina o
desempeho de alunos de pagaduacao. O objetivo, entretanto, € o mesmo daquele dos
trabalhos considerados anteriormente, i.e., predicdo de desempenho de alunos, usando
algoritmos de aprendizado automatico e, no caso, com particular interesse em evidenciar

o algoritmo de AM mais eficiente.
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2.5.1 Descricdo dos Dados Utilizados

Os dados utilizados nos experimentos foram extraidos junto ao Programa de Po4s
graduacéo da lonian University (PPIU), Grécia, iniciado em 2009, chamado Diploma de
PosGraduacao em EspecialgZo em Informatica. O processo de selecédo de candidatos
para ingresso no Programa aceitou candidatos com graduac¢des em qualqueg.area (
Psicologia, Fisica, Economia, etc.). O principal objetivo do Programa foi o de formar
alunos em nivel de pagaduaéo, em areas de conhecimento especializadas e, também,
em pesquisa, de maneira a capaaotina conducéo de pesquisa cientifica e na execucao

de tarefas envolvendo Tecnologia da Informacéo.

As instancias de dados utilizadas nos experimentos sao relaives
alunos/desempenhos em trés disciplinas do primeiro semestre d2@@%o PPIU,

como mostra a Tabela 2.12 e duas disciplinas do primeiro semestre 202010

Tabela 2.12Disciplinasdo PPIUconsideradas na pesquisan que
RD: numero de registrde dados.

DISCIPLINAS SIGLA RD
Tecnologia de Linguagem Avancada 2THL.0 TLA1 11
Redes de Computadores 268810 RC1 35
Gerenciamento de Sistemas de Informacdo-2009 | GSI 35
Tecnologia de Linguagem Avancada 21011 TLA2 8
Redes d&€€omputadores 201P011 RC2 28
TOTAL (registro de dados) 117

Em algumas das disciplinas era esperado do estudante entregar um trabalho
intermediario, enquanto em outras, o estudante deveria entregar mais de um trabalho
intermediario. E importanteessaltar que alguns trabalhos entregues, deveriam ser
realizados em grupos de alunos, engquanto outros, ndo. A quantidade de trabalhos por

disciplina, ndo foi definida na pesquisa, nem o esquema de avaliacao.

O padrao adotado para lidar com os dados foiesmo daquele utilizado em
[Kotsiantiset al.2003], discutido na Sec¢éo 2.2 deste capitulo. Os atributos que descrevem
0s conjuntos de dados, foram divididos em dois subconjuntos disjuntos: (1) aquele
referente as informacdes gerais chamados dados demogr@D) de cada estudante e
(2) aquele referente as informacdes do desempenho individual (D_IND) em cada
disciplina, e o conceito final, como mostrados na Tabela 2.13.
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Tabela 2.13Conjuntos de atributo®D & D_IND) que descrevem cada registro de dado e
respectivos valores que cada um dos atributos pode assumir.
ATRIBUTOS ASSOCIADOSAOS DADOS DEMOGRAFICOS (DD)

NOME DO ATRIBUTO VALORES POSSIVEIS
(1) Sexo masculino, feminino
(2) Grupo da Idade a) [21:25]
b) [26-30]
c) [31-35]
d) [36-..]
(3) Estado @il solteiro, casado
(4) Namero de filhos 0, 1, 2, mais
(5) Ocupagéo nao, parcial, integral
(6) Trabalho associado com computacd( ndo, sim
(7) Graduagao Universidade,
Técnica
Instituto Educacional
(8) Outro Mestrado nao, sim
(9) AlfabetizadoComputacionalmente nao, sim
(10) Graduacao em Informatica nao, sim
ATRIBUTOS ASSOCIADOS A DESEMPENHOINDIVIDUAL (D_IND)
NOME DO ATRIBUTO SIGLA | VALORES POSSIVEIS
(11) 1> trabalho escrito TE1 0-10
(12) 2 trabalho escrito TE2 0-10
(13) 3-trabalho escrito TE3 0-10
(14) Presenca em sala de aulg PSA ndo, médio, bom
(15) Nota knal NF ruim, bom, muito bom

Os dados demograficos (DD) foram extraidos de um questionario aplicado aos
alunos do PPIU, e os dados de desempenho individual (D_fi&n coletados por
tutores com baseas notas dos trabalhos escritosa@a estudante e em sua presenca ou

ndo em sala de aula. Os resultados da nota final foram discretizados nos trés grupos:
(1) ruim: notal [0,0 4,9];
(2) bom notai [5,0 7,9];
(3) muito bomnotal [8,0 10];

2.5.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Utilizados

Os algoritmos utilizados nos experimentos estdo listados na Tabela 2.14; as
implementagdes usadas foram aquelas disponibilizadasapabiente VEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analys[8Veka 2012].
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Tabela 2.14Algoritmos utilizados nos experimentdascritos enfiKoutina & Kermanidis
2011].

ALGORITMO/SISTEMA | SIGLA Comentérios

Executado com o parametro de paxtee off e

(1) C4.5 J48 | outros parametros com seus respectivos val

default

Executado nas versoesNN, 3-NN e 5NN e

(2) k-NN k-NN | parametros com seus respectivos valc

default.

Conceito aprendido representado como

rede Bayesiana [Domingos aRdzzani 1997].

O algoritmo RIPPER(Repeated Increment:

Pruning to Produce Error ReductipriCohen

1995] induz a representacdo do conceito cc

um conjunto de regras de decisdo. E

algoritmo esta implementado sob o Weka cc

JRipp.

O Random Forrest induz a representacac

(5) Random Forest RF | conceito pelo resultado de varias arvores

deciséo aleatorias.

Usa o algoritmo SMO Sequential Minima

SMO | Optimizatior) para treinamento e uma fung

kernel polinomial.

(3) Naive Bayes NB

(4) RIPPER J-Rip

(6) SVMs (Support
Vector Machines

De acordo com as autoras, a pesquisa contribuiu com os seguintes aspectos:

(1) avaliacdo de alguns dos mais conhecidos algoritmos de AM, usados em um
contexto de MDE, para prever o desempenho de estudantes do programa de mestrado,
utilizando dados demograficos bem como desempenhos e comportamentos em sala

de aula.
(2) avaliacdo dos AM e andlise da variacao.

(3) tratamento de classes desbalanceadas em dados de treinamento por meio do uso

da funcéo (filtroyesample disponibilizado plo Weka.

Durante a execucdo dos testes as autoras perceberam que as classes estavam
desbalanceadas, problema que geralmente interfere com a qualidade do conceito
aprendido. Como ja mencionado, 0s conjuntos de instancias sao individuais, o menor
possui apeas 8 instancias e os maiores possuem 35. O desbalanco também acontece com

relacdo ao atributo nota final, em que a quantidade de instancias com notas entre zero e
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quatro e, entre oito e dez, € menor o de instancias com notas entre cinco e sete. Isso de

certa forma interfere com a precisdo de classificacdo associada as classes minoritarias.
2.5.3 Descricao da Metodologia Aplicada nos Experimentos
O treinamento dos algoritmos foi dividido em cinco passos consecutivos.

(1) O primeiro passoealizou o treinam#o comos dados demograficos, junto
com os dados de desempemidividual, e com a classe resultanpara todos ®
conjuntos de dados. A Tabela 2i®stra a precisdo das previsdes ao tredsar

dados iniciais.

Tabela 2.15Preciséo (%onsiderandindividualmente os dados relativos a cada

disciplina.
Disciplinas J48 (com J48 (sem 1-NN 3-NN 5-NN NB RF SMO  JRip
podg podg

TLA1 54,54 54,54 72,72 63,63 5454 72,72 72,72 72,72 54,54
RC1 57,41 40,00 54,28 62,85 62,85 71,42 57,14 71,42 51,42
GSI 51,42 54,28 57,14 60,00 57,14 60,00 51,42 51,42 51,42
TLA2 25,00 25,00 25,00 37,50 25,00 37,50 37,50 25,00 25,00
RC2 57,14 60,71 60,71 50,00 53,57 60,71 57,14 57,14 67,82

(2) No segundo passo os dados forampguoEessados por meio da aplicacédo da
funcdoresample do Weka. O uso dessa funcéo tenta estabelecer um equilibrio
entre as classes, para minimizar o problema causado pelo desbalanceamento entre
classes. A Tabela 2.18ostra a precisaaas previsdes em conjuntos com os dados

préprocessados pela fuligresample.

Tabela 2.6 Preciséo (%) com os dados inicipigprocessados petasample
Disciplinas J48 (com J48 (sem 1-NN  3-NN 5-NN NB RF SMO  JRip

pod3 pod3
TLA1 63,63 81,81 90,90 5454 4545 72,72 90,90 72,72 54,54
RC1 65,71 71,42 85,71 80,00 74,28 80,00 88,51 82,85 71,42
GSI 80,00 82,85 85,71 60,00 42,85 85,71 88,57 82,85 80,00
TLA2 62,50 62,50 87,50 6250 67,50 87,50 87,50 87,50 37,50
RC2 82,14 82,14 100,00 64,28 67,85 85,71 96,42 89,28 71,42

(3) No terceiro passo foi utilizado o algoritf@meR[Forman & Cohen 20014]
para avaliar os atributos, identificando aqueles que tém o maior impacto sobre a

classe, em todos os conjuntos de dados. A contribuicdo do OneR, quando do uso
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do Naive Bayes, NeastNeighbor e SMO, é abordada no estudo descrito em
[Wasikowski& Chen2010].

Neste passo foi identificado que atributos tais como Graduacdo em Informatica,
Presenca em Sala de Aula, Sexo e Grupo da ldade tiveram grande impacto no
valor da classe, enquantatros, tais como Estado Civil e Outro Mestrado foram

considerados redundantes.

(4) O quarto passo utilizou os atributos relevantes identificados em (3) e os
algoritmos que obtiveram os melhores resultados de preciséo (1) foram executados
novamenteconsiderando os dados descritos apenas por atributos relevantes. A
Tabela 2.1'mostra a precisao do J4&&Mm pody 1-NN, NB, Random ForegtRF)
e SMO em todos os conjuntos de dados.

Tabela 2.7 Preciséo (%3los algoritmos com melhor desempenho no pagqd ébela 2.15),

usandms dadoslescritos pelos atributos relevantes, identificados no passo (3).
Disciplinas  J48 (sem poda 1-NN NB RF SMO

TLA1L 54,54 72,72 81,81 63,63 72,70
RC1 48,57 57,14 74,28 57,14 68,57
GSI 48,57 51,42 62,85 54,28 62,85

TLA2 25,00 12,50 50,00 12,50 25,00
RC2 42,85 53,57 57,14 42,85 67,85

(5) No quinto e ultimo passo foi aplicada a fung@samplecombina comos7
atributosque mostraram grande influéngiara a determinacéo da class®,todos
0s conjuntos de dadoss@sultados estdo explicitos na Tabela 2.18.

Tabela 2.18 Precisédotal (%) com os dadoalterados pela funcdesample descritos com os 7

atributos que se mostraram relevantes
Disciplinas  J48 éem poda  1-NN NB RF SMO

TLAL 63,63 90,90 90,90 90,90 90,90
RC1 65,71 71,42 82,85 74,28 60,00
GSlI 68,57 80,00 80,00 80,00 74,28

TLAZ2 62,50 100,00 100,00 87,50 87,50
RC2 67,85 71,42 71,42 71,42 64,28

Com base nos resultados obtidos, uma das conclusdes do trabalho é a de que a
acuracia de previsdo do J48 € bem mais baixa do que aquela do MBl,eetssa
constatacdo evidencia que, para pequenos conjuntos de dados, o NBNe modem,
eventualmente, ohtenelhores resultados que arvores de decisdo. Uma outra constatacao

foi a de que a acuracia da predi¢do, usando dados filtradmesporpleapenas ou, entéo,
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dados filtrados combinados com sele¢é&o de atributos, melhora quando o conjunto original

€ menor | volume de instancias (TLAL, TLA2).

Comparandoos valores da Tabel2.15 com os da Tabela 2,18s previsdes
induzidasusando e conjuntes comdadosfiltradossao sgnificativamente mais precisas;
Existe tambémuma melhoria significativa seacuracias dosonceitos induzidos pelos
NB, 1-NN, Random Forest SMO.O conceito inferido utilizando o-lIN com dados do
TLA?Z2 é de 25%, enquanto qusando os dados filtrados vesamplesobe para 85,7%.

Osresultados da Tabela 2.Evidenciam que o uso de dados descritos apenas
pelos atributos relevantes se mostrou util para o NB, mas nao colaborou para a melhoria
de acuracia dos demais classificadores. Adicionalmente, comparando os dados mostrados
na Tabela 2.18 e Tabela 2.16, fmadente que o NB é o Unico classificador que tem o
desempenho melhorado com o processo de selecéo de atributos. Considerando o conjunto
de dados TLA2, a acuréacia do classificador € melhorada usaedaroplee selecédo de
atributos.
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Cap?8B8ul

Ambiente Académico, Curso,
Disciplina e Descricao dos Dados

3.1 Descricdo do Ambiente Académico €urso

O curso alvo desta pesquisa € denominado Bacharelado em Ciéncia da
Computacéo (BCC),edumCentro Universitarigituado na cidade d&8o PauloEsta em
funcionamento desde 01/02/2000 e possui reconhecimento do MEC por meio da Portaria
namero 2.116 de 16/07/2004 (Publicado em 19/07/2004). A dultima renovacao do
reconhecimento do curso esta registrada na Portaria 286 de 21/12/2012 (publicada em
27/12/2012).

O BCC ¢ oferecido em regime semestral, podendo ser concluido em um periodo
minimo de 8 semestres, e em um maximo de 12 semestres. As aulas sdo no periodo
noturno, com o nimero maximo de 100 vagas anuais. O curso possui carga horaria total
de 3.340 horas. A adssdo se da sempre por meio de processo seletivo publico
(vestibular). Em caso de vagas ociosas a admisséo se estende para transferéncias, para
interessados que sejam portadores de diplomas de ensino superior e para interessados em
cursar disciplinas isotis. ApGs o vestibular, o ingresso do aluno pode ser dar por meio

do Programa Universidade para todd3ROUNI ou bolsa institucional.

As informacfegjue a instituicdo de ensino armazenhre os alunos déentro
Universitarioestadistadasna Tabela 3.1Na tabela tais informacdes estao divididas em
dois grupos. O primeiro grupo agrega informacdes de identificagdo do aluno (tais como
nome, CPF, etc.) combinadas com informacfes pessoais (tais como cor e religido); tais
informagdes sao referenciadas cet@nente comd&Registro do Estudant@nformacoes
identificadas pelos numeros (1) a (18) na parte superior da Tabela 3.1). O segundo grupo
agrega informacdes direta ou indiretamente relacionadas ao curso e ao desempenho do
aluno, desde que ingressa no curso, e sao coletivamente refereacrad&egistro de

Dados Académicos.
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Tabela 3.1Informacgdes bcentes junto ao Centro Universitario
REGISTRO DO ESTUDANTE COMENTARIOS E/OU OPCOES DISPONIVEIS
(1) Nome
(2) Endereco
(3) Telefone

(4) E_mail

(5) Data de nascimento

(6) Idade

(7) Sexo

(8) Estado Civil solteiro(a), casado(a), divorciado(a), viivo(a).

(9) RG

(10) CPF

(11) Titulo de eleitor

(12) RNE para estrangeiros apenas.

(13) Cor amarela, branca, indigena, negra, parda, ndo declaradc

(14) Religido 61 possiveiseligides disponiveis para escolha.
fundamental incompleto, fundamental completédio

(15) Maior grau de instrugéo completo, superior incompleto, superior completo,

especialista, mestre, doutor.

(16) Nome do pai

(17) Nome da méae

(18) Nome daesponsavel

DADOS ACADEMICOS COMENTARIOS E/OU OPCOES DISPONIVEIS

(1) Registro Académico (RA)

(2) Data de Conclusédo Ensino Médi

(3) Data do vestibular

(4) Nota no vestibular

(5) Classificagédo no vestibular

(6) Data ingresso no curso

(7) Datatérmino do curso

(8) Status naurma Reserva de vaga, cursando, concluido.

Cada disciplina cursada tem as seguintes informacdes a ela
associadas: [Nome,Turma,Sem.,Ano,NroFaltas,Notas,Média]
Aproveitamentos, disciplinas cursadas, disciplinas a cul
pendéncias.

(9) Lista de Disciplinas Cursadas

(10) Historico escolar

3.2 Descricdo da DisciplinaConstrucédo de Algoritmos e
Programacéo | (CAP1)

Dentre os cursos oferecidos pelo Centro Universitaraurso de Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo foi o curso escolhido para a pesquisa, devido a maior
familiaridade da autora deste trabalho com a sua grade currislilaos ingressam no
BCC via exame de selecdo promovido pialstituicdq duasvezesao ano.Para alunos
que seguem matriz curricularvigente a duragéo do curso é de 4 arMis de regra a
populacao estudanprovém daegides relativamente proximas ao Centro Universitario
sendoum pequeno numerdessa populacao dividido entre estudantroveniente de

outros estados e alguns pouestrangeiros.
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Como comentado na Secao 3at informacbOes sobre alunos do Centro
Universitario,sdo armazenadas em dois tipos de registr&egistro do Estudante o
Registro de Dados Académicaletalhads na Tabela 3.1.

A disciplina escolhida para a investigacdo do uso de técnicas de MDE para a
predicdo de desempenho éCanstrucdo de Algoritmos e ProgramacaqQAP1),
oferecida no 1° semestre do curso de BCC, com 4 créditos, que correspondem a uma carga
horaria de 72h semestrais. A ementa da disciplina CAP1, de acordo &ojeto
Pedagogico do Curso de Ciéncia da Computacédo, do Centro Universibatiempla os
seguintes topicos:

1 Comandos sequenciais;

1 Entrada e Saida;

9 Comando condicional.

1 Lacos de Repeti¢do: incrementais, interrup¢ao no inicio e interrup¢do no final;
1 Subrotinas.

A maneira como o docente responsavel pela disciplina, em um determinado ano,
realizou as avaliagdes de alunos é considerada, neste trabasgjuema davaliacéo
Nos dados levantados e utilizados nos experimentos, foram identificados os esquemas
listados na Tabela 3.2. Note que os diferentes esquemas foram identificados apenas com
relacdo ao uso de determinados atributos para a composicéo do atribat@avanal.

Tabela 3.2Esquemas de avaliagéo aplicados durante o semestre, assacisioplina

CAP1 em queVE i nota do vestibulaAV - instancia de avaliagéod., Prova), LE-
instancia de Lista de Exercicios,-PProva Interdisciplinar, e AS Avaliagao Substitutiva.

Esquema .
Ano em que foi

de Composto por

o Empregado
Avaliacéo

E: VE, AV1, AV2, AVs, LEs1, LEs, LEs, LE4 | 2009

= VE, AV, AV, AV3 2010

Es VE, AV1, AV, AV3, Pl AS, AS, 2011

Ea VE, AV1, AV>, AV3, AV, 2012

Es VE, AV, AV,, AV3, Pl 2013 e 2014

Es VE, AV1, AV>, Pl 2015

Como resultado do levantamento de dados referente a disciplina CAP1 e
considerando as variaveis envolvidas na caracterizacdo das ofertas de tal disciplina, bem
como os esquemas de avaliacdo empregados melmenclatura referente aos conjuntos

de dados disponiveis, adotada neste trabalho, visando uma melhor organizagcéo dos dados,
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foi a de referenciar cada conjunto de dados por um nome composto da identificagao da
Disciplina, Ano e Esquema de Avaliacdo empdegao ano em questéao.

Por exemplo, uma instanciacdo da nomenclatura utilizada para organizar os dados
referentes aos alunos que cursaram a disciplina CAP1, quando foi oferecida em 2012,
oferta na qual o esquema de avaliac@foEutilizado, € CAP1_2012_ E4&Na Tabela 3.3
estdo listadas as informacdes pessoais de alunos, extraitRegidtro de Estudante
(Tabela 3.1), que participaram dos experimentos conduzidos neste trabalho (ver Capitulo
5) e na Tabela 3.4 estéo listadas as abreviacfes das informa¢®egisioo de Dados
Académicogjue participaram dos experimentos conduzidos neste trabalho (ver Capitulo
5). As abreviacOes listadas nas tabelas 3.3 e 3.4 sdo usadas nas tabelas que a& seguem.

Tabela 3.5 mostra as férmulas utilizadas para o calculo d@vacao Final).

Tabela 3.3Informacdes dd&Registro de Estudanterespectivas abreviacdes e
possiveis valoregnvolvidas nos experimentos.

Informagbes Pessoais Abreviagao Valores
(1) Data de Nasciment@ito) | DN Quatro digitos (ano valido).
(2) Estado Civil ES S(olteiro),C(casad®,D(ivorciadg), V(itvo)
(3) Sexo S M(asculing,F(emining
(4) Grau de Instrugéo Gl MC (Ensino Médio Complefo
Sl (Ensino Superior Incompleto
SC Ensino Superior Completo
ES Especialistp
ME (Mestrg
DO (Douton

Tabela 3.4Convencdes de Nomenclatura das informagdeRegistro de Dados
AcadémicofRelativas a disciplina CAP1, envolvidas nos experimentos.

Abreviacao

Significadoe valores

(1) VE
(2) AV (i=1, ..., 4)
(3) LE (i=1, ...., 4)

Nota do vestibulagde 0 a 10)
Notas emnstancia de avaliacdde 0 a 10)
Notas emnstancias de listas de exercidide 0 a 10)

(4) AS (i=1, 2) Notas em instancias de avaliacabstitutiva(de 0 a 10)

(5) PI Nota na prova interdisciplinar (de 0 a 1)

(6) F Numero ddaltas na disciplina (de 0 a 72)

(7) LD Nota na dsciplina de Logica e Matematica Discrédie 0 a 10)
(8 FC Nota na @sciplina Fisica Computacionéde 0 a 10)

(9) LP Nota na @sciplina Laboratério de Programacgte 0 a 10)
(10 AF Nota naavaliagéo ihal (valor entre O e 10)

1) G Informacéo artificialmente inserida indicando se o aluno

Aprovado (A) ou Reprovado (R)
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Tabela 3.5F6rmula utilizada em cada ano para gerar o valor de AF.
ANO Avaliacao Final (AF) = Férmula
(1) 2009| AF = ((AV 1*0,27)+(AV2*0,31)+(AV3*0,36)+((LE1+LE>+LE3+LE4)/4*0,06))
(2) 2010| AF = (AV1+AV2+AV3)/3
(3) 2011| AF = (AV1tAV+AV3+ASI-AS»)/3 + Pl
(4) 2012| AF = ((AV1*30)+(AV2*30)+(AV3*30)+(AV4*10))/100
(5) 2013| AF = ((AV1+ AV2+ AV3)/3) * 0,9 + PI
(6) 2014 | AF = ((AV1*2) + (AV2*2) + (AV3*1))/5* 0,9 + PI
(7) 2015| AF = ((AV1+ AV2)/2) * 0.9 + PI

Note que na Tabela 3.5, o atributo AF é o que efetivamente indica aprovacéo ou
reprovagdo. A composicao do valor de AF em qualquer dos esquemas de avaliacdo é
compostgor todas as avaliagdes aplicadas naquele ano, com mais alguma variagéo anual
de atributos. No ano de 2009 as quatro listas sdo consideradas com um peso menor em
relacdo as avaliacfes, ja em outros quatro anos 2011, 2013, 2014 e 2015, a PI ¢é
considerada. stem sete férmulas diferentes para o célculo do AF, as férmulas 5 e 6
embora diferentes correspondem ao esquema E5, pois envolvem os mesmos atributos,
isto €, AV1, AV2, AV3 e PI.

As sete tabelas, 3:63.12, exemplificam as informacdes contidas em unstreg
de dados, de um determinado ano, referente a disciplina CAP1, que serdo consideradas
para 0os experimentos com técnicas de AM, com vistas a predicdo de desempenho. Cada
uma de tais tabelas identifica a informacé&o e mostra um exemplo real, extraldda®s
coletados. O valor de G foi artificialmente inserido nos registros, de maneira a discretizar

o valor de AF e facilitar a inducéo de classificadores.

Tabela 3.6Informacdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplira Construcéo de Algoritmos e Programagéo 1 (CAP1), ano de 2009, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacag E

CAP1 2009 E1

DN |[EC| S| GI |VE |AV: |AV, |AV3 | LE: | LE; | LEs | LE4 |F|AF | LD |FC| G

1992 S | M| MC|30| 70| 45] 55/10,0/10,0]100]100]0]6,0/60]60] A

Tabela 3.7 Informacdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construgcéo de Algoritmos e Programacgéo 1 (CAP1), ano de 2010, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacap E
CAP1 2010 E2
DN EC S Gl VE | AV: | AV, | AVs F AF | LD | FC | G
1992 S M MC 5,5 8,0 7,5 7,0 0 75 |1 80| 70| A
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Tabela 3.8Informacdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construcao de Algoritmos e Programacédo 1 (CAP1), ano de 2011, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacae E

CAP1 2011 E3

DN | EC| S| GI |VE| AV: | AV, | AV3 | PI |AS |AS, | F |AF | LD | FC | G

1964| S |M | MC 60| 70 ] 95| 80 | 0 0 0 4 180|/60]70]A

Tabela 3.9Informacdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construcdo de Algoritmos e Programacgéo 1 (CAP1), ano de 2012, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacaa E

CAP1 2012 E4

DN EC | S Gl VE AVi: | AV, | AVs | AVy | F | AF | LD | FC | G

1992 | S M | MC |4860| 85 7,0 80 | 100 O | 80 ] 90]60] A

Tabela 3.10Informacdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construcéo de Algoritmos e Programacéo 1 (CAP1), ano de 2013, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacde E

CAP1 2013 E5

DN EC S Gl VE AV | AV, | AV PI F | AF | LD | FC | G
1978 | C M | MC | 5500 5,5 1,0 40 | 05| O 35|60 70| R

Tabela 3.11Informagdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construcdo de Algoritmos e Programacgéo 1 (CAP1), ano de 2014, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacde E

CAP1 2014 E5

DN EC | S Gl VE AVi | AV, | AV PI F|AF | LD | FC | G

1996 | S M | MC | 7,710 0,56 | 9,0 85 |1100] O 85| 75| 70| A

Tabela 3.12Informagdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construcéo de Algoritmos e Programacéo 1 (CAP1), ano de 2015, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacae E

CAP1 2015 E6

DN EC S Gl VE | AV: | AV, Pl F AF LD LP G

1997 S F MC - 7,5 2,5 0,5 0 50 7,5 7,0 R

A Tabela 3.13 fornece os numeros de alunos/ano que se inscreveram na disciplina
CAP1; a tabela também traz o nimero dos que, por alguma razdo, nao terminaram a

disciplina e o numero efetivo de alunos gdimalizaram (tendo sido aprovados ou nédo).
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Tabela 3.13Alunos da disciplina CAP1 por ano (periodo: 208@15). Tl: total de
alunos inscritos, D: total de alunos desistentds;: total de alunos que concluiram a disciplina
(aprovados ou napls=A: total de alunos aprovados e G=R: total de alunos repravados

ANO Tl D TF G=A G=R
2009 62 12 50 40 10
2010 89 48 41 37 4
2011 56 13 43 31 12
2012 70 13 S7 44 13
2013 78 18 60 32 28
2014 52 15 37 23 14
2015 98 29 69 41 28
TOTAL 505 148 357 248 109

E importante comentar que é requisito obrigatorio que o estudante tenha registro
de presenca em 75% ou mais aulas de uma disciplina, para poder ser considerado para
aprovacao(na dependéncia da nota obtida)m percentual maior qu5% implica

reprovacao independente da nota, o goeresponde,ao maximg 18 faltas no semestre.
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Cap?dul

Algoritmos e Métodos Utilizados no
Trabalho de Pesquisa

4.1 Introducéao

No que segue sdo apresentadas breves descricbes tanto dos algoritmos de MDE
utilizados ra parte experimental deste trabalho, quanto dos métodos empregados para a
préselecao de atributos relevantes, dentre aqueles que descrevem os dados.

A Secéo 4.2 aborda um classificador probabilistico, o Naive Bhlyaschka &
Nicoletti 2013] A Secao 4.3ntroduz arvores de decisdo e comenta sobre o algoritmo
ID3 [Quinlan 1991], que subsidiou o desenvolvimento do C4.5 e da versdo J48,
disponibilizada no ambiente Wekaersao 3.6.12¢ utilizada nos experimentos. A Secéo
4.4 descreve um dos classificadaomegis simples, o NNNearest NeighbogfCover &
Hart 1967, que foi o algoritmo que deu origem a uma familia de algoritmos conhecida
como algoritmos baseados em instancias (ABI)Secdo 4.5 aborda e discute dois
aspectos importantes quando do usalderitmos de AM/MD: a representatividade do
conjunto de atributos que descreve os dados de treinamento e a presenca de instancias de
treinamento com valores de atributo ausentes. Ambos os problemas sédo abordados e
tratados quando da realizacdo dos expamios, nos capitulos seguintes. E finalmente, a

Secdo 4.6 apresenta as consideracgdes finais deste capitulo.

4.2 Classificador Probabilistico- o Naive Bayes

O algoritmo Naive BayegNB) é considerado um classificador probabilistico
simplesgue tem uma clarseméanticassociadaO NB tem por base o Teorema de Bayes
(também referenciado como Regra de Bayes). A caracterizacdo do NB como "ingénuo”
(naive se deve ao fato que tal classificador assume que todos os atributos (que descrevem
as instacias do conjunto de treinamento) sdo condicionalmente independentes entre si,

dada a variavel classe e, também, que todos os atributos séo diretamente dependentes da
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variavel classg¢Hruschka & Nicoletti 2013] A Secao 4.2.1 introduz alguns conceitos
bastos, extraidos d&kussel & Norvig 1995][Santos & Nicoletti 1996], [Murphy 2006]

e [Ng 1990], necessarios ao entendimento da formalizacdo associada a apresentacao e
discusséo do NB, feita na Segao 4.2.2.

4.2.1 Definicdes Basicas
Em um contexto probabitiso considere:
1A um evento;

1 W a colecdo de todos os possiveis eventos elementares, denoespago

amostral.

A probabilidade de um evento A é denotada por p(A) e toda fungéo de probabilidade

p deve satisfazer os trés axiomas:
(1) a probabilidade & todo o espaco amostral € 1, i.eWp€ 1;

(2) a probabilidade de qualquer evento elementar é ndo negativa cusdja,
W, p(A)2 O;

(3) se n eventos A Az, ..., Ay s80 mutuamente exclusivos, ou seja, eles nao
podem ocorrer simultaneamente, entdo a probabilidade de que pelo menos um
destes n eventos ocorra é dada pela soma das probabilidades de cada um deles,
como mostra a Eq. (4.1).

P(A1C A2C ...C Ap) = Si:l’n pP(Ai) 4.1)

Os axiomas (1) e (2) podem ser combinados na expressao em Eq. (4.2).
"Al WOCpA) ¢l (4.2)
O complemento de A, ou negacdo do eventa A)(contém a colecéo de todos os

eventos elementares no espaco amoafrakceto o evento A. Considerando que ‘e

sao mutuamente exclusivos eCAx A = W, pelos axiomas (1) e (3) tese que:
P(AC xA) = p(A) + pxA)=pW) =1, e,

p(xA) =1- p(A)
A Eg. (4.3) viabiliza acalculo de pt A) a partir de p(A).

(4.3)
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Proposicdes sempre verdadeiras tém probabilidade 1 e proposi¢cées sempre falsas
tém probabilidade 0, ou seja p(verdade) = 1 e p(falso) = 0. A notacéo p(A) é usada para
designar grobabilidade a prioriou probabilidade irtondicionalde que a proposicao A
seja verdade. Por exemplo, s$éipertireoidismo representa uma proposicado que
determinado individuo tem Hipertireoidismo, entdo p(Hipertireoidismo) = 0,1 significa
que "na auséncia de qualquer outra informacao” sera dailauprobabilidade de 0,1
(chance de 10%) ao evento do individuo em quest&o ter Hipertireoidismo. E importante
lembrar que p(A) pode ser usada apenas quando nao existe outra informacéo disponivel.
Também p(Hipertireoidismo) pode ser visto como uma sirnpifo para
p(Hipertireoidismo=verdade) e de maneira analogas Tpé€oidismo) como uma

abreviacdo para p(Hipertireoidismo=falso).

A proposicdo a qual se refere a probabilidade pode ser representada por um simbolo,
por exemplo A, como em p(A). Proposicéesd@m incluir também igualdades
envolvendo as chamadas variaveis randdmicas (aleatdPias). a variavel aleatoria
Temperatura_Verado, por exemplo, pegeter: p(Temperatura_Verdao £ & 0,01;
p(Temperatura_Verdo = 95 = 0,09; p(Temperatura Verdo = °25= 0,4;
p(Temperatura_Verao = 35= 0,5.

Variaveis aleatérias podem assumir um conjunto de valores. Neste cassepode
usar uma notacao tal corpTemperatura_Verao) para referéncia a um vetor de valores
para as probabilidades de cada estado individual Tdmperatura Verédo i.e.,
p(Temperatura_Verdao) =<0,01 0,09 0,4 03X que definea distribuicdo de

probabilidades para a variavel Temperatura_Verao

Uma vez obtida alguma evidéncia com relacdo as proposicées que descrevem um
dominio de conhecimento, a pabilidade a priori ndo é mais aplicavel; ao invés dela
usase aprobabilidade a posteriorbu probabilidade condicionalA notagdo p(A|B)
expressa a probabilidade de A dado que tudo o que se sabe é B. Por exemplo
p(Hipertireoidismo|taquicardia) = 0,7 ilmdi que foi observado que um paciente é
taquicardiaco e ainda nao existe disponivel qualquer outra informacédo; entdo a

probabilidade de que o paciente esteja com hipertireoidismo é 0,7.
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Para estabelecer a definicdo formal, considere A, \B. A probabilidale que o
evento A ocorra dado que o evento B ocorreu, denotada p(A|B), é chanolaalailidade
condicional de A dado B definida pela Eq. (4.4),
pr

Pl —%

(4.4)

emqueb! € a intersecéaprobabilistica ou seja, a probabilidade que ambos, tanto
0 evento A quanto o B vao ocorrer e p(B) € a probabilidguiéri de B, desde que essa
probabilidade seja diferente de 0. A Eq. (4.4) pode ser reescrita como a Eq. (4.5), chamada

deregra do prodto.
p!r " plg p" (4.5)
De maneira anéloga, a probabilidade condicional de B dado A, péflapa pela
Eq. (4.9.
b" |
b"d E)—' o p" | b"d b! (4.6)
Como a interseccdprobabilistica € comutativa, a Eq. (4.7), pode ser derivada a
partir da Eq. (4.5)

br - b" I b"d b! 4.7)

Por meio da substituicdo da Eq. (4.6) na Bgl)(chegase a Eq. (4.8), conhecida

comoregra de Bayefouteorema de Baygs

(4.8)

4.2.2 O Naive Bayes (NB)

Como apontado em [Domingos & Pazzani 1996], o teorema de Bayes formaliza e
substancia o desenvolvimento de um procedimento, no contexto de AM, que pode ser
usado para a predicdo da classe associada a uma nova inst@alwiamdeonjunto de

instancias de treinamento. A classe escolhida deve ser aquela que maximiza a Eq. (4.9),
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DUt D#
P %

D# M (4.9)

em que Cé a tésima classe, E € uma instancia e p(Y|X) representa a probabilidade
condicional de Y dado X; probabilidades sdo estimadas a partir das instancias de
treinamentoA Eq. (4.9) é uma representacao da Eq. (4.8) que substitui os eventos pelas

variaveis @ instancia e da classe.

Considere que uma instancia é representada por um vetor de n atributos.
Considerando que os atributos sejam independentes, dada a classe, a probabilidade
P(E|G) pode ser decomposta no produto:fiy 3 p(v2|G) 3...3 p(wn|C), em que yé o
valor do jésimo atributo da instancia E. Portanto a classe que deve ser predita é aquela
que maximiza a Eq. (4.10)

D# P Og# (4.10)

b %

4.2.3 Exemplo do Uso do Naive Bayes

A situacdo de aprendizado descrita nesta secao foi extraida de [Witten & Frank 2005] e
adaptada a notacdo empregada nesta dissertacdo. Essa situacéo, entretanto, € recorrente
em varias publicacfes associadas a aprendizado de maquina e foi descritanpeka pr

vez, quando da proposta do algoritmo ID3 por Quinlan, em [Quinlan 1991], para
exemplificar os conceitos basicos associadosnguntos de treinamentatilizados por
algoritmos de aprendizado automatico. Essa situacao €, também, empregada para ilustr
pedagogicamente, o funcionamento de inUmeros algoritmos de aprendizado automatico.
Ela volta a ser usada na Sedad deste capitulpara ilustrar o processo de geracao de

arvores de decisao.

O exemplo, muitas vezes referenciado corpooblema do tempa@ descrito como
um conjunto de 14 instancias de dados que, supostamente, descrevem condi¢cfes que sao
adequadas (ou ndo) para se jogar um determinado jogo, em um local aberto. Em geral,
instancias de dados sdo descritas por uma sequéncia de valorefwesatgue
caracterizam determinados aspectos da situacdo que a instancia descreve. No caso

especifico do exemplo sendo considerado, 0os quatro atribut@spaototemperatura
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umidadee ventosoe, para cada instancia, dependendo dos valores dos seus atributos, o
valor de seu atributo final, atributo esse conhecido colasse(que representa a
atividade pretendida ao ar livie., jogo), informa se a instancia em questdo descreve

uma situacgaolicnatica propicia (ou ndo), a que o jogo em questdo possa ser realizado.

No exemplo sendo considerado todos os quatro atributos, assim como a classe, tém

valores simbdlicosi.€.,ndo numéricos) associados a eles, como segue:
(1) aspectaassume valores dmnjunto: fensolarado, nublado, chuvoso};
(2) temperaturaassume valores do conjunt@uente, confortavel, fresca};
(3) umidadeassume valores do conjunt@léa, normal};
(4) ventosaassume valores do conjuntoefdade, falso};
e aclasseassume val@s no conjunt§sim, nao}.

Tabela 41 Conjunto de treinamento do tempo, que indica se é possivel jogar ténis ou ndo em
determinadas condi¢cdeBmaticas [Witten & Frank 2005].

aspecto temperatura umidade ventoso classe
ensolarado  quente alta falso nao(n)
ensolarado  quente alta verdade nao(n)
nublado quente alta falso sim(s)
chuvoso confortavel alta falso sim(s)
chuvoso fresca normal falso sim(s)
chuvoso fresca normal verdade né&o(n)
nublado fresca normal verdade sim(s)
ensolarado  confortavel alta falso nao(n)
ensolarado  fresca normal falso sim(s)
chuvoso confortavel normal falso sim(s)
ensolarado  confortavel normal verdade sim(s)
nublado confortavel alta verdade sim(s)
nublado quente normal falso sim(s)
chuvoso confortavel alta verdade né&o(n)

A Tabela 4.2 mostraomo o algoritmo NB contabiliza os dados do conjunto de
treinamento descrito na Tabela 4.1. O NB conta quantas vezes cadalpdao-valor
ocorre, associado a cada valor (sim/n&o) do atributo classe. Na Tabela 4.2, por exemplo,
0 paraspecto = ensolaradoomparece em 5 instancias; em 2 delasse =(s) e nas 3

restantesglasse =(n).

Os valoregjue comparecemas primeiras linhas de dads da tabel@ontabilizam
essas ocorréncias, para todos os possiveis valores de cada atributo e os numeros sob a

coluna final (classe), séo referentes ao numero total de ocorréncias de (s) e (n). Na parte
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inferior da tabela a mesma informacdo esti reespdatdorma de probabilidades
observadas; por exemplo, das 9 instancias entlggse = (s)aspecto = ensolarado
comparece em 2 delas, produzindo a fracadoJ&/'guando classe € consideradfracao

representa a proporcao de instancias em que classe (@)sjespectivamente.

O sumaério apresentado pela Tabela 4.2 evidencia que o NB usa todos os atributos
e permite que facam contribuicbes a classe, que s&o igualmente importantes e
independentes umasdautras, dada a classe. Como comentam Witten & Fegrdsar
dessa abordagem irrealistica, o NB € um procedimento simples e que funciona

surpreendentemente bem na prética.

Tabela 4.2Sumario obtido pelo NB a partir do conjunto da Tabela 4.1. Na tabela (s) e (n)
representam os dois possiveis valores dbutriclasse.

aspecto temperatura umidade ventoso classe
(s (m (s) (n (s (m 8 (M |8 ()

ensolarado 2 3 quente 2 2 Jalta 3 4 falso 6 2 19 5
nublado 4 0 confortavel 4 2 |normal 6 1 verdade 3 3
chuvoso 3 2 fresca 3 1
ensolarado 2/9 3/5 | quente 2/9 2/5 |alta 3/9 4/5 | falso 6/9 2/5 (9/14 5/14
nublado 4/9 0/5 | confortavel 4/9 2/5 |normal 6/9 1/5 |verdade 3/9 3/5
chuvoso 3/9 2/5 | fresca 39 1/5

Suponha agora que uma instancia como a representada na Féhaea

disponibilizada, em que o valor de classe é desconhecido (representado por ?).

Tabela 4.3Exemplo de instancia a ser classificada, o valor da classe esta representado por (?)
aspecto temperatura umidade ventoso classe
ensolarado fresca alta verdade ?

Os cinco descritores da Tabela 4.2specto, temperatura, umidade, ventesa
verossimilhanca total quelasseseja (s) ou (n)} tratados como pecas de evidéncia

igualmente importantes e independentes, produzem:

verossimilhanca delasse = (s 2/93 3/93 3/93 3/93 9/14 = 0,0052.
verossimilhanca delasse = () = 3/53 1/53 4/53 3/53 5/14 = 0,0206.

Esses valores indicam que para a nova instancia descrita na Tabela 4.3, o valor da

classe ser (n) € mais (quatro vezes mais) provavglieaer (s).
Tais valores podem ser transformados em probabilidades por meio de
normalizagcéo, de maneira que somem 1, como segue.

probabilidade de (s) === 20,5% _
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probabilidade de (n) =——"=279 5% _

Como mostrado no exemplesse método € baseado na regra de Bayes da
probabilidade condicional, discutida nas sec¢bes 4.2.1 e 4.2.2. Lembrando, a regra de
Bayes estabelece que dada uma hipotese H e uma evidéncia E que suporta a hipotese,
entao

poy DY
D %

P (9

em que p(A) denota probabilidade de um evento A e p(A|B) denota a probabilidade de
A, condicional a um outro evento B.

No caso do exemplo sendo apresentado, pode se consideadrjpdtese H seja a
de queaclasse tenha como valor, por exemplo, (S), e portanto, p(étiEcdvalor 20,5%,
como determinado anteriormente. A evidéncia E € a combinacéo especifica de valores de
atributos descrita na Tabela 4.3 ou safpecto = ensolarado, temperatura = fresca,
umidade = alta e ventoso = verdad&ssumindo que essas pecasedglénciassao
independentes (dada a classe), a probabilidade combinada detakaémlitiplicando
as probabilidades:

P O P O P O Pw O PO
D%

D O

O denominador da fracdo acima sera ignorado e eliminado no passo de
normalizacéo final, quando asopabilidades de (s) e (n) devem somar 1, como feito
previamente. A p((s)) ao final do produto é a probabilidade da classe ser (s) sem o
conhecimento de qualquer evidéncia E, isto €, sem conhecer qualquer informacdo a
respeito de um dia especifiecaque éa probabilidade a priorida hipétese (no caso (s)).

No caso do exemplo, o seu valor é 9/14 uma vez que 9 das 14 instancias de treinamento
tém o valor (s) associado a classe. Substituindo as probabilidades das evidéncias pelos

respectivos valores mostradus Tabela 4.2, terge:

(Tw ofw oTw cTw wfprt

b O D ,

justamente como foi calculado anteriormente.
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43 Arvore de Decisdo- o Algoritmo 1D3

O termo TDIDT {Top Down Induction of Decision Tr@e[Quinlan 1986] é
utilizado paraagrupar um conjunto dalgoritmos de aprendizado automatico que
generalizam um conjunto de treinamento em uma estrutura conhecida como arvore de

decisao.

O algoritmo ID3 introduzido por Quinlan [Quinlan 1986faz parte da familia
TDIDT. O algoritmo onstroi arvores de decis@opartir de um conjunto dastancias
(conjunto de treinamento), descritos por atributos (e respectivos valores) e uma classe
associada (conjunto de instancias como aquele mostrado na Tabela 4.1). No programa
original os atributos eram categoricos i.e val®res associados a cada atributo deveriam
ser elementos de um determinado conjunto finito de valores discretos. Os valores

associados ao atributtasseeram dois possiveis valores categoricos, e.g. (s) ou (n).

As implementacdes do ID3 e de sistemassmerados evolucdes do ID3 (i.e., C4.5
e J48) permitem mais do que dois valores de classe e, também, permitem atributos que
possam ter como valores numeros inteiros ou numeros @aseudocdodigo do

algoritmo 1D3 esta descrito no Algoritmo 4.1.

A éarvore de decisdo (AD) é construida dena para baixotép-down), com a
escolha, a cada passo, do atributo mais relevante que deve comparecer como um né da
arvore- a escolha do atributo é feita por meio das medidas de entropia e ganho de
informacdo associadasos atributos candidatogscolhido o melhor atributgara
representar @aiz da arvore, o algoritmo parte para a construcaprdaimo nivel da
arvore. O processo se repete até que a arvore classifique asciastéo conjunto de
treinamentau, entdoaté que todas (as instancias) alcancem uma folha (ou classe).

O ID3 ¢ iterativo em sua estrutura basiCamo comentaduinlanem [Quinlan
1986] a escolha do teste em cada n6 da arvore sendo construida é crucial para que a AD
seja simples. Considere gQeseja o0 conjunto de todas as instancias e que C contenha p
instancias de classe (S) e n instancias de classe (N). Duas suposi¢cdes séo feitas, no

contexto do ID3:
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procedure ID3(Exemplos, Atributo_Alvo, Atributos)
Input:

Exemploséo os exemplos desinamento.

Atributo_Alvoé o atributo cujo valor sera predito pela arvoee, classe.

Atributosé uma lista de outros atributos que podentessiados pela AD sendo construida.
Output

Arvore de decigéi(AD) que classifica corretamerfixemplos

1 Crie oné Raizpara a arvore.
1 Se todo€Exemplogorem positivos, retorne a arvore de né uniRaig) comroétulo = +
1 Se todo€Exemplogorem negativos, retorne a arvore de né Uuniai£) com rotulo =
11 SeAtributos= A, return: a arvore de n6 GnidRaiz,comrotulo = valor maisfrequente
do Atributo_ Alvoem Exemplos
 Caso contrario
begin
TAf o atributo deAtributosque melhd? classificaExemplos
M Raizf A
1 Para cada possivel valar, deA,
A Adicione um novo ramo da arvore abaixoRiz correspondente ao tegte= 0
ASeOmQdn a éni
1 Entdo embaixo deste novo ramo, adicione uma folha uato = valor mais
frequentedo Atributo_ Alvoem Exemplos
1 Sendo embaixo deste novo ramo adicione a subéarvore
ID3(Exemplos, Atributo_Alvo, Atributds{A})
end
freturn Raiz
O melhor atributo é aquele comrm@iorganho de informag&o.

Algoritmo 4.1 Pseudocédigdo dgoritmo ID3traduzidode Mitchell [Mitchell 1997].

(1) qualquer AD que represente C corretamente devera classificar instancias na
mesma propor¢gdo como comparecem em C. Uma instancia arbitréria ira pertencer a classe
S com probabilidade p/(p+n) e asse N com probabilidade n/(p+n).

(2) quando uma AD é usada para classificar uma instancia, ela retorna uma classe.
Assim sendo, a AD pode ser considerada como a fonte de uma mensagem 'S’ ou 'N', com

a esperada informac&o necesséria para gerar essa mesagepela Eq. (4.11).
) BA —l e —116e (4.1
Se oatributo Acom valores A1, Az, ..., A} for escolhido para ser a raiz devore
de decisao, ira particionar o conjunto de instancias C@m, ..., G}, em queC; ira
conteras instancias de C cujo valor para seu atributo AfdConsidere qu€i, contenha
pi instancias da classe (8)n instancias da classe (M) informacao requerida para a

definicdo da arvore com raiz A € obtida como a média ponderada (entropipgliafg.
(4.12)

46



AT 601 PEBA — ) PhA (4.12)

na qual o peso associado asimo ramo é dado pela proporcéo de instancias de C
que pertencem a; 30 ganho de informagé&o obtido pela ramificagdo em A é dado pela
Eq. (4.13).

CAT ET YBA %! (4.13)

Uma boa opc¢ao para a identificacdo do atributo no qual ramificar é a de escolher
aguele que tem o maior ganho de informagéao. Como ilustracao do processo de escolha do
atributo durante a construgcdo da AD, considere novamente as instancias deacritas
Tabela 4.1. Das 14 instancias, 9 sdo da classe (s) e 5 sdo da classe (n), o que faz com que

a informacao (medida em bits) requerida para classificacdo seja:
) ORI e 2 iig— mwtAEOO
WU dUVU WU & w

Considere agora o atribuéspecto que assume valores no conjunto {ensolarado,
nublado, chuvoso}. Dentre as 14 instancias 5d8pecto = ensolarad@® das 5 séo da
classe (s) e as 3 restantes sé@o da classe (n). Portantd, p = 3, o que faz com que
I(p1, 1) = 0,971. Similarmentgy = 4, = 0 resultando em lgprp) =0ep=3, =2
resultando em I ns) = 0,971.

A expectativa de informacdo necessaria ap0s testar esse atributo € portanto:
E(aspecto) = 5/13 I(p1, m) + 4/143 I(p2, ) + 5/143 1(p3, ) = 0,694 bits. O ganho
desse atributo é portanto: gardsgectd) = 0,940 - E(aspectd = 0,246 bits.
Procedimentos similares vao produzir: gamdmperatura = 0,029; ganha(midadg =
0,151; ganhathuvosd = 0,048. O processo construtivo realizado pelo ifa3entdo
escolher o atributaspectocomo raiz da AD. Tendo como entradaconjunto de
instancias da Tabela 4.1, o ID3 produz como saida a arvore mostrada na Figura 4.1.

47



/ aspecto \

ensolarado chuvoso

nublado

umidade (s) ventoso

alta normal verWso
\(n) (s) (n) (S)/

Figura 4.1 Arvore de decis&o induzida pelo ID3 a partir do conjunto
de instancias descritas na Tabela 4.1.

O sistema C4.,5também proposto por Quinlaa descrito enfQuinlan 1993],
implementa o algoritmo ID3 e acrescenta algumas fungBes para suprir limitacbes
presentes no mesmda a versao conhecida cod8 € aimplementacdo do algoritmo
C4.5disponivel na ferramenta de MDaka [Weka 2012]. Q48foi escrito na linguagem
multiplataforma Java e, quando de sua finalizacdo, como a ultima verséo disponibilizada

do C4.5 era a C4.8, a versao Weka foi nomeada como J48.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo induzido pelo classificador J48, usando o
mesmoconjunto de instancias descritas na Tabela 4.1. O conjunto de dados possui 14
instancias descritas por quatro atributos mais a classe, com dois possiveis resultados

s(im) e n(&o).

4 o N

=ensolarado’ =nublado’ = chuvoso

= alta’ = normal' =verdade' =falzo'
o ew v ow

Figura 4.2 Arvore de deciséo induzida pelo J48 a partir do conjdetimséincias descritas na
Tabela 4.1.
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A Figura 4.3, traz a saida produzida pelo classificador: Resumo (Summary),
Precisdo detalhada por classe (Detailed Accuracy By Class) e Matriz de confusdo

(Confusion Matrix).

[ el

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 7 50 %
Incorrectly Classified Instances 7 50 %
Kappa statistic - 0.0426

Mean absolute error 0.4167

Root mean squared erro r 0.5984

Relative absolute error 87.5 %

Root relative squared error 121.2987 %

Total Number of Instances 14

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.556 0.6 0.625 0.556 0.588 0.633 s
0.4 0.444 0.333 0.4 0.364 0.633 n
Weighted Avg. 0.5 0.544 0.521 0.5 0.508 0.633

=== Confusion Matrix ===

-- classified as

wol o
N~ T
To A

S
n

Figura 4.3 Saida do classificador J48: rasn, precisdo detalhada por classe e matriz de
confuséo.

No que segue sao detalhadas as principais informag¢des produzidas pelo Weka, para
um maior entendiaento dos resultados produzidos; varias dessas medidas séo Uteis para

comparar os resultados obtidadgs classificadores.

(1) Matriz de @WnfusagMC), comumente conhecida cortaoela de contingéncj& uma
tabela com um determinadayout que permite a visualizacdo do desempenho de um
algoritmo, tipicamente um algoritmo supervisiona@oelementaVIC[i,j] representa o
namero de instancias de classe i, as quais foram atribuidas a classe j.

O nomeda matrizé uma referéncia ao fatpue por meio da inspecéo da matriz,
pode severificadose o algoritmo de aprendizado esta confundindo as classesigasolv
A dimensédo dessa matriz € funcdo do nimero de classes envolvidas no problema. Para
um problema envolvendo n classes, por exemplo, tal matriz tem dimefsdoSegue
um exemplo de uma matriz de confus&b 2, da maneira como o Weka a apresenta ao

usuario do sistema:
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=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
72|a=yes
32|b=no
O numero de instancias corretamente classificadas pelo classificador induzido sob o Weka
€ dado pela soma dos elementos da diagonal principal da matriz gxepmao, é 9. A soma de
todos 0s outros nimeros que comparecem na matriz sdo de instancias que foram incorretamente
classificadas, no caso, 5. Duas instancias da classe "a" sao classificadas erradamente como "b" e

trés instancias da classe "b" sao classifas erradamente como "a".

(2) TP (True Positive Positivo \erdadeiro) TP representa a proporgéo de instancias que
foram classificadas como classe X, entre todas as instancias que efetivamente tém classe
X. Pode ser extraida da matriz de confusdo; dersndo uma determinada linha da
matriz, TP é o elemento da diagonal principal na linha considerada, dividido pela soma
dos elementos da linhBlo exemplo, para a classe "yes", TP = 7/(7+2) = 0,778 e para a
classe "no"TP =2/(3+2) = 04. TP é equivalentao Recall.

(2) FP (False Positive- Positivo Falso) PP representa a proporcédo de instancias que
foram classificadas como classe x, mas que pertencem a uma classe diferente de x entre
todos as instancias que ndo sdo da classe x. Para o célculo de &P da patriz de
Confuséo, somae 0s elementos associados a coluna da classe x (i.e., classe que foi
predita), subtraindo o elemento da diagonal; o resultado € dividido pela soma das linhas
de todas as outras classes. No exemplo, FP = 3/5 = 0,6 passa 'tles" e 2/9 = 0,222

para a classe "no".

(3) Preciséao (Precision é a proporcao de instancias que realmente tém classe X,
considerando todas que foram classificadas como x. Usando a MC, esse valor é obtido
pela divisdo do elemento da diagonal pelaaawns elementos da coluna em questao.
Precisdo para a classe "yes" é dada por 7/(7+3) = 0,7 e para a classe "no" por 2/2+2 = 0,5.
(4) F-Measure(Medida F) é uma medida combinada pRBracisdoe Recall definida

comoF-Measure= 23 Precisdd Recall(PrecisdaoRecal).
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44 Aprendizado Baseado em Instancias- Algoritmo
Nearest Neighbor

O Nearest NeighbofNN) [Cover & Hart 1967] € caracterizado como um algoritmo
de aprendizadobaseado em instancig@\Bl) (também conhecido como aprendizado
preguicoso). Considerando um conjunto de treinamento X, algoritmos ABI simplesmente
armazenam X como a representacdo do conceito sendo aprendido; diferentemente da
maioria dos algoritmos de AM, algoritmos ABI nédo ‘tréaah’ o conjunto de treinamento
de maneira a gerar uma representacédo mais concisa do conceito que, também, seja ampla

e mais geral.

O processo de 'generalizacédo’ feito por algoritmos ABI € 'adiado’ (dai o uso do
termo preguicoso, para caracteriad) atéo momento em que uma nova instancia, de
classe desconhecida, precisa ser classificada. Portanto, ao invés de generalizar o conceito
a partir do conjunto de treinamento recebido, algoritmos ABI estimam o conceito
localmente, para cada nova instancia alessiicada, durante a fase de classificacéo.

Particularmentep NN é o algoritmo mais basico de ABJ de acordo com Gates
em [Gates 1972], sua popularidade se deve "... a sua simplicidade conceitual, a qual leva
a uma implementacdo direta, embora nadocessariamente, mais eficientedD' NN
considerague todas as instancias armazenddascritas por M atributos e uma classe
associadagorrespondem a pontos no espacalivhensional ® e, entdo, uma funcéo de
distancia é usada para determinar qual instadelatre aquelas armazenadas, € a mais
préxima de uma dada nova instancia (a ser classificada). Uma vez determinada a instancia
mais proxima, sua classe é atribuida a nova instancia considbiaddN a fase de
aprendizado simplesmente armazena as instageidados que participam do conjunto

de treinamento fornecido ao NN.

Aregra d(x, ¥ ¢ d(x,%), como estabelecida no Algoritrd@®, é chamada de regra
1-NN, uma vez determina a distancia da nova instancia a cada uma das instancias do
conjunto de treinamento; para determinar a classe da nova instancia, considera a classe
de apenasmainstancia, aguela mais proxima da nova instanGede regra a meétrica

d éimplementadgor meio do calculo da distan@aclidiana.
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Considere:

f espaco Mdimensional de atribas

1K classes, numeradas 1,2,3,...,.K

1N instancias de treinamentocada uma representada comopan (x,q;),
1¢ic¢N,tal que

(a) xi ¢ uma instancieepresentadpor um vetor dé/ valores de atributos:
Xi = Xiqs Xio, ...,XiM)
(b)ail {1,2,...,K} denota a classe correta da instamcia

Seja T = {(X1,q1), (X2, ), ..., &n, On)} O conjunto dereinamento do NN.

Dada uma instancia desconhecida x, a regra de decisdo do algoritmo decide
gue X esta na clasggse

d(x, x;) ¢ d(x,x) 1¢i¢N

em gued é alguma métrica Mimensional de diéncia.

Algoritmo 4.2 Algoritmo NN como originalmente proposto em [Cover & Hart 1967].

Na literatura podem ser encontradas inUmeras variantes do NN, muitas delas
propostas com o intuito de contornar alguma das deficiéncias do algoritmo (para uma
discusséo detalhada ver [ARtal. 1991] [Aha 1992][Beale & Jackson 1994], [Gates
1972], [Hart 1968], [Angiulli 2007]).

Considere que uma instancia arbitrariaeja descrita pelo vetor-dimensional
de valores de atributos notado paw;, xi,,  €iy>, e’ que X representa o valor de r

ésimo atributo da instancig 2 ¢ r ¢ M). A distancia euclidiana entre duas instancias x

e X € mostrada na E4.(L4).

A oo g O (4.14)

Para exemplificar o uso do algoritmo NN, considere um espaco bidimensional
contendo 25 instancias, cada uma delas descritas por dois atributos numeéricps, x e y
sendo 10 delas da classed5 da classe,ccom os valores listados na Tabela 4.4, e com

representacdo gréfica mostrada na Figura 4.4.
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Tabela 4.4Conjunto de treinamentowl, para o NN. Tix tem 25 instancias, descritas por
dois atributos numéricos (x e y). Das 25, 10 séo da classe&xséao da classg ¢

(x y classe) (x y classe) (x y classe) (x y classe) (x y classe)
(1,9 1,1c)) 11 14 ) (2,0 40 ) (29 39 ) (35 32 )
(1,8 1,9 c) (1,3 1,6 ) (2,8 34 ) (25 35 ) (32 3,0 )
(1,0 15 ) (1,2 1,0 c) (2,6 3,7 ) (28 31 ) (31 33 )
(1,7 1,2 ) (15 13 o) (24 32 c) (24 3,0 ) (35 37 )
(1,6 1,8 cj) 14 17 ) (21 34 c) (33 4,0 ) (33 33 )

A Figura 4.4 exibe a expressao do conceito sob o NN i.e., 0 conjunto de treinamento
fornecido, constituido de 25 instancias de dados.

<

3.5

2.5

0.5

Figura 44 Uso do NN para a classificagdo de uma nova instancia, com classe

desconhecida, identificag@r » . Os pontos identificados corepresentam instancias da classe
c1, € aqueles identificados com da classe,c Como a instancia (dentro do circulo tracejado)
€ a instancia que esta mais préxiaanova instancia, a nova instancia seréuida a classe.c

Uma nova instancia, de classe desconhecida, identificada pelo triangulo, é

classificada pelo NN como de classeima vez que, dentre todas as distancias calculadas

ente a nova instancia e as 25 instancias que representam oo;ancetancia de classe

C, (dentro de um circulo tracejado) € a que estis proxima da nova instancia.
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4.5 Selecéo de Atributos émputacao de Dados

Esta secdo apresenta e discute dois aspectos relevantes no uso de algoritmos de
AM/MD: o darepresentatividade do conjunto de treinamento para a indugao do conceito,
discutido na Secédo 4.6.1, e o da auséncia de valores de atributos, em instancias que s&o
parte do conjunto de treinamento, tratado na Secédo 4.6.2. Tais aspectos direcionaram

parte dg experimentos descritos no Capitulo 5.

4.5.1 Selecao de Subconjunto de Atributos Relevantes

Como ja comentado anteriormente e novamente enfatizado nesta kpypdmes
de MD/AM aprendem a partir de um conjunto de instancias de dados (referenciadas
coletivamente como conjunto de treinamento) que, supostamente, sdo representativas do
conceito a ser aprendido. Muitos aspectos podem afetar o sucesso de tais algoritmos. A
qualidade do conjunto de treinamento, entretanto, € um dos mais impactam o resultado
do aprendizado [Liu & Setiono 1996].

Em ambiente de aprendizado supervisionado, instancias de treinamento sao,
geralmente, representadas como vetores de pares atrddotoe de uma classe
associadabado um conjunto de treinament@o necessariamentelts os atributos que
comparecem na descri¢cao das instancias sdo efetivamente relevantes para a determinagao

da classe associada a instancias.

Como discutido em [Santoro et al. 2007], se os dados disponibilizados falham em
descrever e representar apropriadate o conceito que, supostamente deveriam
representar ou, entdo, em exibir as propriedades estatisticas esperadas pelo algoritmo, o
resultado de um processo de aprendizado tem grandes chances de nao ter qualquer
significado.Em muitos problemas que envein o uso de algamos de AM/MD, nem
sempre os atributos que realmente caracterizam um determinado problema séao
conhecidosUma pratica comum é usar o maior numeosgivel de atributos para
descrever o conjunto de treinamento, em uma tentativa de foomegximo possivel de
informacdo. Muitos dos atributos incluidos, entretanto, podem ser parcialmente ou
completamente irrelevantes/redundantes a descricdo do conceito sendo apkandido.

conjunto de treinamento descrito por atributos redundantes owaméds, por exemplo,
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pode diecionar o algoritmo de aprendizado a construir uma representagcéo ruim para o

conceito que esta embutido nos dados de treinamento.

O problema caracterizado como o da selecéo de atritaliéemntes.e., da selecéo
de atributos que representam um paplortantena caracterizagcade um determinado
conceito, € um problema recorrente na area de AM e, consequentemente, na area de MD
[Blum & Langley 1997] [Kohavi & John 1997] [Yang & Honavar 1998] [Zhai@l.
2015] Processos de selecdo de subconjuntos de atribef®gantes, via de regra,
investem na identificacdo e remoc&do do maximo possivel de informacdes irrelevantes ou
redundantesTais processqgeralmenteconduzem uma busca heuristica no espaco d
busca definido por todos os pbass subconjuntos do conjunboiginal de atributos, na
tentativa de identificar aquele mais relevante para a tarefa de aprendizado automatico
sendo (ou a ser) realizaddm método de selecéo de atributos busca identifigaeles
atributos que efetivamente contribuem para o estabelecimento das classes associadas as
instancias e, consequentemente, acabam eliminando aqueles atributos que séao
irrelevantes ou, entdo, redundantes Métodos de selecdo de atributos relevantes
contibuem paraa reducdo da dimensionalidade do espaco no qual o conceito &
representado, diminuindo, dessa forma, sua complexidade representacional. Uma reducao
em dimensionalidade, também, promove a precisdo e a compreensibilidade dos conceitos
induzidos[Santoroet al.2007].

Um numerosubstancialde trabalhos de pesquisa relacionadogm@blema da
selecao de atributos relevantes tem por objetivo melhorar a acuracia do classificador
induzido por um algoritmo de AM/DM. Em algumas circunstancias tal melpoda,
também, promover outras caracteristicas, tais como a reducdo nas exigéncias de
mensuracao e armazenamento de instancias de treinamento bem como uma descricdo de
conceito mais compacta e mais facilmente entendida. A sele¢do de atributos relevantes é
particularmente importante em situagbes em que as instancias de treinamento sao
descritas por um conjunto amplo de atributos e a relevancia dos atributos, na descri¢éo
do conceito, élesconhecidavér[Dash & Liu, 1997 Liu & Motoda 2012).
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4.5.2 Imputacédo de Valores Ausentes de Atributos

Um grande ndamero de algoritmos de AM/MD assume que os dados disponibilizados ja
estdo prontos para uso, ou Seja, ja estdo normalizados (quando necessario), ndo tém

ruidos, erros de digitacéo e, também, ndo tem valordsilgt@s que estdo ausente.

A razdo disso se deve ao fato de usuarios de algoritmos de AM/DM geralmente,
submeterem os dados disponibilizados a uma fase inicial geequéssamento, que pode
envolver o uso de varios procedimentos, com o objetivo dertmisalados prontos para
serem usados por algoritmos de AM/DM. Além de submeterem os dados a processos para
a selecao de subconjuntos de atributos relevantes, um outro processamento comumente
utilizado na fase de pigrocessamento, é o do tratamento diguimstancias de dados

gue tém valores de atributos ndo informados (caracterizadosatm®ote)s

Como apontado em [Bertiet al.2014], provavelmente a pratica mais popular para
o tratamento de instancias com valor de atributo ausente € simplesmentelabniina
conjunto de treinamento. Dependendo da aplicacdo assim como do volume disponivel de
instancias, eliminar esse tipo destancia pode ser uma escolha conveniente, pois € facil
e rapida de ser implementada e ndo interfere com os dados, no sentido de introduzir dados
artificialmente gerados. Entretanto, se o volume de instancias disponivel for baixo, essa
nao € uma opc¢ao arswnsiderada e, portanto, um processo para a imputacao dos valores

faltantes deve ser implementado.

Um processo de imputacdo basicamente detecta valores ausentes em instancias de
dados e os substitui por valores plausiveis [Schafer 1999]. Na literattean pser
encontrados varios algoritmos que implementam processos de imputacdo, tais como
aqueles comparados em [GrzymBlasse & Hu 2000]. Geralmente algoritmos de
imputacao calculam os valores ausentes com base em outros valores do mesmo atributo
gue estagresentes nas instancias de dados, levando em consideracédo a classe (ou ndo) a

qual a instancia pertence.

4.6 Consideracbes Finais

Este capitulo apresentou brevemente trés algoritmos de aprendizado de maquina
e discutiu, de uma maneira geral, dois métogkilzados em préprocessamento de

instancias de treinamento, com vistas a melhorar a qualidade de tais instancias: aquela
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fornecida por métodos de selecdo de atributos relevantes e aquela fornecida por métodos
de imputacéo de valores ausentes de atigsb@s trés algoritmos e as duas técnicas fazem

parte da metodologia de avaliacdo do uso de algoritmos de aprendizado de maquina para

a predicado de desempenho académico em dados reais, abordada no Capitulo 5.
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Cap?tul
Metodologia Adotada

5.1 Introducéo

Este capitulo esta organizado em trés sec¢fes principais. A Secao 5.2 revisita 0s
dados coletados, com foco nos experimentos, com o objetivo de recuperar a nomenclatura
adotada. A Secéo 5.3 define a metodologia que foi utilizada para a reald@gao
experimentos relacionados ao uso de algoritmos de AM na predicdo de desempenho
académico de alunos universitarios, descritos nos proximos dois capitulos. Com o
objetivo de promover a organizacao do capitulo, a Se¢éo 5.3 é abordada dividida em trés
sulsecoes: a Sec¢do 5.3.1 contempla a descricdo do tratamento de valores ausentes de
atributos, a Secédo 5.3.2 comenta sobre o processo de formatacdo de arquivos de dados
utilizado no ambiente Weka e, na Secao 5.3.3, é feita uma breve apresentacao de alguns

dospossiveis métodos para selecdo de atributos, existentes junto ao ambiente Weka.

5.2 Sobre as Instancias de Dados Utilizadas

Como informado no Capitulo 3, o curso alvo desta pesquisa é o Bacharelado em
Ciéncia da Computacédo (BCC), do Centro Universitayice é oferecido em regime
semestral. Dentre as disciplinas oferecidas pelo BCC, esse trabalho usa dados relativos a
disciplina de Construcdo de Algoritmos e Programacao | (CARBrte da grade
curricular do curso, que foram extraidos do banco de dad&editvo Universitario.

Como informado no Capitulo 3, os dados cldaestudantesdo divididos em dois
conjuntos: (1) Registro de Estudantque retne informag6es pessoais e de identificagdo
de um determinado estudante (Tabela-3darte superior) e (2) Registro de Dados
Académicosque reune informacdedo desempenho académico do estudante (Tabela 3.1

- parte inferior).

Embora o Registro do Estudante tenha 18 campos relativos a informacdes gerais
sobre o estudante, tais como nome, endereco, filiacéo, religido, etc., para os experimentos

foram consideradas apenas as informagdes dos seguintes ca@pd3ata de
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Nascimento(7) Sexo(8) Estado Civile (15)Maior Grau de Instrucdo. @ Registro de
Dados Académicodoram utilizadas as informacdes contidas nos car(yosota no
vestibular (9) Lista de Disciplinas Cursadas e (10) Histérico Escolar. Ainda assim, esse
conjurto de atributos inicial sofreu uma reducéo, por meio do uso de métodos de selecdo

de atributos, como discutido &#cao 4.6.1.

O impacto de atributodem como o de determinadas combinagdes de atributos,
nos resultadogi.e., aluno aprovado ou reprovad®j também um dos objetivos dos
experimentos conduzidos. A escolha da discipl@anstrucdo de Ajoritmos e
Programacéao | (CAP1) foi também motivada pelo fato de ser uma disciplina do primeiro
ano de curso, o que tornou os conjuntos de dados utilizadespnapriados (em termos
de volume de dadosjjuando da remacdo dos experimento&s convencdes de
nomenclatura mostradas na Tabela 5.1 s&o usadas nasnadsttaslas no Apéndice, em
gue cada uma delas apresenta o conjunto de dados utilizado ralatiwa oferta da
disciplina CAP1. E importante mencionar que as informacées AF e G sdo equivalentes,
considerando que o valor de G é gerado como resultado d&eegfe? 6,0 - entédo A,

caso contrarioR.

Nos experimentos foram utilizados os dados reladosiaa alunos que
efetivamente cursaram a disciplina CAP1 até sua finalizacéo (tendo sido aprovados ou
nao), em sete anos que foi oferecida, especificamente, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013,
2014 e 2015. Portanto, o numero total de conjuntos de dados uslif@deé. Cada
conjunto de dados brutos foi reciclado, por meio da remoc¢&o das instancias relativas a
alunos desistentes. Foi removido um total de 140 instancias associadas a alunos

desistentes nos varios anos considerados.

Tabela 5.1Convenc¢8es de Nomenclatura sobre Informacdes Pessoais, Graus de
Instrucdo e Esquemas de Avaliagéo.

Abreviacdo | Significado
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(1) DN

(2) EC

(3)S

(4) Gl

(5) VE

(6) AVi(i | {1,2,3,4})
(7)LE (i T {1,2,3,4))
(8)AS (i | {1,2)

Data de Nascimento (Ano)

Estado Civil (S, C, D, V)

Sexo (M, F)

Grau de Instrucao (MC, SI, SC, ES, MEK))

Nota do Vestibular (valor entre 0 e 10)

Instancia de Avaliacéo (valor entre 0 e 10)

Instancias de Listas de Exercicios (valor entre 0 e 10
Instancias de Avaliagcao Substitutifealor entre O e 10)

(9) PI Prova Interdisciplinar (valor entre 0 e 1)

(10) F Numero de faltas na disciplina (valor entre 0 e 72)
(11) AF Avaliacdo Final (valor entre 0 e 1Over Tabela 3.5)
(12) LD Nota de Logica e Mat. Discreta (valor entre O ¢ 10
(13) FC Fisica Computacional (valor entre 0 e 10)

(14) LP Laboratério de Programacéo (valor entre 0 e 10)

(15) G Informacao artificialmente inserida indicando se o al

foi Aprovado (A) ou Reprovado (Rpe AF26,0- A; Se
AF<6,0- R

A Tabela5.2 é uma reapresentacédo da Tabela 3.13, na qual 0 niumero de instancias
de dados associadas a cada um dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos esta
evidenciada em negrito, juntamente com a identificacdo do conjunto de dados que as
armazena. Compode ser visto na Tabela 5.2, os experimentos envolvem 357 instancias
de dados, que representam alunos que efetivamente cursaram a disciplina CAP1 até seu

final, tendo sido aprovados ou reprovados, em um periodo de 7 anos.

Tabela 5.2Alunos da disciplin& AP1 por ano (periodo: 2002015). TI: total de
alunos inscritos, TD: total de alunos desistentes ¢of®:de alunos que concluiram a
disciplina (aprovados ou nado)/identificacdo do conjuntdatids associados

ANO T TD TF/CONJ DADOS
2009 62 12 50/CAP1_2M9 _E1
2010 89 48 41/CAP1_2Q10_E2
2011 56 13 43/CAP1 2011 _E3
2012 70 11 57/CAP1_ 2012 E4
2013 78 18 60/CAP1_2013 E5
2014 52 14 37/CAP1_2Ql4_E5
2015 99 28 69/CAP1 2015 E6
TOTAL 506 144 357

Apesar dos 7 conjuntos compartilharemimeras informacdes, muitas outras sao

compartilhadas apenas por alguns dos arquivos. E o caso, por exemplo, das listas de
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exercicios, que comparecem no conjunto CAP1_2009_E1 e em mais nenhum, ou entéo,
de PI, que comparece em quatro dos sete conjunt®l C®11 E3, CAP1 2013 ES5,

CAP1 2014 E5e CAP1 2015 E6. A Tabela 5.3 exibe as informacdes contidas em cada
um dos 7 arquivos e ajuda na visualizacdo das informacdes compartilhadas entre todos

eles, entre apenas alguns, ou exclusivas de um unico conjunto.

Tabela 5.3Informacdes contidas em cada um dos sete conjuntos de instancias
utilizados nos experimentos.

Inffo | CAP1_20 CAP1_20 CAP1_20 CAP1 20 CAP1 20 CAP1_20 CAP1_20
09 E1 10 E2 11 E3 12 _E4 13_E5 14 E5 15 E6

DN 3 3 3 3 3 3 3

EC 3 3 3 3 3 3 3

S 3 3 3 3 3 3 3

Gl 3 3 3 3 3 3 3

VE 3 3 3 3 3 3 3

AV 1 3 3 3 3 3 3 3

AV > 3 3 3 3 3 3 3

AV 3 3 3 3 3 3

AV4 3

LE; 3

LE> 3

LEs 3

LE4 3

A81 3

ASz 3

Pl 3 3 3 3

F 3 3 3 3 3 3 3

AF 3 3 3 3 3 3 3

LD 3 3 3 3 3 3 3

FC 3 3 3 3 3 3

LP 3

G 3 3 3 3 3 3 3

5.3 Descricdo da Metodologia Adotada para os
Experimentos

A Figura 5.1, extraida dfFayyad, Piatetskghapiro & Smyth 1996]mostra um
diagrama do fluxo de processos pelos quais dados brutos passam, até serem 'traduzidos'
em conhecimento. No caso especifico deste trabalho de pesquisa, tal diagrama pode ser

abordado como uma metodologia geral de trabalho que, a partir de osrjendados,
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induz classificadores que permitem inferir o desempenho escolar de alunos de uma

disciplina (CAP1), durante o periodo que a disciplina esta sendo ministrada.

Em situacdes em que os dados disponibilizados para a experimentacdo com técnicas
de MDE sao dados brutos, € importante que passem por um processo de tratamento,
considerado um pygrocessamento, com vistas a remocao de alguns problemas tipicos
gue podem ser encontrados em tais dados.

No trabalho realizado uma inspecéo inicial dos dade®m$rcoletados permitiu a
deteccdo de um problema tipico frequentemente encontrado em tal tipo de.dadite
atributo com valor ausente. O problema de atributo com valor ausente, como brevemente
abordado na Secao 4.6.2 pode ser tratado de variagasaiNg contexto deste trabalho,
foi tratado via imputacao.

A selecao de atributos relevantes (que descrevem as instancias de dados) é também
um outro aspecto do ppFocessamento dos dados brutos, uma vez que atributos
redundantes e/ou irrelevantes interfere nos resultados obtidos por algoritmosEde MD
Esse assunto foi abordado na Secéao 4.6.1 e, para os experimentos descritos neste trabalho,

foi incorporado no pr@rocessamento, a possibilidade de selecionar atributos.

/ Pré Mineracao Interpretacéo/ \

Selecdo processamento| | Formatacéo de Dados avaliagéo
¢ t + 4 ¢
I 1 1 1 1
I 1 1 1 1
Dados | Dadosde ! Dadospré | Dados ! Padrdes | Conhecimento
! interesse | processadosiformatados ;
] 1 1 1 1

\ b e b S S . /

Figura 5.1 Passos para extracdo de conhecimento dos dados, envdi¥emidas de mineracao
(figura extraida de [Fayyad, PiatetsRhapiro & Smyth 1996]).

Espelhada na Figura 5.1 e customizada ao problema em questédo, um diagrama da

7

metodologia adotada para os experimentos € apresentado na Figura 5.2. Nele, cada
conjunto de ddos é prfprocessado por meio de um processo de imputacao, realizado
manualmente por meio da atribuicdo de valores aqueles atributos cujos respectivos
valores estavam ausentes (ver Secao 5.3.1) e, em seguida, por um processo de formatacao
(ver Sec¢édo 5.3)2também realizado manualmente, de maneira a formatar os dados de

acordo com a sintaxe exigida pelo Weka. O conjunto de dados é entdo submetido a um
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processo de selecdo de atributos (ver Sec¢édo 5.3.3), via Weka e o conjunto de dados,

reescrito considerandapenas os atributos relevantes, € entrada para um dos algoritmos

de MDE (discutidos nas sec¢fes seguintes a 5.3.3). O classificador aprendido é entéo

analisado com relagédo ao seu desempenho. Os blocos da Figura 5.2 tém diferentes

formatos com o objetivo ddistinguir dados de entrada, dos passos que foram realizados

manualmente, por meio de edi¢cdo de texto, como é o caso tanto da imputacédo quanto da

formatacéo, e dos passos realizados automaticamente, quando do uso do Weka. Para a

conducao dos experimentdgscritos na Secao 5.4 a metodologia geral descrita pelo

fluxograma da Figura 5.2 foi adotada, para cada um dos sete conjuntos de instancias
existentes,.e, CAP1 2009 E1, CAP1 2010 E2, CAP1 2011 E3, CAP1 2012 E4,

CAP1_2013_E5, CAP1_2014 E5e CAP1_2015 ES6.

g

‘ Conjunto de instancia

\

‘ Imputacéo ’

\)

‘ Formaacéao ’

m

Seledo de atributos

Aprendizado

Andlises Resultado3

\l/ [ ] entrada
Q )

MDE. A

oram conduzido

om todos os atributo

Figura 5.2 Cagda um dos setg untos com ¢ladds feitdtasrpassayteniciajmente, por um processo
de imputacéo, ¥m seguida W% processo quﬁé)aq%,qgipéggﬁt /finalmente, é entrada para

experimento

originalmente presentes nos dados e, portanto, o processo de selecéo de atributos nem sempre

foi realizado.
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5.3.1 Tratamento de Valores Ausentes de Atributos

Varias das 357 instancias de dados brutos selecionadas tinham valores ausentes de
atributos e dram tratadas por meio de imputacdo de valores. Cada instancia com valor
ausente de atributmumeéricoteve o valor ausente imputado commédia dos valores do
mesmo atributo, que compareceas outras instancia3a cada instancia cujo atributo
com valorausente eralfanumeérico,0 valor ausente foi imputado coneovalor mais
frequentegque comparece nas instancias com valor de atributo. A Tabela 5.4 mostra o total
deatributos com valores ausentes em cada um dos conjuntos de instancias, descritos nas
tabehs contidas nos apéndices A.4 a AAJabela 5.5 evidencia os nUmeros associados
a falta de valor de atributo, para todos os conjuntos de dados considaradbsla 5.6
descreve a técnica usada para a imputacao de valores, quando de sua auséaia, para

um dos atributos com o problema.

Tabela 54 Nro. deatributos com valores ausentes em cada um dos conjuntos de dados.
CONJ DADOS Takela EC Gl VE LD FC

CAP1 2@9 E1 A4 1 23 7 1 1

CAP1 200 E2 A5 6 20 6

CAPL 201 E3 A6 1 28 1 1

CAP1 202 E4 A7 1 7 8

CAPL 203 E5 A8 6 42 27 1

CAP1 204 E5 A9 5 24 9

CAP1 2015E6 A.10 23 27 25 3
TOTAL - 43 171 83 6 1

Tabela 5.5Numero de instancias de dados de cada um dos conjuntos de dados, que
tiveram algum(s) de seus atributos com vatgrutado. TF: total de instancias no ano; TII: total
de valores de atributos imputados e CODADOS: conjunto de dados associado.

ANO TF TII CONJ DADOS

2009 50 33 CAP1_2009 _E1
2010 41 32 CAP1_2010 E2
2011 43 31 CAP1 2011 E3
2012 57 16 CAP1_2012 EA4
2013 60 76 CAP1_2013 E5
2014 37 38 CAP1_2014 ES
2015 69 78 CAP1 2015 E6

TOTAL 357 304 i

Os procedimentos descritos na Tabela 5.6 foram adotados para a atribuicdo de valor
aqueles atributos com valores ausentesdvidencia a regra usada para a imputacdo do
valor ausente).
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Seguem algumas poucas informacbes pertinentes, relacionada aos dados
utilizados. A instituicdo fornecedora dos dados, além de centro universitario, também
oferece outras modalidades de ensino @oeducacao infantil, ensino fundamental |,

ensino fundamental Il, ensino médio, fgFaduacao lato stricto sensu

Tabela 5.6Atributoscom valores ausentesn cada um dos conjuntos de dados

Atributo Nome Tratamento do valor ausente
EC Estado Civil valor com maior frequéncia
Gl Grau Instrucéo valor com maior frequéncia
VE Nota Vestibular média dos valores presente
LD Nota (Logica e Mat. Discreta) meédia dos valores presente
FC Nota (Fisica Computacional) média dos valores presente

Também, foram feitas algumas correcbes em valores do atrbzo de
Instrugé@o(Gl), que estavam incorretamente preenchidtmam corrigidos 10 registros
de dados. Via inspecdo manual dos dados peresbejue, por vezes, o cadastro
apresentava o valado atributo GI desatualizado, uma evidéncia que algumas das
informac0des, relativas ao cadastro geral do aluno, ndo tinham sido atualizadas com
frequéncia. O atribut®l, referente ao maior grau de instrucéo cursado pelo estudante até
0 momento, em algunggistros, estava desatualizado e continha o Valadamental
Incompleto(FI) ou Fundamental @mpleto(FC), em uma Obvia referéncia ao periodo em
gue o estudante ingressou na instituicdo. Apesar da instituicdo possuir a documentacao
obrigatéria que comprava conclusdo do ensino médio, exigida pelo MEC para que o
estudante ingresse no ensino superior, em algumas situacdes o &tibéatw refletia
isso. Sendo assim, quando o valor mostrado no atribiutazia referéncia a algum grau
de instrucdo anteria@o ensino meédio, ou estava ausente, foi imputado o valor MC ou

Ensino Médio Completo, que é o minimo exigido para se cursar o ensino superior.

Com relacdo ao atributbota do Vestibula(VE), além da nota no vestibular
nacional da instituicdo, ocorre o apeitamento da nota do ENEMExame Nacional do
Ensino Médio, para os estudantes que realizaram o exame. Ambas as nhotas séo
consideradas para ingresso ha instituicdo. Neste caso ocorreram duas alteracdes, uma de
formatacéo, exibindo a nota com apenas uasa cecimal, e os valores ausentes, foram
imputados com a média aritmética dos alunos que possuiam nota, nesta turma. A nota do
vestibular é fator aprovador para que o estudante ingresse na instituicdo. O ingresso se da

pela classificacdo de notas da m@ara a menor e pelo preenchimento da quantidade de
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vagas disponiveis no curso. Valores do atridestado Civil(EC), quando ausentes,

foram imputados com o valor mais frequente de tal atributo na turma em questéo.

E importante lembrar que o atribltgimeo de Faltas(F) pode ser determinante
na aprovagéao ou reprovagao do aluno. Como informado na Tabela 5.1 o valor do atributo
F estd entre 0 e 72. O estudante deve ter, pelo menos, 75% (54) de comparecimento as
aulas, para ser considerado para aprovacaefrendéncia do desempenho obtido); caso
sua frequéncia tenha sido menor que 25% (18), o estudante € sumariamente reprovado

por faltas.

5.3.2 Formatacéo do Arquivo de Dados

A formatacdo do conjunto de instancias é, basicamente, um processo de edicéo de
texto, que foi feito manualmente, de maneira a deixar a descri¢do das instancias de dados
de acordo com a sintaxe exigida pelo ambiente Weka. O conjunto de 14 instancias de
treinamento, do conjunfogar ténis ja apresentado no Capitulo 4 (Tabela 4.1) avalt
ser apresentado nesta secdo, com o objetivo de exemplificar o processo de formatacao do
arquivo de instancias, requisitado pelo Weka. Nele, entretanto, o valor do atributo
temperatura, ao invés de nominal, passou a ser numerico.

Tabela 57 Conjunto de treinamento do tempo, que indica se € possivel jogar ténis ou ndo em
determinadas condi¢cdeBmaticas [Witten & Frank 2005].

aspecto temperatura umidade ventoso classe
ensolarado 38 alta falso nao(n)
ensolarado 37 alta verdade  nao(n)
nublado 39 alta falso sim(s)
chuvoso 27 alta falso sim(s)
chuvoso 18 normal  falso sim(s)
chuvoso 17 normal verdade nao(n)
nublado 19 normal verdade  sim(s)
ensolarado 25 alta falso nao(n)
ensolarado 20 normal  falso sim(s)
chuvoso 27 normal falso sim(s)
ensolarado 26 normal  verdade  sim(s)
nublado 24 alta verdade  sim(s)
nublado 33 normal falso sim(s)
chuvoso 25 alta verdade  néo(n)

Um arquivo de instancias de dados para o Weka tem gque estar em um arquivo ARFF
(Attribute-Relation File Format que € um arquivo texto em ASCII, que contém o
conjunto de instancias de dados, descritas pelo mesmo conjunto de atributos. Um arquivo

ARFF deve ter duas secdes distintas. A sétgader que contém o nome da relacéo, a
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lista dos atributosi.e., as colmas de uma descricao tabular das instancias, tal como a
mostrada na Tabela 5.7), e a informacdo sobre 0s seus respectivos tipos. Dasgcao
contém a descricdo de todas as instancias, uma por linha, com os valores de atributos
separados por virgulas elasse comparecendo ao final da descri¢cdo da instancia. Linhas
inicializadas com o simbolo de porcentagem (%) séo interpretadas como comentérios. O

arquivo ARFF associado aos dados da Tabela 5.7 estd mostrado na Figura 5.3.

% ARQUIVO ARFF CORRESPONDENTAS INSTANCIAS
% DA TABELA 5.7

@elation tempo

@attribute aspecto {ensolarado, nublado, chuvoso}
@attribute temperatura real

@attribute umidade {alta, normal}

@attribute ventoso {falso, verdade}

@attribute classe {s, n}

@lata

% segue a descrigdo das 14
% instancias de dados da
% Tabela 5.7

ensolarado, 38, alta, falso, n
ensolarado, 37, alta, verdade, n
nublado, 39, alta, falso, s
chuvoso, 27, alta, falso, s
chuvoso, 18, normal, falso, s
chuvoso, 17, normal, verdade, n
nublado, 19, normal, verdade, s
ens olarado, 25, alta, falso, n
ensolarado, 20, normal, falso, s
chuvoso, 27, normal, falso, s
ensolarado, 26, normal, verdade, s
nublado, 24, alta, verdade, s
nublado, 33, normal, falso, s
chuvoso, 25, alta, verdade, n

Figura 5.3 Arquivo ARFF para as instancias de dados da Tabela 5.7

5.3.3 Selecédo de Atributos Relevantes

A Tabela 5.8 lista alguns dos métodos de avaliacdo de subconjuntos de atributo (e
também de avaliacdo de atribuindividuais) apresentados em Witten & Frditten
& Frank 2005], a serem umdos em combacdo com algum dos métodos de

busca/ranqueadores, também disponibilizados naguele ambiente, como listados na Tabela
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5.9. Note que estes ndo sdo os Unicos métodos disponiveis no amdekadgversao
3.6.12). Anbas as tabelas possuem duas partes, a parte superior corresponde aos métodos
desenvolvidos para serem aplicadoscanjuntos de atributos, e a parte inferior

corresponde a métodos a serem aplicados a atributos individuais.

Tabela 5.8Métodos para avaliagé& sele¢do de atributos, retirados de [Witten & Frank 2005].
AVALIAM SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
NOME FUNCAO
(1) CfsSubsetEval _Considera o valor preditivo Ade 'cada atributo individualme
junto com o grau de redundancia entre eles.
(2) ClassifierSubsetEval Usa um classificador para avaliar o subconjunto de atribut
Projeta o conjunto de treinamento sobre o conjunto de atrit
e mede a consisténcia nos valores das classes.

(3) ConsistencySubsetEval

(4) WrapperSubsetEval Usa umclassificador e validag&o cruzada.
AVALIAM UM UNICO ATRIBUTO
NOME FUNCAO

Calcula o valor da medida ehuadrado de cada atributo cc

(5) ChisquaredAttributeEval =~ »
relacdo a classe.

(6) GainRatioAttributeEval Avalia o atributo com base rgain ratio.
(7) InfoGainAttributeEval Avalia o atributo baseado rmoformation gain
(8) OneRAttributeEval Utiliza a metodologi@neRpara avaliar atributos.
(9) PrincipalComponents Executa PCARrincipal Components Analy3is
(10) ReliefAttributeEval Usa um valiadode atributo baseado em instancias.
. Usa SVM Support Vector Machindinear para avaliar o valo
(11) SVMAttributeEval do atributo.

(12) SymmetricalUncertAttributeEve Avalia o atributo baseado na incerteza simétrica.

Tabela 5.9Métodos de busca para a selecdo de atributos, retirados de [Witten & Frank 2005].
METODOS DE BUSCA PARA A SELECAO DE ATRIBUTOS

NOME FUNCAO
(1) BestFirst Hill -climbing combacktracking
(2) ExhaustiveSearch Busca exaustiva.
(3) GeneticSearch Buscausando um algoritmo genético simples.

Hill -climbing sembacktracking Opcionalmente gera uma lis

ordenada de atributos.

(5) RaceSearch Usa a metodologieacesearch

(6) RandomSearch Usa busca randémica.

(7) RankSearch Classificaos atributos e 'ranqueia‘ 0s subcon_juntos de a.trib
relevantes, usando um avaliador de subconjunto de atribu

METODOS DE RANKING

NOME FUNCAO

Ranqueia os atributos (individualmente) de acordo com &

correspondente avaliagéo.

(4) GreedyStepwise

(8) Ranker

No contexto do trabalho realizado os experimentos conduzidos com 0s métodos
de avaliagcdo de subconjuntos de atributos (ou 0 seu ranqueamento) estao apresentados
em detalhe no Capitulo 6 e séo utilizados para a conducdo de parte dos experimentos
apresentados no Capitulo 7, que trata do uso de algoritmos de MDE nos dados coletados,

com vistas a predicdo de desempenho académico.
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Cap2?tul
Experimentos Relacionados a Selecao
de Atributos Relevantes

6.1 Introducéo

Este capitulo aborda experimentos relacionados ao processo de selecdo de
atributos relevantes dos dados considerados. De acordo com a metodologia adotada,
como ja comentado, tal passo tem como objetivo simplifiggocesso de AM utilizando
os algoritmos escolhidos, que serd apresentado em detalhes no Capitulo 7. Os
experimentos aqui descritos foramalizados adotando técnicas associadas as duas
possiveis abordagens disponiviiselecdo de atributos relevantgisponibilizadas no
ambientéWNeka (1) a que selciona subconjuntos relevantes, abordada na Secad®.2
a que 'ranqueia’ atributos individuais, por ordem de relevanciderandteacao da classe
tratada naSecdo 6.3. A Secdo 6.4 apresenta o resumaetndtados relacionados a
identificacdo dos atributos relevantes.

Note que em todos os conjuntos de instancias o atributo AF (Nota da Avaliacéo
Final, calculada de acordo com as regras descritas na Tabela 3.5) ndo foi incluido. Como
esse atributo represanimplicitamente a classe a qual a instancia perteacee AF2
6,0 aluno aprovado, caso contrario reprovado, tal atributo foi discretizado e renomeado
como G, que assume um dentre dois possiveis valores: A(provado) e R(eprovado).
Também, os conjuntade dados considerados ja passaram pelo processo de tratamento

de valor ausente de atributo, via imputacéo.

6.2 Selecao de Subconjuntos de Atributos Relevantes

Nesta secao séo abordados os experimentos realizados considerando cada um dos
sete conjuntos deados disponiveis, dois dos métodos disponibilizados para a selecéo de
subconjuntos de atributos relevantese, o0s métodos CfsSubsetEval e
ConsistencySubsetEydistados na partsuperior da Tabela 5.8. Como comentado na

Secédo 5.3.3 do Capitulo 5, no derie Weka os métodos de selecdo séo utilizados em
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combinag¢do com umentreos métodos de busca disponibilizad®ara oexperimentos

foram escolhidosseis métodos de busdBestFirst ExhaustiveSeargtGeneticSearch
GreedyStepwisd&kandomSearchk RankSarch. Cada uma das proximas sete subsecdes
aborda o processo de selecdo de subconjuntos de atributos associado a um particular

conjunto de dados, aquele referenciado no titulo da secéo.

6.2.1 Selecdo em CAP1 2009 _E1

O conjunto de dados do ade 2009(atributos nalrabela 6.1foi usado comam
protétipo para o estabelecimento de uma metodologia a ser seguida, para os demais testes
(i.e.,, agueles relativos aos demais conjuntos de dadesibrando, tal conjunto tem 50
instancias de dados descritas poafrthutos e 1 classe (G) associada, sendo que em 40

instancias, G=A(provado) e nas 10 restantes, G=R.

Tabela 6.1Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1 2009 E1.
DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) LE: (Nota Exer. 1)  F (Nro. Faltas)

EC (Est. Civ)
S (Sexo)
Gl (Grau Inst.)

AV (Nota Avaliagéo 1)
AV (Nota Avaliagéo 2)
AV 3 (Nota Avaliacad)

LE> (Nota Exer. 2)
LEs(Nota Exer. 3)
LE4(Nota Exer. 4)

LD (Log. Mat.Disc.)
FC (Fis. Comp.)
G (Avaliago Final)

A Tabela 6.2 mostra os resultados dogerimentos realizados com dsis
métodogie selecao de subconjuntos de atributos e suas combinacdes eisnétodos

de buscascolhidosutilizando o conjunto de dados CAP1 2009, E1
Tabela 6.2Resultados do processo de selecdo de subconjuntoshdéoatusando o conjunto

de dados CAP1 2009 E1.
CAP1 2009 E1

Método de avaliacao Método de busca Atributos selecionados
BestFirst S, AV1, AV2, AV3
ExhaustiveSearch S, AV1, AV2, AV3

CfsSubsetEval GeneticSearch S, AV1, AV2, AV3
GreedyStepwise S,AV1, AV2, AV3
RandomSearch S, AV1, AV2, AV3
RankSearch S, AV1, AV2, AV3
BestFirst EC, S, AVl
ExhaustiveSearch EC, S, AVl
ConsistencySubsetEv; GeneticSearc_h EC, AV1, AV2, LEL, LE3

GreedyStepwise AV1
RandomSearch EC, S, Gl, AV1, LE3, LE4, F-C
RankSearch AV1, AV2, AV3

Com base nos resultados mostrados na Tabela 6.2, os seguintes comentarios

analisepodem ser feitos:
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(1) A articulacdodo método de avaliacdfsSubsetEvacom qualquer dos métodos de
busca BestFirst, ExhaustiveSearcBeneticSearch, GreedyStepwise, RandomSearch e
RankSearchutilizados, gerou sempre o mesmo conjunto de atributos como residtado
{S, AV1, AV2, AV3}.

(2) O atributoSexo (S)oi selecionado para compor o conjunto de atributos relevantes em

9 dos 12experimentosealizados, o que corresponde a 75,00% dos resultagesaAde

nao ser um atrido relevante para o estabelecimento da classe, a selecao de tal atributo
pode, eventualmente, ter sido consequéncia do desbalanceamento do cenflatos
comrelacéo aos dois possiveis valores que o atributo S pode assumir (F ou M) e, também,
ao desbalanceamento entre as duas classes A & ®t& de 50 instécias, (ay}8delas

tém S=M, sendo que em 39 dessas 48, G=A e nas 9 restantes, G=R; (b) apena§2 tém S

sendo uma delas com G=A e a outra com G=R.

(3) Situacéo ligeiramente semelhante acontece com o atibtado Civil (EC)que foi
selecionado para compor o conjunto de atributos relevantes em 4 dos 12 experimentos, o
que corresponde a 33,34% dos remlds. Sua selecdo pode também ter sido
consequéncia do desbalanceamento dos dados. Do total de 50 instancias, (a) 46 delas tém
EC=S, sendo que em 37, G=A e nas 9 restantes, G=R; (b) Apenas 4 tém EC=C, sendo
trés delas com G=A e apenas uma com G=R.

(4) O atributo Numero deFaltas (F), que implica diretamente em reprovacaof@o
selecionado para compor 1 dos 12 conjuntos de atributos obtidos (representando 0,33%),
muito embora em nenhuma instancia do conjunto de dados sendo usado, a situacao que
implica regorovacéo por faltase., se F > 18Y R,tenha aconteciddNo caso particular
desse conjunto de dados, F foi um atributo que ndo contribuiu para a determinacédo da

reprovacao mas, em contrapartida, todas as instancias em que G=A, o valor de F = 0.

(5) Ostrésatributosgue representam os valores em trés avaliaghe&V 1, AV2e AV3,

foram selecionados para compor o conjunto de atributos relevantes em 7 dos 12
experimentogo que representa 58,33%). Os atribivsl eAV 2 foram escolhidos para

compor o cojunto de atributos relevantes em 1 dos 12 experimentos, representando
8,334% e o atributo AV1 foi escolhido para compor o conjunto dos atributos relevantes
em 4 dos 12 experimentos, o que representa 33,33%. E interessante notar que o esquema

de avaliacéo E (ver tabelas 3.2 e 3.5) regula a aprovacdo ou reprovagao (excetuando o
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caso em que faltas estdo envolvidas), em fungédo de trés avaliagbes e quatro notas
associadas a quatro listas de exercicios. As trés avaliacdes sdo ponderadas, sendo a AV1
com 0,27, A2 com 0,31 e a AV3 com 0,36; a terceira avaliacdo € ligeiramente mais

relevante que as outras duas, sendo a segunda ligeiramente mais relevante que a primeira.

O método de selecddfsSubsetEvalcombinado com qualquer dos 6 métodos de busca
utilizado), deectou os trés atributos associados as avaliagbes como relevantes (muito
embora tenha também selecionado S, como comentado anteriormente. O método de
selecadConsistencySubsetEvgljando usado cof@eneticSearcbu RandomsSearchoi

capaz de detectar a relevancia das listas de exercicios, muito embora a sele¢édo ndo tenha
sido consistente, considerando que a ponderacao das notas associadas as listas é quase
insignificante; também néo foi capaz de detectar a importancia dos atrilngos
associados a avaliacdo (o AV3, no casdéaeticSearcle o AV1 e AV2 no caso da
RandomSeargh

(6) O método ConsistencySubsetEvalsando aRandomSearchselecionou, como
relevante, o atributo Gl, talvez devido também ao desbalanceamento deiasstdom

relacdo aos valores assumidos por esse atributo.

(7) O atributo FC (nota associada a discipkigica Computacionglaparece selecionado
em apenas um experimentoapsistencySubsetEvaRandomSeargh

6.2.2 Selecdo em CAP1 2010 _E2

Os experimetos realizados com os dois métodos de selecdo de subconjuntos de
atributos e suas combina¢des com métodos de busca, utilizando todo o conjunto de dados
CAP1 2010 _EZ2 (atributos informados na Tabela 6.3) obtiveram os resultados mostrados
na Tabela 6.4. Lenthndo, tal conjunto te1 instancias de dados descrifasr 11
atributose 1 classe (G) associada, sendo que em 37 instancias, G=A(provado) e nas 4

restantes, G=R.

Tabela 6.3Atributos que desewem o conjunto de instancias CAP1_201Q_E2

DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) F (Nro. faltas)
EC(Est. Civ.)  AVi(Nota Avaliacdo 1) LD (Log. Mat.Disc.)
S (Sexo) AV (Nota Avaliacdo 2) FC (Fis. Comp.)

Gl (Grau Inst.) AV3(Nota Avaliacdo 3) G (Avaliacao Final)

A Tabela 6.4 mostra os resultados dogerimentos realizados com dsis

métodosie sele¢cdo de subconjuntos de atributos e suas combinacdes seisnétodos
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de buscascolhidosutilizando o conjunto de dados CAP1_2010_E2.

Tabela 64 Resultados do processo de selecdo de subconjunabstulgos usando o conjunto
de dados CAP1 2010 E2.
CAP1 2010E2

Método de avaliacao Método de busca Atributos selecionados
BestFirst S, AV1, AVv2, AV3, LD, FC
ExhaustiveSearch S, AV1, AV2, AV3, LD, FC
CfsSubsetEval GeneticSearch S, AV1, AV2, AV3, LD,FC
GreedyStepwise S, AV1, AV2, AV3, LD, FC
RandomSearch S, AV1, AV2, AV3, LD, FC
RankSearch S, AV1, AVv2, AV3, LD, FC
BestFirst Gl, AV2
ExhaustiveSearch Gl, AV2
. GeneticSearch Gl, AV2
ConsistencySubsetEv GreedyStepwise Gl AV2
RandomSearch DN, S, AV1, AV2, AV3, FC
RankSearch AV1, AV2, AV3, LD, FC

Os resultados mostrados na Tabela,@lé certa forma, seguem alguns padrdes
evidenciados no experimento anterior. Com relacdo aos resultasoseguintes

comentéarios podem ser feitos:

(1) Como ocorreu no experimento anteriorfesultado da combinacdo do método de
avaliacdo CfSubsetEval com qualquer doss métodos de buscai.e, BestFirst,
ExhastiveSearch, GeneticSearch, GreedyStepwise, RandomSearch e Rang8earch
sempre 0 mesmo resultade., o conjunto de atributoss{ AV1, AV2, AV3, LD, FG.
Vale aqui o mesmo comentério anterior, relativo a sele¢éo do atributo S para compor o
conjunto de atributos relevantes. Interessante, nesse experimento, foi a selecdo dos
atributos LD e FC (notas associadas as disciplidggca e Matematica Discre®Fisica
Computacional respectivamente) que, obviamente, ndo participam do esquema E2 de
calculo da nota final, que caracteriza aprovacéo ou reprovacao. O Esquema E2 é o mais
simples dos 5 esquemas utilizados e consiste na média aritmética das notas associadas as
trés avaliagbes, AV1, AV2 e AV3. Por inspecdo do conjunto de dados pode ser
evidenciado que os valores associados com LD e FC correlacionam com o valor da classe
e podeter sido essa a razao da escolha de ambos os atributos para compor 0 conjunto de
atributos relevantes.

A Figura 6.1 apresenta graficamente, em um espaco bidimensional, as instancias
do conjunto de dados representadas apenas pelos valores do atributo LD (nota na

disciplinaLégica e Matematica Discretee AF (Avaliacdo Fina), do conjunto de 41

73



instancias, nayréfico estdo registrados 29 pontos (LD,AF), removidos os 12 valores

duplicados.

CAP1 2010 E2: LD,AF
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Figura 6.1 Representagéo gréafica do conjunto de dados CAP1_2010_E2, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atrltDias). Sdo
41 instancias no conjunto, com 12 valores duplicados, resultando em 29 pontos com valores
exclusivos representados no grafico.

(5) O atributo S comparece em 7 dos conjuntos de atributos relevantes selecionados;
considerando que 12 desses ootys foram obtidos, esse valor representa 58,81%

comentario feito anteriormente com relacdo a selecéo do atributo S quando do uso do
conjunto CAP1 2009 _E1, continua pertinente, com relagcdo ao experimento discutido

nesta secao.

A Figura 6.2 apresentaaficamente, em um espaco bidimensional, as instancias do
conjunto de dados representadas apenas pelos valores do atributo FC (nota na disciplina
Fisica Computacionale AF (Avaliacdo Fina), do conjunto de 41 instancias, no grafico
estdo registrados 3ibntos (LD,AF), removidos os 10 valores duplicados.

(6) Além das seis ocorréncias de comparecimento de ambos os atributos, LD e FC, em
todos os conjuntos de atributos relevantes selecionados usando o @féfulosetEval

ambos foram também selecionadosamp a combinacad@onsistencySubsetEval +
RankSearcloi usada e apenas o FC (junto com mais 5 outros), guando o0 mesmo método

de avaliacao foi usado com o método de b&aradomSearch.
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CAP1_2010_EZ2: FC,AF
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Figura 6.2 Representacéo grafica do conjunto de dados CAP1_2010mERjeecada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (FC,AF). Séo
41 instancias no conjunto, com 10 valores duplicados, resultando em 31 pontos com valores
exclusivos representados no gréfico.

(7) O métodade avaliagaddConsistencySubsetEyalombinado com qualquer um dos
métodos de buscBestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch e GreedyStepetisa

0 mesmo conjunto de atributos, {Gl, AV2}.

Do total de 41 instancias, (a) 40 delas tém GI=MC, sendcequ@7, G=A e nas 3
restantes, G=R; (b) Apenas 1 tém GI=SI, com G=R. E possivel que a selec¢&o do atributo

Gl tenha se dado pelo fato das 37 instancias com G=A, terem GI=MC.

6.2.3 Selecdo em CAP1 2011 E3

Os experimentos realizados com os varios processmalgio de subconjuntos de
atributos e suas combinacdes com métodos de busca, utilizando o conjunto de dados
CAP1 2011 E3 (Tabela 6.5) obtiveram os resultados mostrados na Tabela 6.6.
Lembrando, tal conjuntem 43 instanciade dados descritas pb4 atibutos e 1 classe
(G) associada, sendo que em 31 instancias, G=A(provado) e nas 12 restantes, G=R.

Tabela 65 Atributos que desewem o conjunto de instdncias CAP1 2011 E3

DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) PI (Nota Prov. Inter) LD (Log. Mat.Disc.)
EC(Est. Civ.)  AVi(Nota Avaliacdo 1) AS;: (Nota Aval. Sub1l) FC (Fis. Comp.)
S (Sexo) AV;(Nota Avaliagdo 2)  AS;(Nota Aval. Sub2) G (Avaliacéo Final)

Gl (Grau Inst.)  AV3(Nota Avaliacdo 3) F (Nro. faltas)

Com base nos resultados mostrados na Tabelass@guintes comentariasespeito do
conjunto de dados de 20Jdgdem ser feitos:
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Tabela 66 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2011 E3.
CAP1 2011 E3

Método de avaliacao Método de busca Atributos selecionados
BestFirst EC, S, AV1, AV2, AS1
ExhaustiveSearch EC, S, AV1, AV2, AS1
CfsSubsetEval GeneticSearch EC, S, AV1, AV2, AS1

GreedyStepwise EC, S, AV1, AV2, AS1
RandomSearch S, Gl, AV1, AV2, AS1, FC
RankSearch EC, S, AV1, AV2,AS1
BestFirst EC, AV2, AS1
ExhaustiveSearch EC, AV2, AS1

ConsistencySubsetEv GeneticSearch EC, AV2, AS1, FC
GreedyStepwise EC, AV2, AS1
RandomSearch EC, GI, VE, AV2, PI,AS1, F
RankSearch S, AV1, AV2, AS1

(1) Os dados enCAP1_2011_E3ncorporam, além das notas de trés avaliacdes, duas

outras avaliacdes identificadas como substitutiva (AS1 e AS2). E o Unico, dentre os 7

conjuntos de dados coletados, que sédo descritos, também, por esses dois atributos. Sao

relevantes uma vez que colaborao célculo da avaliagdo fineAF = AV1 + AV2 +

AV3 + AS1-AS2)/3 + PI.

Os atributos AV1, AV2, AV3, representam as avaliagdes regulares, se o aluno

tirou uma nota inferior/ou ndo realizou uma das avaliacdes necessarias para concluir a
disciplina, ele @m uma oportunidade para tentar recuperar esta nota, realizando a AS1
(Avaliacdo Substitutiva 1). A nota adquirida em AS1 é colocada na formula no atributo
correspondente (AS1), e a menor nota tirada em uma das trés avaliacbes (AV1, AV2,
AV3), que serd sudtituida pela nota de AS1, é lancada no atributo AS2, para que este
valor seja removido da avaliagdo e sejam considerados apenas trés valores, para as

avaliacoes.

(2) Ométodo de avaliacadfSubsetEvahjuando combinado com cinco dos seis métodos
de buscai.e., BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch, GreedyStepwise
RankSearchgerou o mesmo subconjunto de atributos {EC, S, AV1, AV2, AS1}.

(3) O atributo S comparece em 7 dos 12 resultados gerados como conjuntos de atributos,
0 querepresenta 58,22%, mantendo a mesma proporgdo de comparecimento que a
evidenciada em CAP1_2010_EZ2. Isso de certa forma reforca o comentério realizado sobre

0 desbalaceamento de valores de atribatw conjunto de dados, feito na Sec¢éo 6.2.1.
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(4) O atributo EC comparece em 10 dos 12 conjuntos de atributos resultado dos testes
realizados, o que corresponde a 83,33%. Esse resultado reforca o comentario feito no item
(3) ma Secdo 6.2.1, o de que o atributo EC pode ter sido selecionado pelo
desbalanceamento da classe em relacdo aos valores do atributo. Do total de 43 instancias,
(a) 37 delas tém EC=S, sendo que, em 26, G = A e nas 11 restantes, G = R; (b) 6 delas
tém EC=C, endo que,em5, G=Aeem 1, G =R.

(5) O atributo GI aparece apenas em 2 dos 12 subconjuntos de atributos, representando
16,66%. Nas duas ocasides o atributo Gl foi selecionado pelo método de busca

RandomSearch

(6) O atributo PI, que entra para o cébcdo valor de AF com peso 0,1 (ver item (1)), foi
evidenciado como relevante e escolhido para compor o subconjunto de atributos
relevantes apenas quando do uso da combinaCaosistencySubsetEval

RandomSearch

(7) O atributo FC aparece em apenas 2 @osubconjuntos selecionados e o atributo LD
em nenhum deles. Duas plotagens do conjunto CAP1 2011 E3, representado por pontos

(LD,AF) e (FC,AF), sdo mostradas nas Figura 6.3 e Figura 6.4, respectivamente.

CAP1 2011 E3: LD,AF
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Figura 6.3 Representacgéo gréfica do conjunto de dados CAP1_2011 E3, em que cada instancia
de dadoglistintaé descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (LD J¥€).
43 instancias no conjunto, com 10 valores duplicados, resultando em 33 pont@ares
exclusivos representados no grafico.
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Figura 6.4 Representacdo grafica do conjunto de dados CAP1_2011_ E3, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (FC,AF). Séo
43 instancias no conjumtcom 10 valores duplicados, resultando em 33 pontos com valores
exclusivos representados no gréfico.

(8) O atributo VE comparece em apenas 1 conjunto dentre os 12 subconjuntos de atributos
selecionados, o que corresponde a 8,33%. Este atributo nagpparticcalculo do AF.

A Figura 6.5 mostra o conjunto CAP1_2011 E3 representado por suas instancias

descritas apenas pelos atributos VE e FC (i.e., pontos (VE,FC)) para uma visualizacdo

gréfica bidimensional do conjunto.

CAP1_2011_ ES: VE,AF
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Figura 6.5 Representacéo grafice conjunto de dados CAP1_2011 E3, em que cada instancia

de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (VE,AF). Sao

43 instancias no conjunto, com 4 valores duplicados, resultando em 39 pontos com valores
exclusivos repreentados no grafico.
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6.2.4 Selecdo em CAP1 2012 EA4

Os experimentos realizados com os varios processos de sele¢do de subconjuntos de
atributos e suas combinacdes com métodos de busca, utilizando o conjunto de dados
CAP1 2012 E4 (Tabela 6.7) obtiveram ossultados mostrados na Tabela 6.8.
Lembrando, tal conjunttem 57 instancias de dados descritas por 12 atrileutodasse
(G) associada, sendo que em 44 instancias, G=A(provado) e nas 13 restante, G=R.

Tabela 67 Atributos que desewvem o conjunto de &tancias CAP1 2012 E4
DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) AV4(Nota Avaliagédo 4) G (Avaliagdo Final)
EC(Est. Civ.)  AVi(Nota Avaliagéo 1) F (Nro. faltas)
S (Sexo) AV, (Nota Avaliagdo 2) LD (Log. Mat.Disc.)
Gl (Grau Inst) AV3z(Nota Avaliagdo 3) FC (Fis.Comp.)

Tabela 68 Resultados do processo de sele¢édo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2012 EA4.
CAP1 2012 E4

Método de avaliagdo Método de busca Atributos selecionados
BestFirst EC, AV1, AV2, AV3, AV4, LD
ExhaustiveSearch EC, AV1, AV2, AV3, AV4, LD
CfsSubsetEval GeneticSearch EC, AV1, AV2, AV3, AV4, LD, FC
GreedyStepwise EC, AV1, AV2, AV3, AV4, LD
RandomSearch EC,S,AV1, AV2, AV3, AV4, LD, FC
RankSearch EC, AV1, AV2, AV3, AV4, LD, FC
BestFirst EC,S,AV1, AV2, AV3, AV4, LD, FC
ExhaustiveSearch EC, AV1, AV3, AV4, LD, FC
ConsistencySubsetEv GeneticSearch EC, AV1, AV3, AV4, LD, FC
GreedyStepwise EC, AV1, AV2, AV4
RandomSearch DN, EC, S, AV1, AV3, AV4, LD, FC
RankSearch EC, AV1, AV2, AV3, AV4, LD,FC

Com base nos resultados mostrados na Tabela 6.8, 0s seguintes contemargacao

aos dados relativos a 20fp@dem ser feitos:

(1) Os atributos AV1, AV2, AV3 e AV4 comparecem em 8 dos 12 subconjuntos de
atributos, o que corresponde a 66,66% m@ssiltados. Como pode ser evidenciado na
Tabela 3.5, a formula de célculo para o valor de AF em 2012, para a disciplina em questao,
é dada por: ((AY3 30) + (AV->3 30) + (AV33 30) + (AVas 3 10))/100, em que as trés
primeiras avaliagcdes tém peso 0,30 dtima, tem peso 0,10. J& os atributos AV1, AV3

e AV4, comparecem em 3 subconjuntos dos 12, correspondendo a 25% dos resultados e,
por fim, os atributos AV1, AV2 e AV4 comparecem em 1 dos 12 subconjuntos,
representatio 8,33% do total. E interessante ressajue nos dois Ultimos conjuntos de

atributos citados, os métodos de busca optaram por selecionar o atributo AV4 que possui
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menor peso na nota final, no lugar dos atributos AV2 e AV3 respectivamente. Esta
escolha talvez possa se justificar ped#tas notas conseguidas pelos estudantes nesta
avaliacdo, anédia dos valores do atributo AV4 corresponde a 8,535, enquanto que o
atributoAV3, possui média 6,982, o atributo AV1 possui média 5,991 e o atributo AV2,
possui a menor média com 5,337.

(2) O atributo E@omparece em 12 dos 12 conjuntos de selecao de atributos, participando
em 100% dos resultados. Como ja comentado isso pode ocorrer devida a ambos,
distribuicdo ndo balanceada das classes (44 em G=A e 13 em G=R) e distribuicdo nao
balanceada dos valores aibuto EC. Do total de 57 instancias, (a) 52 delas tém EC=S,
sendo que, em 40, G=Aeem 12, G =R; (b) 4 delas ttm EC=C e todas com G=A; (c) 1
tem EC =D, com G =R.

(3) O atributo LD comparece em 11 dos 12 subconjuntos de atributos selecionamos, 0 g
corresponde a 91,66% dos resultados e o atributo FC comparece em 8 dos 12
subconjuntos selecionados, representando 66,66% dos resultados. Ambos resultados sao
um indicativo que desempenhos em ambas as disciplinas estdo relacionados com o
desempenho emAP1. As figuras 6.6 e 6.7 exibem uma representacdo do conjunto
CAP1 2012 E4 cujas instancias, representadas apenas por dois atributos, sdo os pontos
bidimensionais (LD,AF) e (FC,AF), respectivamente.

CAP1 2012 E4: LD,AF
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Figura 6.6 Representagéo grafica do conjuntadddos CAP1_2012_E4, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (LD,AF). Sdo
57 instancias no conjunto, com 17 valores duplicados, resultando em 40 pontos com valores
exclusivos representados n@fico.
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CAP1_2012_EA4: FC,AF
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Figura 6.7 Representacéo grafica do conjunto de dados CAP1_2012_E4, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (FC,AF). Séo
57 instancias no conjunto, com 18 valores duplicados, radolam 39 pontos com valores
exclusivos representados no gréfico.

(4) O atributo S comparece em apenas 3 (25%) dos 12 subconjuntos de atributos
selecionados. Do total de 57 instancias no conjuntos, (a) 55 delas tém S=M, sendo que,
em 43 o valor de G = Aem 12, o valor G = R; (b) 2 delas tém S=F, sendo 1 instancia

com G =Aeaoutra,comG =R.

6.2.5 Selecdo em CAP1 2013 _E5

Os experimentos realizados com os varios processos de selecao de subconjuntos de
atributos e suas combina¢cdes com métodos de ,buslizando o conjunto de dados
CAP1 2013 E5 (Tabela 6.9) obtiveram os resultados mostrados na Tabela 6.10.
Lembrando, tal conjunttem 60 instancias de dados descritas por 12 atrileutosdasse
(G) associada, sendo que em 32 instancias, G=A(provams) 28 restantes G=R, o0 que
evidencia um melhor balanceamento entre classes, inexistente nos conjunto de dados

abordados anteriormente.

Com base nos resultados mostrados na Tabela 6.10, os seguintes comentarios podem ser

feitos:

(1) A combinagéo do métodde selegéo de atribut@fsSubsetEvatom cada um dos
seis métodos de buscBestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch, GreedyStepwise,

RandomSearclk RankSearchgerou o mesmo conjunto de atributos i.&V{, AV2,
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AV3, Pl}. Esse resultado era esperadansiderando que a formula do célculo de AF para
a disciplina CAP1, em 2013, envolve a média das trés avaliacdes, AV1, AV2 e AV3,

ponderadas por 0,9 somada a nota da prova interdisciplinar (PI), ponderada por 0,1.

Tabela 69 Atributos que descrevem o canfo de instanceCAP1 2013 E5

DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) Pl (Nota Prov. Inter) G (Avaliacdo Final)
EC(Est. Civ.)  AVi(Nota Avaliacdo 1) F (Nro. faltas)
S (Sexo) AV (Nota Avaliacdo 2) LD (Log. Mat.Disc.)

Gl (Grau Inst.)  AV3(Nota Avaliacdo 3) FC (Fis. Comp.)

Tabela 610 Resultados do processo de selecéo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2013 E5.
CAP1 2013 E5

Método de avaliagao Método de busca Atributos selecionados
BestFirst AV1, AV2, AV3, PI
ExhaustiveSearch AV1, AV2, AV3, PI
CfsSubsetEval GeneticSearch AV1, AV2, AV3, PI
GreedyStepwise AV1, AV2, AV3, PI
RandomSearch AV1, AV2, AV3, PI
RankSearch AV1, AV2, AV3, PI
BestFirst AV1, AV2, AV3
ExhaustiveSearch AV1, AV2, AV3
ConsistencySubsetEv GeneticSearch AV1, AV2, AV3, PI
GreedyStepwise AV1, AV2, AV3
RandomSearch DN, GI, AV1, AV2, AV3, PI, FC
RankSearch AV1, AV2, AV3

(2) Entretanto, a combinac&oonsistencySubsetEvebm 4 dos métodos de busca, a
saber,BestFirst, ExhaustiveSearch, GreedyStepwadRankSearchgeraram o mesmo
subconjunto de atributos, contendo apenas as avaliaedefAV1, AV2, AV3}. A
combinacad&onsistencySubsetEvalGeneticSearckbvidenciou o conjunto dos atributos

que participamdo célculo de AF i.e., AV1, AV2, AV3, PI}. Ja a combinacéo
ConsistencySubsetEvat RandomSearchalém dos 4 atributos, acrescentou ao
subconjunto de atributos relevantes o DN, Gl e K& atributos AV1, AV2 e AV3,
portanto, comparecenos12 subconjuntogerados pelas 12 combinacdes.

(3) O atributo Pl comparece em 8 dos 12 subconjuntos de atributos selecionados, o que
corresponde a 66,66%. Como comentado, este atributo participa do calculo de AF mas
com um peso comparativamente mais baixo que os atriBMtbsAV2 e AV3.

(4) O atributo que representa a nota na disciplogica e Matematica Discre{&D) n&o

foi selecionado por qualquer das 12 combinagBes e a nota na discidioa
Computacionalfoi selecionada apenas pela combinag@mnsistencySubsetav +

RandomSearch As figuras 6.8 e 6.9 exibem uma representacdo do conjunto
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CAP1_2013_ES5 cujas instancias, representadas apenas por dois atributos, sdo os pontos

bidimensionais (LD,AF) e (FC,AF), respectivamente.

CAP1 2013 E5: LD,AF
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Figura 6.8 Representagéo gréafica do conjunto de dados CAP1_2013 E5, em que cada instancia
de dadoglistintaé descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (LD3¥).
60 instancias no conjunto, com 12 valores duplicados, resultando em 48 pont@dares
exclusivos representados no grafico.

CAP1_2013_E5: FC,AF
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Figura 6.9 Representacéo grafica do conjunto de dados CAP1_2013 E5, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (FC,AF). Sao
60 instancias no conjuntoom 7 valores duplicados, resultando em 53 pontos com valores
exclusivos representados no gréfico.
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6.2.6 Selecdo em CAP1 2014 E5

Os experimentos realizados com os varios processos de sele¢do de subconjuntos de
atributos e suas combinacdes com métatdbusca, utilizando o conjunto de dados
CAP1 2014 E5 (Tabela 6.11) obtiveram os resultados mostrados na Tabela 6.12.
Lembrando, tal conjunttem 37 instancias de dados descritas por 12 atrileutodasse
(G) associada, sendo que em 23 instancias, Gexgdo) e nas 14 restantes G=R.

Tabela 6.11Atributos que descrevemaomnjunto de instdncias CAP1 2014 .E5
DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) PI (Nota Prov. Inter) G (Avaliagdo Final)
EC(Est. Civ.)  AVi(Nota Avaliagéo 1) F (Nro. faltas)

S (Sexo) AV, (NotaAvaliagdo 2) LD (Log. Mat.Disc.)
Gl (Grau Inst.) AV3z(Nota Avaliagdo 3) FC (Fis. Comp.)

Tabela 612 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2014 E5.
CAP1 2014 E5

Método de avaliagao Método debusca Atributos selecionados
BestFirst S, PI, AV1, AV2, FC
ExhaustiveSearch S, PI, AV1, AV2, FC
GeneticSearch S, PI, AV1, AV2, FC
CisSubsetEval GreedyStepwise S, PI, AV1, AV2, FC
RandomSearch S, PI, AV1, AV2, FC
RankSearch S, Pl, AV1, AV2, FC
BestFirst AV2
ExhaustiveSearch Pl, AV1, AV2
. GeneticSearch S, PI, AV1, FC

ConsistencySubsetEv GreedyStepwise AV2
RandomSearch EC, S, GI, PI, LD, FC
RankSearch Pl, AV1, AV2, FC

Com base nos resultados mostrados na Tabela 6.12, os seguinéggarios podem ser
feitos:

(1) A férmula do calculo de AF para a disciplina CAP1, em 2014, envolve a média
ponderada por 0,9, das ponderacdes de trés avaliacdes, AV1, AV2 e AV3, em que AVl
e AV2 sdo ponderados por 2 e AV3 por 1, somadas ao valor penéerado por 0,1.

(2) Como ocorrido anteriormenfeas subsecdes 6.2.1, 6.2.2 e 6.259eis combinacdes

de CfsSubsetEvalom cada um daseis métodos de busdaestFirst, ExhaustiveSearch,
GeneticSearch, GreedyStepwise, RandomSeaRdmkSearchseletonaram o mesmo
subconjunto de atributos i.eS{PI, AV1, AV2, FG.

(3) Os atributos AV1 e AV2 comparecem em 8 dos 12 conjuntos de atributos

selecionados, o que corresponde a 66,66%. Apesar do atributo AV3 participar do célculo
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de AF (muito embora com upeso menor que AV1 e AV2), nao foi selecionado por
qualquer uma das 12 combinacdes utilizadas.

(4) O atributo Pl comparece em 10 dos 12 conjuntos de atributos selecionados, o que
corresponde a 83,33%. Sua selecdo € substanciada pela participacdo de Palno

calculo de AF, apesar da baixa ponderacéo (1).

(5) Particularmente nesse conjunto de dados, os resultados levam a crer que 0s
desempenhos ndssciplinas Fisica Computacional.égica e Matematica Discreta estdo
diretamente relacionadas, uma veaeqo atributo FC comparece em 9 dos 12
subconjuntos de atributos selecionados, correspondendo a 75% do total. A Figura 6.10
mostra a plotagem das instancias do conj@r@1_2014 E5 representadas por pontos,

cujas coordenadas séo dadas por (FCpFyrafco.

CAP1 2014 E5: FC,AF
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Figura 6.10Representacao grafica do conjunto de dados CAP1_#514m que cada
instancia distinta ddados € descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos
(FC,AF).Sé&o 37 instancias no conjunto, com 9 valores duplicados, resultando em 28 pontos
com valores exclusivos representados no grafico.

(6) O atributo S comparece em 8 dos 12 conjuntos de selecéo de atributos representando
66,66%. Do total de 37 instancias) 28 delas tem S=M, sendo que, em 21 o valor de G
=Aeem 8, ovalorde G = R; (b) 8 delas tém S=F, sendo que em 2, o valor de G=A e nas
6 restantes, G = R.
(7) A combinagadConsistencySubsetEv&lRandomSearghselecionou o conjunto de

atributos {EC, SGI, PI, LD, FC}. Do total de 37 instancias, 35 tém EC=S, sendo que 23
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tém o valor G = A e as 12 restantes, G = R; (b) 1 instanciatem EC=C com o valor G = A

e (c¢) 1 instancia tem o valor EC=D com G =D.

6.2.7 Selecdo em CAP1 2015 EG6

Os experimentos reakdos com 0s varios processos de selecédo de subconjuntos de
atributos e suas combina¢cdes com métodos de busca, utilizando o conjunto de dados
CAP1 2015 E6 (Tabela 6.13) obtiveram os resultados mostrados na Tabela 6.14.
Lembrando, tal conjunttem 69 instaciasde dados descritas pbt atributose 1 classe
(G) associada, sendo que em 41 instancias, G=A(provado) e nas 28 restantes G=R.

Tabela 613 Atributos que desewem o conjunto de instancias CAP1_2015 E6

DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) F (Nro. faltas)

EC (Est. Civ.) AV 1(Nota Avaliacdo 1) LD (Log. Mat.Disc.)
S (Sexo) AV (Nota Avaliacdo 2) LP (Lab. Progran)
Gl (Grau Inst.) Pl (Nota Prov. Inter) G (Avaliacao Final)

Tabela 614 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2015 E6.
CAP1 2015 E6

Método de avaliagdo Método de busca Atributos selecionados
BestFirst DN, AV1, AV2, PI, LP
ExhaustiveSearch DN, AV1, AV2, PI, LP
CfsSubsetEval GeneticSearch DN, AV1, AV2, PI, LP
GreedyStepwise DN, AV1, AV2, PI, LP
RandomSearch DN, AV1, AV2, PI, LD, LP
RankSearch DN, AV1, AV2, PI, LP
BestFirst AV1, AV2, PI
ExhaustiveSearch AV1, AV2, PI
. GeneticSearch AV1, AV2, PI, F

ConsistencySubsetEv GreedyStepwise AV1, AV2, Pl
RandomSearch DN, S, AV1, AV2, PI, LP
RankSearch AV1, AV2, PI, LP

Com base nos resultados mostrados na Tabela 6.14, os seguintes comentarios podem ser

feitos:

(1) O calculo de AF associada a discipl@®aP1, em 2015, é média aritmética ponderada

por 0,9 das duas avaliacdes, AV1 e AV2, somada ao valor de PI, ponderado por 0,1.

(2) O atributo LP (que representa a nota na discifledaoratorio de Programacgo
participa em 8 dos 12 subconjuntos obtipetas 12 combinagdes, enquanto que LD
aparece em apenas um dos 12 subconjuntos obtidos. Duas plotagens do conjunto de
dados, em que cada instancia distinta é representada por um ponto descrito pelos atributos

(LD,AF) e (LC,AF) estao mostradas nas FigurHlGe Figura 6.12, respectivamente.
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CAP1_2015 EG6: LD,AF

10
9 °
°
8 e oo
o o e
7 oo o o
° XXX
6 o000 o00
LL
5 o o
< °
4
e o0 o o
3 ° °
° ° o0 °
2 ° oo o ® °
1
°
0

Figura 6.11 Representacéo grafica do conjunto de dados CAP1_2015 E5, em que cada
instancia de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos
(LD,AF). Sao 69 instancias no conjunto, comvalores duplicados, resultando em 48 pontos
com valores exclusivos representados no grafico.
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Figura 6.12Representacao grafica do conjunto de dados CAP1_2015_E5, em que cada
instancia de dadddistintaé descrita por um ponto bidimensional definido patoidutos
(LP,AF). Sdo 69 instancias no conjunto, com 20 valores duplicados, resultando em 49 pontos
com valores exclusivos representados no grafico.

(3) A combinacdo do método de avaliagédo de atribGfsSubsetEvalom cada um dos
cinco dos métodos déusca i.e., BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch,
GreedyStepwise RankSearchobteve como resultado o mesmo conjunto de atributos,
{DN, AV1, AV2, PI, LP}.
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6.3 Experimentos Realizados com Ranqueamento de
Atributos

A abordagem de selecao individud atributos € mais rapida (comparadaas
Secdo 6.2 Tal abordagem avalia atributos individualmente e, entdo, classsipar
ordem de relevancia, descartando aqueles que estao abaixo de um determinado-limite pré
estabelecido pelo usuério. Esse preogsode ser realizado por meio da selegdo de um
dos 8 possiveis métodos de avaliagcdo de um Unico atributo, descrito riafpededa
Tabela 5.8 (extraida de [Witten & Frank 2005]), combinado com o método de ordenacéo
Ranler, descrito na parte inferiata Tabela 5.9ara os experimentos foram escolhidos
os métalos (5), (6) e (7) da Tabela 5.8, a sa@rChiSquaredAttributeEvaIChi), (6)
GainRatioAttributeEva{GainR e o (7)InfoGainAttributeEvallnfoGain). As possiveis
combinagOesle cada um deles, camranqueadoRanker(item (8) da Tabela 5.9¢stéo
descritas na sequéncia.

Nas proximas sete subsecfes, cada um dos sete conjuntos de instancias que ja
passaram por um processo de imputacdo, de maneira a nao terem mais atibutos
valores ausentes, serd abordado individualmente e submetido a trés diferentes processos
de avaliacdo de atributos, especificament@hipGainRe o (nfoGain Como comentado
no paragrafo anteriorada umdos processos #sado em conjunto comRankerque,
lembrandg ndo é um método de busca de subconjuntos dmitats, mas sim, um
esquema derdnqueamento’ para atributos individua@s resultados obtidos nos

experimentos foram truncados a partir da quarta casa decimal.

6.3.1 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2009 _E1

As 50 instancias de dados do conjunto CAP1 2009 E1 estdo descritas pelos
atributos mostrados na Tabela 6.15 (15 atributos + cl&§sessociada).

Tabela 615 Atributos que descrevem o conjunto de instanCiaR1_2@9 E1.

(1) DN (Ano Nac.) (5) VE (Nota Vest.) (9) LE:1 (Nota Exer. 1) (13) F (Nro. faltas)
(2) EC (Est. Civ.)  (6) AV1(Nota Avaliacéo 1) (10) LE2 (Nota Exer. 2) (14) LD (Log. Mat.Disc.)
(3) S (Sexo) (7) AV2(Nota Avaliacao 2) (11) LEs (Nota Exer. 3) (15) FC (Fis. Comp.)

(4) Gl (Grau Inst.)  (8) AV3(Nota Avaliacéo 3) (12) LEs(Nota Exer. 4) (16) G (Avaliagéo Final)

Quando aCAP1_2009 EZ2 carregado no ambiente Weka, estatisticas associadas a
cada um dos atributos podem ser mostradas (mediante solicitagdo do uBaaaia).
CAP1_2009 Exlas séo:
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Selected attributes

(1) Name: DN (2) Name:|EC (3) Name: S

Statistic  Value Nro Label Count Nro Label Count
Minimum 1972 1 5 46 1

Maximum 1992 2 C 4 2 F 2

Mean 1989.16 3 [ 0

StdDev 3.113

(4) Name: Gl (5) Name: [VE (6) Name: AV1

Nro Label Count Statistic  Value Statistic
1 MC 49 Minimum 1 Minimum 0

2 Sl 1 Maximum 7.6 Maximum 10

3 SC 0 Mean 4.13 M

4 ME 0 StdDev 1.503 StdDev 3.722

5 DO 0

(7) Name: AV2

Statistic  Value
Minimum 0
Maximum 10
Mean 7.076
StdDev 3.246

(10) Name: LE2

(8) Name: AV3

Statistic
Minimum
Maximu
Mean

(11) Nanfe: LE3

(9) Name: LE1

Value Statistic
0 Minimum 0
m 10 Maximum 10
6.224 Mean 9.4

StdDev 3.749 StdDev

(12) Name: LE4

Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value
Minimum 0 Minimum 0

Maximum 10 Maximum 10 Maximum 10
Mean 8.9 Mean 7.2 Mean 8.988
StdDev 3.079 StdDev 4.536 StdDev 3.028
(13) Name: F (14) Name: LD (15) Name: FC
Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value
Minimum 0 Minimum 2 Minimum 0.5
Maximum 0 Maximum 9

Mean 0 Mean 6.732 Mean 5.756
StdDev 0 StdDev 0.982 StdDev 1.488
(16) Name: G

Nro Label Count

1 A 40

2 R 10

7.712

Value

0

7.5

O Weka permite, também, uma visualizacdo gréfica da distribuicdo dos valores

associados a cada atributo, como mostra a Figura 6.13. Os resultados do processo de

ranqueamento dos atributos estdo mostrados na Tabela 6.16 e resumidos na Tabela 6.17.
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Figura 6.13Gréficos associados a distribui¢cdo dos valores dos 15 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1_2009_E1, obtiddd/eka.

Tabela 616 Ranqueamento dos 15 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2009 E1.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker

43,9024/ (6) AV1 0.8620 | (6) AV1 0.5862 | (6) AV1
38.2813| (7) AV2 0.6831 | (7) AV2 0.4932 | (7) AV2
23.8343| (8) AV3 0.3820 | (8) AV3 0.3268 | (8) AV3
12.5 (15) FC 0.2113 | (15) FC 0.1525 | (15) FC
1.1719 | (3) S 0.0559 | (3) S 0.0135 | (3) S

0.2551 | (4) Gl 0.0460 | (4) Gl 0.0065 | (4) Gl
0.0679 | (2) EC 0.0023 | (2) EC 0.0009 | (2) EC
0 (5) VE 0 (5) VE 0 (5) VE
0 (11) LE3 0 (11) LE3 0 (11) LE3
0 (13) F 0 (13) F 0 (13) F

0 (10) LE2 0 (10) LE2 0 (10) LE2
0 9) LE1 0 9) LE1 0 9) LE1
0 (14) LD 0 (14) LD 0 (14) LD
0 (12) LE4 0 (12) LE4 0 (12) LE4
0 (1) DN 0 (1) DN 0 (1) DN

Tabela 6.17Ranqueamento dos 15 atributos usando trés métoRan&er(Weka).

Chi+Ranker 6,7,8,15,3,4,2,5,11, 13, 10, 9, 1 AV1, AV2,AV3,FC, S, Gl, EC, VELES3, F, LE2,
12,1 LE1, LD, LE4, DN

GainR+Ranker 6,7,8,15, 3,4, 25,11, 13, 10, 9, 1 AV1, AV2, AV3, FC, SGI, EC, VE, LE3, F, LEZ2,
12,1 LE1, LD, LE4, DN

InfoGain+Ranker 6, 7, 8, 15, 3, 4, 2, 5, 11, 13, 10, 9, 1 AV1, AV2, AV3, FC,S,GI, EC,VE, LE3, F, LE2,
12,1 LE1, LD, LE4, DN
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6.3.2 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2010 _E2

As 41 instancias de dados do conjunto CAP1 2010 _E2 estdo descritas pelos

atributos mostrados na Tabela 6.18 (11 atributos + cl@3sesgociada).

Tabela 6.18Atributos qle descrevem o conjunto de instancias CAP1 2010 E2.

(1) DN (Ano Nasc.)
(2) EC (Est. Civ.)
(3) S (Sexo)

(4) Gl (Grau Inst.)

(5) VE (Nota Vest.)

(6) AV1(Nota Avaliacéo 1)
(7) AV2(Nota Avaliacéo 2)
(8) AVs(Nota Avaliagéo 3)

(9) F (Nro. faltas)

(10) LD (Log. Mat.Disc.)
(11) FC (Fis. Comp.)
(12) G (Avaliagéo Final)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, PARL02010_E2, s&o:

Selected attributes

(1) Name: DN (2) Name:
Statistic  Value

Minimum 1974 1
Maximum 1992 2
Mean 1989.561 3
StdDev 3.755

(4) Name: GI (5) Name:
Nro Label Count Statistig
1 MC 40 Minimum
2 Sl 1 Maximum

3 SC 0 Mean

4 ME 0 StdDev

5 DO 0

(7) Name: AV2 (8) Nan
Statistic  Value Statistic
Minimum 0 Minimum
Maximum 10 Maximu
Mean 7.559 Mean
StdDev 2.042 StdDev

(10) Name: LD

Statis tic Value Statisti
Minimum 2 Minimum
Maximum 8.5 Maximu
Mean 6.644

StdDev 1.293 StdDev

A Figura 6.14 mostra a visualizagdo grafica da distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.

(11) Name: FC

EC (3) Name: S
Nro Label Count Nro Lapel Count
5 39 1 M 38
C 1 2 F 3
D 1
VE (6) Name: AV1
Value Statistic  Value
1 Minimum 0
7.5 Maximum 10
2.69 Mean 8.895
2.08 StdDev 1.82
ne: AV3 (9) Name: F
Value Statistic  Value
0 Minimum 0
m 9.5 Maximum 8
6.085 Mean 1.561
2.337 StdDev 3.21
(12) Name: G
Value Nro Label Count
1.5 1 A 37
8.5 2 R 4
Mean 6.146
1.338
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Figura 6.14 Gréficos associados a distribuicdo dos valores dadribltos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1 2010 E2, obtidddeka.

o 4 g 2 5.25 848 14 a 8.5

Os resultados do processo de ranqueamento dos atributos estdo mostrados na Tabela

6.19 e resumidos na Tabela 6.20.

Tabela 6.19Ranqueamento dos 11 atributos que deseneas instancias em CAP1 2010 E2.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
31.9135| (7) AV2 0.6976 | (7) AV2 0.3731 | (7) AV2
19.4487| (11) FC 0.653 | (11) FC 0.2244 | (8) AV3
19.4487| (10) LD 0.653 | (10) LD 0.1836 | (11) FC
19.4487| (6) AV1 0.653 | (6) AV1 0.1836 | (10) LD
13.7405| (8) AV3 0.5215 | (4) Gl 0.1836 | (6) AV1
9.4813 | (4) Gl 0.28 (8) AV3 0.0862 | (4) Gl
2.0437 | (3) S 0.0655 | (3) S 0.0247 | (3) S
0.2273 | (2) EC 0.0225 | (2) EC 0.0074 | (2) EC
0 (5) VE 0 (5) VE 0 9) F
0 9) F 0 9) F 0 (5) VE
0 (1) DN 0 (1) DN 0 (1) DN

Tabela 6.20Ranqueamento dos 11 atributos usando trés métoRan&er(Weka).

Chi+Ranker 7,11,10,6,8,4,3,2,5,9,1 AV2, FC, LD, AV1, AV3, G, S, EC, VE, F, DN
GainR+Ranker 7,11,10,6,4,8,3,2,5/9,1 AV2, FC, LD, AV1, GI, AV3, S, EC, VEF, DN
InfoGain+Ranker 7,8,11,10,6,4,3,2,9,5,1 AV2, AV3, FC, LD, AV]1, G|, S, EC, F, VE, DN
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6.3.3 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2011 E3

As 43 instancias de dados do conjunto CAP1 2011 E3 estdo descritas pelos

atributos mostrados na Tabél21 (14 atributos + class&) associada).

Tabela 621 Atributos que desewvem o conjunto de instancias CAP1 2011 E3
(1) DN (Ano Nasc.) (5) VE (Nota Vest.) (9) PI (Nota Prov. Inter) (13) LD (Log. Mat.Disc.)
(2) EC (Est. Civ.)  (6) AV1i(Nota Avaliacdo 1) (10) AS:(Nota Aval. Subl) (14) FC (Fis. Comp.)
(3) S (Sexo) (7) AV2(Nota Avaliacdo 2) (11) ASz(Nota Aval. Sub2) (15)G (Avaliagé@o Final)
(4) Gl (Grau Inst.)  (8) AV3(Nota Avaliagdo3) (12) F (Nro. faltas)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, ParR102011_E3, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN (2) Name:|EC (3) Name: S

Statistic  Value Nro Label Count Nro Label Count

Minimum 1981 1 S 37 1 M 42

Maximum 1993 2 C 5 2 F 1

Mean 1990.535 3 D 1

StdDev 3.05

(4) Name: Gl (5) Name:|VE (6) Name: AV1
Nro Label Count Statistiq Value Statistic  Value

1 MC 40  Minimum 3 Minimum 25

2 SI 3 Maximum 7.5 Maximum 10

3 SC 0 Mean 5.228 Mean 6.93

4 ME 0 StdDev 1.206 StdDev 2.089

5 DO 0

(7) Name: AV2 (8) Name: AV3 (9) Name: PI

Statistic Value Statistic  Value Statistic  Value

Minimum 0 Minimum 0 Minimum 0

Maximum 10 Maximum 10 Maximum 0.86

Mean 6.895 Mean 5.535 Mean 0.29
StdDev 2.444 StdDev 3.401 StdDev 0.284

(10) Name: AS1 (11) Name: AS2 (12) Name: F

Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value

Mini mum 0 Minimum 0 Minimum 0

Maximum 10 Maximum 8 Maximum 36

Mean 1.43 Mean 1.012 Mean 6.14

StdDev 2.665 StdDev 1.863 StdDev 6.61
(13) Name: LD (14) Name: FC (15) Name: G

Statistic  Value Statistic | Value Nro Label Count

Minimum 3 Minimum 1.5 1 A 31
Maximum 10 Maximum 8 2 R 12

Mean 7.607 Mean 6.488

StdDev 1.27 StdDev 1.316

A Figura 6.15mostra avisualizacao grafica da distulgéo dos valores associados
a cada atributo. Os resultados do processo de ranqueamento dos atributos estdo mostrados

na Tabela 6.22 e resumidos na Tabela 6.23.
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Tabela 6.22Ranqueamento dos 14 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2011 E3.

145

Figura 6.15Gréficos associados a distribuicdo dos valores dos 14 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1 2011 ES3, obtidd&/eka.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
28.0887| (7) AV?2 0.5799 | (7) AV2 0.5523 | (7) AV2
25.1065| (6) AV1 0.3627 | (6) AV1 0.5155 | (6) AV1
22.4173| (10) AS1 0.2792 | (10) AS1 0.3875 | (10) AS1
5.7218 | (14) FC 0.2752 | (3) S 0.1439 | (14) FC
45799 | (2) EC 0.1754 | (14) FC 0.0987 | (2) EC
2.6448 | (3) S 0.1465 | (2) EC 0.0438 | (3) S
0.0472 | (4) Gl 0.0021 | (4) Gl 0.0007 | (4) Gl
0 (9) Pl 0 (9) Pl 0 (9) Pl
0 (12) AS2 0 (12) F 0 (12) AS?2
0 (5) VE 0 (5) VE 0 (5) VE
0 (12) F 0 (8) AV3 0 (12) F
0 (13) LD 0 (11) AS?2 0 (13) LD
0 (8) AV3 0 (13) LD 0 (8) AV3
0 (1) DN 0 (1) DN 0 (1) DN

Tabela 6.23Ranqueamento dos 14 atributos usando trés métodRenker(Weka).

Chi+Ranker 7,6,10,14,2,3,4,9,11,5,12, 13,8 AV2, AV1, AS1, FC, EC, S, GI, PI, AS2, VE, F
LD, AV3, DN

GainR+Ranker 7,6,10, 3,14, 2,4,9,12,5, 8,11, 13 AV2, AV1, AS], S, FC, EC, GI, PI, F, VE, AV3
AS2, LD, DN

InfoGain+Ranker 7,6, 10, 14, 2, 3,4, 9, 11, 5, 12, 13,8 AV2, AV1, AS1, FC, EC, S, GlI, PI, AS2, VE, F
LD, AV3, DN




6.3.4 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2012 E4

As 57 instancias de dados do conju@APl 2012 E4 estdo descritas pelos

atributos mostrados na Tabela 6.24 (12 atributos + cl@3sesgociada).

Tabela 624 Atributos que desewvem o conjunto de instancias CAP1 2012 E4
(1) DN (Ano Nasc.)  (5) VE (Nota Vest.) (9) AVa(Nota Avaliacdo 4) (13)G (Avaliacdo Final)
(2) EC (Est. Civ.) (6) AV1(Nota Avaliacdo 1) (10) F (Nro. faltas)
(3) S (Sexo) (7) AV2(Nota Avaliacdo 2) (11) LD (Log. Mat.Disc.)
(4) Gl (Grau Inst.) (8) AV3(Nota Avaliagdo 3) (12) FC (Fis. Comp.)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, PARL02014 E4, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN (2) Name:|EC (3) Name: S

Statistic  Value Nro Label Count Nro Label Count

Minimum 1970 1 S 52 1 M 55

Maximum 1995 2 C 4 2 F 2

Mean 1991.246 3 D 1

StdDev 4.763

(4) Name: GlI (5) Name:|VE (6) Name: AV1
Nro Label Count Statistiq Value Statistic  Value

1 MC 57 Minimum 1 Minimum 0

2 Sl 0 Maximum 8 Maximum 10

3 SC 0 Mean 4,442 Mean 5.991

4 ME 0 StdDev 1.31 StdDev 2.028

5 DO 0

(7) Name: AV2 (8) Name: AV3 (9) Name: Av4

Statistic  Valu e Statistic  Value Statistic  Value

Minimum 0 Minimum 0 Minimum 0

Maximum 10 Maximum 10 Maximum 10

Mean 5.337 Mean 6.982 Mean 8.535
StdDev 2.671 StdDev 2.952 StdDev 2.841

(10) Name: F (11) Name: LD (12) Name: FC

Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value

Minimum 0 Minimum 35 Minimum 2

Maximum 28 Maximum 9.5 Maximum 8

Mean 2.667 Mean 7.368 Mean 5.482

StdDev 6.817 StdDev 1.749 StdDev 1.292
(13) Name: G

Nro Label Count

1 A 44

2 R 13

A Figura 6.16 mostra a visualizacao gréafica da distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.
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Figura 6.16 Gréaficosassociados a distribuicdo dos valores dos 12 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1 2012 E4, obtidddeka.

Os resultados do processo de ranqueamento dos atributos estdo mostrados na Tabela
6.25 e resumidos na Tabela 6.26.

Tabela 625Ranqueamento dos 12 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2012 EA4.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
26.669 | (6) AV1 0.4888 | (11) LD 0.3208 | (6) AV1
22.123 | (8) AV3 0.4055 | (8) AV3 0.2705 | (7) AV2
21.924 | (7) AV2 0.3746 | (6) AV1 0.2372 | (8) AV3
18.55 | (11) LD 0.3007 | (7) AV2 0.2095 | (11) LD
15.995 | (12) FC 0.2223 | (12) FC 0.1848 | (12) FC
15.995 | (9) AV4 0.2223 | (9) AV4 0.1848 | (9) AV4
4569 | (2) EC 0.1293 | (2) EC 0.0636 | (2) EC
0.871 | (3) S 0.0423 | (3) S 0.0092 | (3) S

0 (4) Gl 0 (4) Gl 0 (4) Gl

0 (10) F 0 (10) F 0 (10) F

0 (5) VE 0 (5) VE 0 (5) VE
0 (1) DN 0 (1) DN 0 (1) DN

Tabela 6.26Ranqueamento dos 12 atributos usando trés métodRenker(Weka).

Chi+Ranker 6,8,7,11,12,9,2,3,4,10,5,1 AVl AV3, AV2, LD, FC, AV4, EC, S, GI, F, VE, DN
GainR+Ranker 11,8,6,7,12,9,2,3,4,10,5,1 LD, AV3, AV1, AV2, FC, AV4, EC, S, G|, F, VE, DN
InfoGain+Ranker 6,7,8,11,12,9,2, 3,4,10,5,1 AV1, Av2, AV3, LD, FC, AV4,EC, S, G|, F, VE, DN
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6.3.5 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2013 _E5

As 60 instancias de dados do conjunto CAP1 2013 _E5 estdo descritas pelos

atributos mostrados na Tabela 6.27 (12 atributos + cl@3sesgociada).

Tabela 627 Atributos que descrevem o conjunto de instém@AP1 2013 E5

(1) DN (Ano Nasc.) (5) VE (Nota Ves)

(2) EC (Est. Civ.)
(3) S (Sexo)

(4) Gl (Grau Inst.)

(9) Pl (Nota Prov. Inter)  (13) G (Avaliacéo Final)

(6) AV1(Nota Avaliacdo 1) (10) F (Nro. faltas)
(7) AVz2(Nota Avaliacdo 2) (11) LD (Log. Mat.Disc.)

(8) AV3(Nota Avaliagdo 3) (12) FC (FisComp.)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, ParR102013_ES5, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN (2) Name: EC (3) Name: S

Statistic  Value Nro Label Count Nro Label Count
Minimum 1978 1 5 59 1 M 57

Maximum 1995 2 C 1 2 F 3

Mean 1992.65 3 [ 0

StdDev 3.236

(4) Name: GI 5) Name: VE (6) Name: AV1
Nro Label Count Statistiq Value Statistic  Value

1 MC 60  Minimum 15 Minimum 3

2 SI 0 Maximum 9.5 Maximum 10

3 SC 0 Mean 5.212 Mean 6.558

4 ME 0 StdDev 1.346 StdDev 1.69

5 DO 0

(7) N ame: AV2 (8) Nanhe: AV3 (9) Name: PI

Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value

Minimum 0.5 Minimunm 0.5 Minimum 0

Maximum 10 Maximum 10 Maximum 0.8
Mean 5.45 Mean 5.308 Mean 0.465

StdDev 2.948 StdDev 3.18 StdDev 0.16

(10) Name: F (11) Name: LD (12) Name: FC

Stat istic Value Statistic| Value Statistic  Value

Minimum 0 Minimum 2 Minimum 0.5

Maximum 0 Maximum 9.5 Maximum 9.5

Mean 0 Mean 6.508 Mean 5.25
StdDev 0 StdDev 1.598 StdDev 1.8

(13) Name: G

Nro Label Count

1 A 32

2 R 28

A Figura 6.17 mostra a visualizacdo gréaficadddribuicdo dos valores associados

a cada atributo.

97



DN EE 5 GI
47 50

- 1t 1
1978 1936.5 1995
VE AV1 AV2

Figura 6.17 Gréficos associados a distribui¢cdo dos valores dos 12 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1_2012_E4, obtiddd/eka.

Os resultados do processo de ranqueameniatdiogtcs estdo mostrados na Tabela

6.28e resumidos na Tabela 6.29.

Tabela 6.28Ranqueamento dos 12 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2013 ES5.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
33.2207| (7) AV2 0.488 | (7) AV2 0.4625 | (7) AV2
32.4107| (8) AV3 0.437 | (8) AV3 0.4373 | (8) AV3
21.4716| (6) AV1 0.277 | (6) AV1 0.2757 | (6) AV1
16.9414| (9) PI 0.236 | (11) LD 0.2221 | (9) PI
8.0769 | (11) LD 0.231 | (9) PI 0.1338 | (11) LD
2.7632 | (3) S 0.164 | (3) S 0.047 | (3) S
1.1622 | (2) EC 0.152 | (2) EC 0.0186 | (2) EC
0 (4) Gl 0 (4) Gl 0 (4) Gl
0 (12) FC 0 (12) FC 0 (12) FC
0 (5) VE 0 (5) VE 0 (5) VE
0 (10) F 0 (10) F 0 (10) F
0 (1) DN 0 (1) DN 0 (1) DN

Tabela 6.29Ranqueamento dos 12 atributos usando trés métoRan&er(Weka).
Chi+Ranker 7,8,6,9,11,3,2,4,18,10,1 AV2, AV3, AVl PI, LD, S, EC, G FC, VE, F, DN
GainR+Ranker  7,8,6,11,9,3,2,4,12,5,10,1 AV2, AV3,AVL, LD, P, S, EC, GI, FC, VE, F, DN
InfoGain+Ranker 7,8,6,9,11,3,2,4,12,5,10,1 AV2, AV3,AVL, PI, LD, S, EC, GI, FC, VE, DN
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6.3.6 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2014 E5

As 37 instancias de dados do conjunto CAP1 2014 E5 estdo descritas pelos

atributos mostrados na Tabela 6.30 (12 atributos + cl@3sesgociada).

Tabela 6.30Atributos que descrevemaomnjunto de instdncias CAP1 2014 .E5

(1) DN (Ano Nasc.) (5) VE (Nota Vest.) (9) PI (Nota Prov. Inter) (13) G (Avaliagédo Final)
(2) EC (Est. Civ.) (6) AV1(Nota Avaliagdo 1) (10) F (Nro. faltas)
(3) S (Sexo) (7) AV2(Nota Avaliacdo 2) (11) LD (Log.Mat.Disc.)

(4) Gl (Grau Inst.)  (8) AV3(Nota Avaliacdo 3) (12) FC (Fis. Comp.)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, PARL02014 ES5, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN (2) Name:|EC (3) Name: S

Statistic  Value Nro Label Count Nro Label Count

Minimum 1975 1 $ 35 1 M 29

Maximum 1997 2 C 1 2 F 8

Mean 1993.405 3 D 1

StdDev 4.272

(4) Name: GlI (5) Name: VE (6) Name: AV1

Nro Label Count Statistiq Value Statistic  Value

1 MC 37 Minimum 3 Minimum 2.5
2 SI 0 Maximum 8.5 Maximum 10

3 SC 0 Mean 5.224 Mean 6.716
4 ME 0 StdDev 1.265 StdDev 1.891

5 DO 0

(7) Name: AV2 (8) Name: AV3 (9) Name: PI

Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value

Minimum 0 Minimum 3.3 Minimum 0

Maximum 10 Maximum 10 Maximum 0.62
Mean 4.716 Mean 9.141 Mean 0.274

StdDev 2.493 StdDev 1.604 StdDev 0.141

(10) Name: F (11) Name: LD (12) Name: FC
Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value

Minimum 0 Minimum 1.5 Minimum 1

Maximum 20 Maximum 8 Maximum 7

Mean 1.108 Mean 5.986 Mean 5.203
StdDev 3.688 StdDev 1.521 StdDev 1.734

(13) Name: G
Nro Label Count

1 A 23
2 R 14

A Figura 6.18mostra a visualizacao gréficka distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.
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Figura 6.18 Gréficos associados a distribui¢cdo dos valores dos 12 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1_2014 E4, obtiddd/eka.

Os resultadodo processo de ranqueamento dos atributos estdo mostrados na Tabela

6.31. e resumidos na Tabela 6.32.

Tabela 6.31Ranqueamento dos 12 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2014 ES5.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
25.572 | (8) AV2 0.584 | (8) AV2 0.5686 | (8) AV2
18.745 | (7) AV1 0.459 | (12) FC 0.391 | (7) AV1
14.183 | (12) FC 0.445 | (7) AV1 0.3214 | (12) FC
13.178 | (6) PI 0.334 | (6) PI 0.2672 | (6) PI
11.453 | (11) LD 0.237 | (11) LD 0.2336 | (11) LD
5993 | (3) S 0.222 | (2) EC 0.1155 | (3) S
3.473 | (2) EC 0.153 | (3) S 0.0795 | (2) EC
0 (9) AV3 0 (9) AV3 0 (9) AV3
0 (4) Gl 0 (4) Gl 0 (4) Gl
0 (10) F 0 (10) F 0 (10) F
0 (5) VE 0 (5) VE 0 (5) VE
0 (1) DN 0 (1) DN 0 (1) DN

Tabela 6.32Ranqueamento dos 12 atributos usando trés métodRanker(Weka).

Chi+Ranker 8,7,12,6,11,3,2,9,4,10,5,1
GainR+Ranker 8,12,7,6,11,2,3,9,4,10,5,1
InfoGain+Ranker 8, 7,12,6, 11, 3,2,9,4,10,5,1

AV2, AV1, FC, PI, LD, S, EC, AV3, G|, F, VE, DN
AV2, FC, AV1, PI, LD, EC, S, AV3GlI, F, VE, DN
AV2, AV1, FC, PI, LD, S, EC, AV3@GI, F, VE, DN
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6.3.7 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2015 EG6

As 69 instancias de dados do conjunto CAP1 2015 E6 estdo descritas pelos

atributosmostrados na Tabela 6.33 (11 atributos + claSyagsociada).

Tabela 633 Atributos que desewvem o conjunto de instancias CAP1 2015 E6

(1) DN (Ano Nasc.)
(2) EC (Est. Civ.)
(3) S (Sexo)

(4) Gl (Grau Inst.)

(5) VE (Nota Vest.)

(6) AV1(Nota Avaliacéo 1)
(7) AV2(Nota Avaliagéo 2)
(8) PI (Nota Prov. Inter)

(9) F (Nro. faltas)

(10) LD (Log. Mat.Disc.)
(11) LP (Lab. Program.)
(12) G (Avaliacéo Final)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, ParR102015_E6, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN (2) Name: EC (3) Name: S

Statistic  Value Nro LaJJeI Count Nro Label Count

Minimum 1979 1 5 68 1 M 62

Maximum 1998 2 C 1 2 H 7
Mean 1995 3 D 0

StdDev 2.951

(4) Name: GlI (5) Name: |VE (6) Name: AV1

Nro Label Count Statistiq Value Statistic

1 MC 68 Minimum 1.6 Minimum 0

2 Sl 0 Maximum 9.4 Maximum 9

3 SC 1 Mean 5.339 Mean 5.493

4 ME 0 S tdDev 1.433 StdDev 2.05
5 DO 0

(7) Name: AV2 (8) Name: PI (9) Name: F

Statistic  Value Statistic | Value Statistic  Value

Minimum 0 Minimum 0 Minimum 0
Maximum 10 Maximum 0.7 Maximum 16

Mean 4.93 Mean 0.349 Mean 2.275

StdDev 3.002 StdDev 0.158 StdDev 4.253

(10) Name: LD (11) Name: LP (12) Name: G
Statistic  Value Statistic | Value Nro Label Count

Minimum 0 Minimum 0 1 A 41

Maximum 9 Maximum 10 2 R 28
Mean 6.825 Mean 5.688

StdDev 1.575 StdDev 3.399

A Figura 6.19mostra a visu&zacao grafica da distribuicdo dos valores associados

acada atributo.

Value
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Figura 6.19Gréficos associados a distribuicdo dos valores dos 11 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1 2015 EG6, obtidddeka.

Os resultados do processo de ranqueamento dos atributos estdo mostrados na Tabela
6.34 e resumidos na Tabela 6.35.

Tabela 6.34Ranqueamento dos 11 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2015 EB6.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
55.6697] (7) AV2 0.6886 | (6) AV1 0.7834 | (7) AV2
53.4387| (6) AV1 0.5191 | (7) AV2 0.6581 | (6) AV1
34.7189| (11) LP 0.4314 | (11) LP 0.4297 | (11) LP
25.8261| (8) PI 0.291 | (8) PI 0.2856 | (8) PI
15.9749| (1) DN 0.1971 | (10) LD 0.1846 | (1) DN
10.0174] (10) LD 0.1912 | (1) DN 0.1100 | (10) LD
1.4858 | (2) EC 0.1746 | (2) EC 0.0190 | (2) EC
0.8863 | (3) S 0.1005 | (4) Gl 0.0109 | (4) Gl
0.693 | (4) Gl 0.0192 | (3) S 0.0090 | (3) S
0 (5) VE 0 (9) F 0 (5) VE
0 (9) F 0 (5) VE 0 (9) F

Tabela 6.35Ranqueamento dod Atributos usando trés métodoR&nker(Weka).

Chi+Ranker 7,6,11,8,1,10,2,3,4,59 AV2, AV1, LP, PI, DN,LD, EC, S GI, VE, F
GainR+Ranker 6,7,11,8,10,1,2,4,3,9,5 AV1, AV2, LP,PI, LD, DN, EC, GI, S, F, VE
InfoGain+Ranker 7,6,11,8,1,10,2,4,3,5,9 AV2, AVl LP, PIl, DN, LD, EC, GI, S, VE, F
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6.4 Resumo dos Resultados Relacionadoddentificacao de
Atributos Relevantes

A Tabela 6.36 apresenta, para cada um dos conjuntos de dados considerados, 0
subconjunto de atributos relevantes escolhido (com base nos resultados obtidos dos 12
experimentos e descritos na Secao 6.2). Tal subconguctmmposto pelos atributos

selecionados em 7 ou mais dos 12 experimentos realizados para cada conjunto de dados.

Tabela 6.36Subconjuntos de atributos escolhidos, dentre aqueles identificados na Secao 6.2. O
valor entre parénteses associado a cada atribdica o nimero de experimentos (dentre os 12)
gue selecionou o atributo em questao.

Conjunto de Dados Atributos
CAP1_2009 E1 AV1(12), S(9), AV2(8), AV3(7)
CAP1_2010_E2 AV2(12), AV1(8), AV3(8), FC(8), S(7), LD(7)
CAP1_2011_E3 AV2(12), AS1(12), EC(10)S(7), AV1(7)
CAP1_2012 _E4 EC(12), AV1(12), AV4(12), AV3(11) LD(11), AV2(9), FC(8)
CAP1_2013 E5 AV1(12), AV2(12), AV3(12), PI(8)
CAP1_2014 E5 PI(10), AV1(9), AV2(9), FC(9), S(8)
CAP1 2015 E6 AV1(12), AV2(12), PI1(12), LP(8), DN(7)

A Tabela 6.37apresenta, para cada um dos conjuntos de dados considerados, 0s
atributos comuns dentre os sete primeiros, nos trés experimentos de rangueamento

realizados, com cada arquivo de dados.

Tabela 6.37Subconjunto de atributos escolhido, dentre aqueles rancgirad®ecao 6.3.

Conjunto de Dados Atributos
CAP1_2009 E1 AV1, AV2, AV3, FC, S, GI, EC
CAP1 2010 E2 AV2, FC, LD, AV1, AV3,GI, S
CAP1 2011 E3 AV2, AV1, AS], FC, EC, S, Gl
CAP1_2012 _E4 AV1, AV3, AV2, LD, Av4, EC
CAP1_2013 _E5 AV2, AV3, AV1, PI, LD, S, EC
CAP1 2014 E5 AV2, AV1, FC, PI, LD, S, EC
CAP1 2015 E6 AV2 AV1, LP, PIl, DN, LD

Os conjuntos de atributos mostrados na Tabela 3.36 e Tabela 6.37 serédo ainda
combinados quando dos experimentos de AM descritos no Capitulo 7 (especificamente,

Secdo 7.2.Ferceiro Experimento).
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Cap2?tul
Experimentos de MDE utilizando os
Algoritmos Naive Bayes, NN &J48

7.1 Introducéo

Este capitulo descreve os experimentos de aprendizado de maquina utilizando os
sete conjuntos de dados educacionais coletados e trés dos algoritmos de ML
disponibilizados junto ao ambiente Weka, a saber, o Naive Bayes[[Blingos&
Pazzani 1997]o J48(versdao Weka do C4.5 [Quinlan 1993]) e -tNdarest Neighbor
(1BK) [Cover & Hart 1967).

7.2 Experimentos de Aprendizado Automatico

Lembrando novamente, cada instancia de dado € descrita por um conjunto de
atributos que, administrativamente, € aborddidiiido em dois grupos: (1) Informacdes
Pessoais (IP) do estudante; e (2) Desempenho académico (DE) do estudante. O conjunto
IP é composto por: (1) Data de nascimento (ano), (2) Estado civil {S, C, D}, (3) Sexo
{M, F} e (4) Grau de Instrucéo {FI, FC, MGI, SC, ES, ME, DO}, como descritos na
Tabela 3.3.

O conjunto DE contém informacBes que fazem parte do registro de dados
académicos. Para a abordagem utilizada neste trabalho, o DE associado a disciplina CAP1
foi composto pela nota do vestibular (VE) eatsos outros atributos, bem como a nota
associada a avaliacdo final na disciplina (como descrito na Tabela 3.4). O nimero de
atributos que descrevem DE varia anualmente, de acordo com o Esquema de Avaliacao
(EA) utilizado. Os esquemas de avaliacdo fonatatlos no Capitulo 3 e estéo listados
na Tabela 3.2. No que segue estdo descritos varios experimentos de aprendizado
automatico realizado utilizando dados dos arquivos de dados coletados, e os algoritmos:
(1) Naive Bayes NB; (2) k-NN (IBk) - NN; (3) C45 (J48)i AD; associado aos

experimentos, foram coletados e calculados os indices descritos na Tabela 7.1.
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Tabela 7.1Informacdes estatisticas coletadas junto aos resultados dos
experimentos sob 0 Weka usandeadidacdo cruzada e, também, calculadas.

ESTATISTICAS GERAIS

SIGLA DESCRICAO
cC NUmero de instancias classificadas
(%CC) corretamente

(% Instancias classificadas corretamente)
Cl !\Iﬂmero de instancias classificadas
(%IC) mcorretgm_ente 3 _
(% Instancias classificadas incorretamente)
METRICAS DEAVALIACAO DE DESEMPENHO (POR CLASSE)

SIGLA DESCRICAO

TP True Positive
FP False Positive
TN True Negative
FN False Negative

TP Rate (TPR) | 1o/ 1pypep)

(sensitivityou recall)
FP Rate (FPR) | o JFP+TN)

(fall-out)
Precisao (P) TP/(TP+FP)

Success RatSR)
(Accuracy (TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)

Como comentado anteriormente no Capitulo 4, quando do uso de classificadores, o
Weka, ao final do processo, apreseritaas informacdes, sendo uma delasrelatorio
(Summary) que informa, entre outros, o numermdtncias classificadas corretamente
e o respectivo percentual (CC e CC%) bem como o nimero de instancias classificadas
incorretamente assim como o respectivo percentual (Cl e Cl%). Os valores TP, FP, TN,
FN podem ser facilmente extraidos da matriz adus@io, informada ao final, sob o titulo
Confusion Matrix. Segue um exemplo (Witten & Frank 2011). Considere o aprendizado
de uma arvore de deciséo a partir de um conjunto com 14 instancias, com duas classes
(yes e no) e que parte do relatério do Weka seja
=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP RatePrecision Recall Class
0.778 0.6 0.7 0.778 yes
0.4 0.222 0.5 0.4 no

=== Confusion Matrix===
a b <-classifed as
7 2 | a=yes

3 2 | b=no
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As classes yéa) e mo(b) podem estar associadas aos rofpdsstivee negative

1 O nimero de instancias que tége positive(TP) (realmente yes (a)) € 7 (linha a e
coluna a na matriz). TP = 7.

1 O nimero de instancias que tée negative(TN) (realmente no (b)) é 2 (linha b e
coluna b na matriz). TN = 2.

1 O nimero de instancidalse positive(FP) (sdo da classe b mas forelassificadas
pela arvore induzida como a) é 3 (linha b e coluna a na matriz). FP = 3.

1 O nimero de instancidalsenegative(FN) (sédo da classe a mas foram classificadas
pela arvore induzida como b) é 2 (linha a e coluna b na matriz). FN = 2.

Para o eemplo em questéo, os valores obtidos sdo pois:

SIGLA VALORES
TP 7
FP 3
N 2
FN 2

Classe yes(a): TP/(TP+FN) = 7/@+= 7P =
0,778

Classe no(b): TN/(N+FP) = 2/(2+3) = 2/5 = 0,40
Classe yes(afP/(FP+TN)= 3/(3+2) = 3/5 = 0,60
Classe no(b)EN/(FN+TP) = 2/(2+7) = 2/9 =

TP Rate (TPR)
(sensitivityou recall)

FP Rate (FPR)

(fall-out) 0222
Classe yes(aYP/(TP+FP) =7/(7+3) = 7/10 = 0,7
Precisao (P) Classe no(b)TN/(TN + FN) = 2/(2 + 2) = 2/4 =
0,50

(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN}
(7+2)/(7+3+2+2)=9/14=
0,6428 (instancias corretamente classificadas)

Success RafSR)
(Accuracy

7.2.1 Primeiro Experimento
A metodologia do experimento descrito nessa sec¢déo, identificado Romeiro

Experimentoreflete aquela de um dos experimentos descritos em [Kot®aati2003]

(ver Secdo 2.2), que usou um conjunto de informac¢des académicas relacionadas a
desempenho de alunos, em uma disciplina ministrada durante o ano académico. O
trabalho em questadarda os dados também divididos em dois grupos: (1) informacdes
gerais do aluno e (2) informacgdes associadas ao desempenho académico durante o periodo
da disciplina, em quatro instancias de encontro presencial e quatro instancias de entrega

de trabalho estto.

106



A abordagem adotada pelos autores foi a de, em uma tentativa de simular uma
situacdo de uso das informacdes académicas coletadas até um determinado ponto do
desenvolvimento da disciplina, avaliar a possibilidade de inferir o resultado final de
desenpenho do aluno na referida disciplina. Ou seja, considerando que a disciplina tem
um periodo de 11 meses de duracgdo, sera que com os valores de desempenho do aluno
durante os dois primeiros meses, ou entdo com apenas o resultado da primeira avaliacao,
por exemplo, seria possivel prever o desempenho final do estudante, na disciplina em
questdo? O aspecto dinamico da conducao da disciplina CAP1 e das correspondentes
avaliacOes feitas durante o seu desenrolar, foi simulado por meio de abordagens da
descricdoparcial (em termos de atributos envolvidos), do conjunto dos registros
académicos relativos a disciplina finalizada.

7.2.11 Primeiro Experimento (CAP1_2009 E1)

A simulacdo do aspecto dinamico incorporado ao conjunto CAP1 2009 E1
(conjunto original, com 15 atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,
fraciona o conjunto original em 12 conjuntos, como mostra a Figura 7iridstAscias do
conjunto identificado como CAP1_ 2009 E1 1, por exemplo, sdo descritas apenas pelos
quatro atributos que definem IP {DN, EC, S, Gl} e pela classe G associada a cada uma
das instancias; as do CAP1_2009 _E2_2 sao descritas por {DN, EC, S, Gl} ¥ Bssim

por diante.

CAP1 2009 E1 :IP+G ] A

B
CAP1_2009_E12: IP+VE+G ]

C
CAP1_2009 E13: |P+VE+AV1+G]

E
CAP1_2009_E15: IP+VE+AV 1,AV z+AV3+G]

E
CAP1 2009 E16:IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+G]

CAP1_2009 E1
(original: 15 atributos + G)

D
[CAP1_2009_E1¢: IP+VE+AV 1+AV z+G]
G
[CAPl 2009 E17:IP+VE+AV1+AVz+AV3+LE1+LE2+G]

H
[CAPl 2009 E18:IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+LE2+LE3+G]

|
[CAPl 2009 E19:IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+LE2+LE3+LE4+G]

L
[CAPl 2009 EN2 IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+LE2+LE3+LE4+F+LD+FC+G]

J
CAP1_2009_E110: IP+VE+AV1+AV 2+AV s+LE1+LE>+LEs+ LE4+F+G]

K
CAP1_2009_E111: IP+VE+AV1+AV 2+AVs+LE1+LE2+ LE3+LE4+F+LD+G]

Figura 7.1 Simulagéo da dindmica @waliacdo durante a discipli@AP1 (CAP1_2009 E1).
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As trés tabelas 7.2, 7.3 e 7.4 mostram os valores coletados dos indices mostrados
na Tabela 7.1, com o uso dos algoritmos NBI e AD, tendo cada um dos arquivos de

dados descrito na Figura 7.1, como input.

Tabela 7.2Resultados do processo dealidacéo cruzada usando o NB, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1_ 2009 E1.

ID | Atrib | CC(%) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 38(76) | 12(24) | 38 | 10 | 0 | 2 | A% gzaow A20792 | .76
SEEECTE I ESERERERE- A 1 R
BRI ETH ERES NNk s e
SRR EN RN R RN ===
s | [ | e w0 |1 o |0 [Ra [E0F0|RR7] oo
6 F 49(98) | 1(2) | 40 | 1 9 0 | A 900 /ng 100 [ A=0.976 1 0 08
! N 4998) | 12) | 40 | 1 | 9 | 0 |ETiony R | Rt | 098
8 H 49(98) 1(2) 40 1 9 0 /F*;(lj 900 ?;8 100 /;;2976 0.08
° ! 4998) | 12) | 40 | 1 | 9 | O |gThony [Rag | Rer | 098
SN ERR RN I N IS N I = P el bl
11 K 49(98) | 1(2) | 40 | 1 9 o |41 00 A0100 | AS0S76 | o
12 L 49(98) | 12 | 40 | 1 9 o [&2 00 A=0100 | A0976 | o

Tabela 7.3Resultados do processo dealidacdo cruzada usando o NN, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1_2009 E1.

ID | Atrib | CC(%) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 40(80) | 10(20) | 40 | 10 | 0 | O |Al; ~ AZ0800 | 080
2 | B |42 | 816) |38 | 6 | 4 | 2 |59 | Reooso | Roeer | 08
3] € 4709 | 30 |39 | 2 | 8 | 1 |50 | Reones | Reome | 09
¢ 0 4998) | 12) | 40 | 1 | 9 | 0 |Ray o | Ra o | os8
° g 4908) | 1@ | 40 | 1 | 9 | 0 | 555000 Aol | R | ooe
6 F 49(98) 1(2) 40 | 1 9 0 Q;lj 900 ?;8’100 ?;2,976 0.08
7 G a896) | 24) | 39 | 1 | 9 | 1 |Ah o |AZ0100 | A0STE | gg6
8 H |s0@00)| oo |40 | o |10 | o [AT A0 A 100
9 ' 50(100) | 00) | 40 | o | 10 | o |AZ} ro AL 1,00
10 J 50(100) | 0(©0) | 40 | 0 | 10 | 0 [A} r0 Al 1,00
11| Kk |s0@o0)| o0 |40 | o |10 | o |[AZL A0 AL 100
12| L |s0@o0)| o0 |40 | o |10 | o |[AL A0 AL 100
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Tabela 7.4Resultados do processo dealidacéo cruzada usando o AD, para 0os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1_ 2009 E1.

ID | Atrib | CC(%) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 40(80) | 1020) | 40 | 10 | 0 | 0 |AZ Al A0 |5
2 B 40(80) | 10(20) | 40 | 10 | © 0 é\;é ?;é ?;8,800 0.80
N N O N I I I = A s A
¢ | o Jwen | wo || a |7 R s [ oGS | o
SN RN E RN RN =
S E R ENENER RN A==
| o Jeeo | aw || s 7] R | s | R | 092
SELEEC R ENENER RN k==
9 | 46(92) 4(8) 39 3 7 1 /ng%g /ngzg%% ?;8:3?2 0.92
10 J 46(92) 4(8) 39 3 7 1 /ng%g /ngkfgg /ng,‘ggg 0.92
11 K 46(92) 4(8) 39 3 7 1 gzg%g 2282802% gzg,’ggg 0.02
12 L 46(92) (g) 39 3 7 1 gzg%g ézgzg%% ézg,gig 0,02

7.2.12 Primeiro Experimento (CAP1_2010 E2)

A simulacdo do aspecto dinamico, incorporado ao conjunto CAP1 2010 E2
(conjunto original, com 1atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,

fraciona o conjunto original como mostra a Figura 7.2.

A
/ ( CAP1_2010_E2_1P+G ] \
B

CAP1_2010_E2: IP+VE+G ]

N\ _

C

)

CAP1_2010 E23: |P+VE+AV1+G]

D

=

CAP1_ 2010 E24: IP+VE+AV 1+AV 2+G ]

CAP1 2010 E2
(original: 11atributos + G)

E
CAP1_2010_E25: IP+VE+AV1:AV 2+AV 3+G ]

—~

F

'

CAP1_2010_EZ26: IP+VE+AV1+AV 2+AV 3+F+G ]

G

M

CAP1_2010_E27: IP+VE+AV 1+AV 2+AV 3+F+LD+G ]

H
\ \[CAPl_ZOlO_EgS: IP+VE+AV 1+AV 2+AV 3+ F+LD+FCAG ]/

Figura 7.2 Simulagéo da dindmica @waliacdo durante a discipli@AP1 (CAP1_2010_E2).
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As trés tabelas 7.5, 7.6 e 7.7 mostram os valores coletados dos indices mostrados
na Tabela 7.1, com o uso dos algoritmos NB, NN e AD, tendo cada um dos arquivos de

dados descuat na Figura 7.2, como input.

Tabela 7.5Resultados do processo dealidacéo cruzada usando o NB, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1_2010 E2.

ID | Atrib | CC(%) | CI(%) | TP | FP | TN [ FN | TPR | FPR P SR
1 A 37(90.2) | 498) | 37 | 4 | 0 | 0 |A2 ~ A=0902 [ 090
2 B 37(90,2) | 4(9,8) | 37 4 0 0 ?;é ?;é 228,902 0.90
3 C | 39951)| 249) |37 | 2 | 2 | 0 ’QE}J,SOO AZ0.500 1 AZ0.849 1 0,05
4 D 40976) | 1(24) | 37 | 1 3 0 gztl),YSO ?;8 250 /F*;Clwm 0,97
5 E 30050 | 249) | 36 | 1 | 3 | 1 |05 | Rooear | moogey | 095
I ECH TN R S R R L= = -t
AERECET E RN ER RN = i
o | 1 Jwmsn] o [ |4 |5 |4 [RE]ER[EE] o

Tabela 7.6Resultados do processo dgalidacdo cruzada usando o NN, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1_ 2010 E2.

ID | Atrib | CC(%) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 35@854)| 6(146) | 34 | 3 | 1 | 3 Qj&gég ?;8’,822 QZ%,Z?,‘S 0,85
2 B 3482,9) | 7a7,1) | 33 | 3 | 1 | 4 gz&ggg gzgigg gz&g% 0,82
3 C | 35@54) | 6(146) | 35 | 4 | 0 | 2 |AO Ro.054 e K =
4 D |36@7.8| 5122 |3 | 3 | 1| 2 Qz%’g‘ég Qz%’ggﬂ Qz%’ggé 0,87
5 E [370902) | 498 | 36 | 3 | 1 | 1 Qﬁ%%ﬁ Q;g*’gg(; Q;gg%g 0,90
6 F |36(878) 5122 |3 | 4 | 0 | 1 [AD97 0,027 £O900 1 087
7 G | 360878 | 5122 | 36 | 4 | 0 | 1 |AO9 ’F*;é,(m £O900 1 087
o | n [ea | s | s | 5 | 1 |+ | M0 A0 | M | oso
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Tabela 7.7Resultados do processo dealidacdo cruzada usandd®, para os conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1_ 2010 E2.
ID | Atib | CC(%) | CI%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 36(878) | 5(12,2) | 35 | 3 | 1 | 2 ng:ggg ng:ggg ’QZS:?% 0,87
2 B 36(878) | 5(12,2) | 35 | 3 | 1 | 2 ng’:ggg ng’:ggg ’;;8:35; 0,87
3 C |37902) | 498 |37 | 4 | 0 | 0 |AL e £o%92 1 0,90
4 D | 39951 | 249 |3 | 1 | 3 | 1 ng:%g ngf)g? ’QZ&?;S 0,95
5 | B | 30051 | 249 |3 | 1| 3 | 1 R0 | Rober | Reoreo | 09
o | ¢ sowsn | mem | | 1 | s | 1 | EboR |0 A0 oo
7 G |38027)| 373 |3 | 2 | 2 | 1 Q;g:ggg Q;g:gg? ?;8:23; 0,92
s | [son| wem | |3 |1 | 1 | mbem o i | o

7.2.1.3 Primeiro Experimento (CAP1_2011_E3}

A simulacdo do aspecto dinamicmcorporado ao conjunto CAP1 2011 E3
(conjunto original, com 14 atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,

fraciona o conjunto original como mostra a Figura 7.3.

A
[CAP1_2011_E§1: IP+G ]

CAP1_2011 E33: |P+VE+AV1+G]

C

D

[CAP 1_2011_E34: IP+VE+AV1+AV 2+G]

E

[CAP1_2011_E§5: IP+VE+AV1+AV2+AV3+G]

F

CAP1_2011_E3
(original: 14atributos + G [CAPl_ZOll_Ef_SG: IP+VE+AV1+AV 2+AV3+P|+G]

G
[CAP 1_2011_E37: IP+VE+AV1+AV 2+AV3+PI+AS+G ]

H

[CAP 1_2011_ES38: IP+VE+AV1+AV 2+AVs+PI+AS+ ASz+G]

[CAP 1_2011_E39: IP+VE+AV1+AV 2+AV 3+ PI+AS+ ASx+F+G ]

J

AP1_2011 E310:IP+VE+AV1+AV 2+AV s+ PI+AS+ ASz+F+LD+G]

c
c

K
AP1_2011 E311: IP+VE+AVi+AV 2+AV 3+ PI+ASi+ AS+F+LD+FCHG ]

Figura 7.3 Simulacdo da dindmica @&aliacdo durante a discipli@AP1 (CAP1 2011 ES3).
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As trés tabelas 7.8, 7.9 e 7.10 mostram os valores coletados dos indices mostrados
na Tabela 7.1, com o uso dos algoritmos NB, NN e AD, tendo cada um dos arquivos de

dados descrito na Figura 7.3, como input.

Tabela 7.8Resultados do processo dealidacéo cruzada usando o NB, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1_ 2011 E3.

ID | Atib | CC(%) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 31(72) | 12(28) | 31 | 12 | © 0 | A ~ AS0T2L [ 0,72
2 B 30(69,8) | 13(30,2) | 29 | 11 | 1 | 2 Qz%’ggg Qz%’gg Qz%;gg 0,69
AR ECIEN EKNERERE - HE AR
N ECUIRTEN A RN ER RN A AT
B ECTIT EA RN RN =
6 F 36(83,7) | 7(163) | 28 | 4 8 3 /Q;g:‘égg /Q;gzggi é;ggg 0,83

G 38(88,4) | 5(11,6) | 30 | 4 8 1 /ng,zgf; /F*;%‘gg /ng,‘ggg 0,88
SN ECN KN ENEN N ENE=5 k= ks R
9 | 36(83,7) | 7(16,3) | 28 | 4 8 3 éi%;Z‘;? éi%;%i;? /F:zgzggg 0,83
10 J 36(83,7) | 7(163) | 28 | 4 | 8 | 3 Qig:%g? éi%:%f;? /ngzgg 0,83
11 K 36(837) | 7(163) | 28 | 4 | 8 | 3 2233223 Qz&ggg /Qz%‘gg 0.83

Tabela 7.9Resultados do processo dealidacdo cruzada usando o NN, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1_ 2011 E3.

ID | Atrib | CC@®) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 31(72) | 12(28) | 31 | 12 | 0 | 0 |A ~ o7 o2
2 B | 24(858) | 19442) | 21 | 9 | 3 | 10 | poSI0 | RTOTS0 | Aoaey | 055
3 c | 33767 | 10233 | 26 | 5 | 7 | 5 Qi&ggg Qz%’ig ’ng’ggg 0,76
4 D | 35814) | 8186) | 28 | 5 | 7 | 3 ng"ggg ng"gg ’ng%g 0,81
5 E | 39007) | 403) |29 | 2 | 10 | 2 | Rioaes | Reooes | Reosss | 0:90
6 F 37(86) | 6(14) | 29 | 4 | 8 | 2 gzg"ggg éi%;?fgi gz&ggg 0,86
7 G | 38884) | 5116) | 29 | 3 | 9 | 2 Qi&?gg Qi&ggg ’ng’ggg 0,88
8 Ho | 38684) | 5116) | 29 | 3 | 9 | 2 | po%%0 | Aobes | mooais | 088
9 | 3786) | 6(14) | 28 | 3 | 9 | 3 | R09 | Reoeer | Roogeg | 086
10 J 37(86) | 6(14) | 28 | 3 | 9 | 3 ngﬁgg Qz&ggg gzgﬁgg 0,86
11 K 37(86) | 6(14) | 28 | 3 | 9 | 3 Qz%ggg Qi&ggg ’ngﬁgg 0,86
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Tabela 7.10Resultados do processo dealidacdo cruzada usandd\®, para os conjuntos de
dados geradas partir de CAP1 2011 E3.

ID | Atrib | CC(%) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 3172) | 12(28) | 31 | 12 | 0 | 0 |Ap ~ AST2L | 0,72
2 B 31(72) | 12(28) | 31 | 12 | © 0 Rzg Rzg ngﬂl 0,72
3 C | 35814) | 8(186) | 25 | 2 | 10 | 6 ngzggg ngjgz ?;8’,232 0,81
4 D 36(83,7) | 7(16,3) | 27 | 3 9 4 ng'%é ng’igg /ng,’ggg 0,83
AERECIEEENENENERE- =T I
o | v [sowon]| wse e |2 [0 | 2 [N IR AR | 0o
AEREEIEEI YR EARELT 1= A IR
8 H o | 39907) | 493) | 24 | 2 | 10 | 2 | fioges | Reooes | Reoeas | 0.9
o |1 Jawon | ey 2 | 2 |0 | 2 | A0l 1088 | om
SERETIECIEN RN ENERE = R
11 K 39(90,7) | 4(93) | 24 | 2 |10 | 2 ngiggg ngiégé /F*;%‘ggg 0,90

7.2.1.4 Primeiro Experimento (CAP1_ 2012 Ej}

A simulacdo do aspecto dinamico, incorporado ao conjunto CAP1 2012 E4
(conjunto original, com 12 atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,

fraciona o conjunto original como mostra a Figura 7.4.

(

A
CAP1_2012_E41: IP+G ]

B

N\ )

CAP1_2012_E42: IP+VE+G ]

C

—~ )

CAP1_2012_E43: IP+VE+AV1+G]

D

—~

CAP1_2012_E44:IP+VE+AV1+AV 2+G]

E
CAP1_2012_ E45: IP+VE+AV 1AV 2+AV 3+G]

—~

CAP1_2012_E4 <

(original: 12atributos + G) =

M )

CAP1_2012_EA46: IP+VE+AV1+AV 2+AV 3+ AV 4+G]

G

)

CAP1_2012_EA47:IP+VE+AV1+AV2+AV st AVa+F+G ]

H

 ~

CAP1_2012_E48: IP+VE+AV1+AV 2+AV 3+ AV 4+F+LD+G]

|
\ [CAP1_2012_E§9: IP+VE+AV1+AV 2+AV 3+ AV 4+F+LD+FC +G]

Figura 7.4 Simulagéo da dindmica @waliacdo durante a discipli@AP1 (CAP1_2012_E4).
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