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Resumo. Embora originalmente direcionadas a negécios, presentemente as técnicas de mineragéo
de dados podem ser aplicadas a qualquer tipo de dado, tais como os relacionados a meteorologia, finangas,
seguros e, particularmente, aqueles produzidos por instituicfes educacionais. Esta dissertacdo apresenta
um trabalho de pesquisa na area Mineracao de Dados Educacionais, cujo principal objetivo é a predicdo
do desempenho de estudantes universitarios em ambiente convencional de ensino. Os experimentos
descritos neste documento usam aprendizado automatico, com trés dos mais conhecidos algoritmos de
classificacdo, Naive Bayes, Nearest Neighbor (1Bk) e J48 (versdo Weka do C4.5), com 4-validacao cruzada.
Os resultados mostram que é possivel predizer o desempenho de estudantes com precisio em torno de 70%
com informac®es iniciais, e em torno de 90% se usados o conjunto completo de atributos, ou o0 conjunto
reduzido com os atributos mais impactantes na classe. Os resultados podem ser fornecidos a professores e
gestores académicos como informagdes Uteis sobre o desempenho dos estudantes, a fim de que sirvam como
base para a modificagéo, se necesséria, da condugéo de disciplinas nos cursos de graduacdo. Também
podem ser usados para identificar estudantes com desempenho a quem do esperado para aprovagdo, com

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

Abstract. Even though it was originally business oriented, nowadays data mining techniques can
be applied to a variety of types of data such as those from meteorology, medicine, finance, insurance and,
particularly for educational institutions. This present thesis is a research in the area of Educational Data
Mining; its main objective is to predict the performance of university students in a conventional teaching
environment. The experiments here described use automatic learning, with three of the best known
classification algorithms, Naive Bayes, Nearest Neighbor (1Bk) and J48 (Weka version of C4.5) with a 4-
fold cross validation. The results show that it is possible to accurately predict in about 70% the students’
performance with initial information, and around 90% if it is used the complete set of attributes, or in a
reduced group with the most impressive attributes of its class. The results can be provided to professors and
academic managers in the form of useful information from the students” performance in order to serve as
a basis for change if necessary of the subjects in the undergraduate courses. They can also be used to
identify students with lower performance for approval in order to help them to increase their performance,

even in the regular period of the subject.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacdo & Motivacao

A possibilidade de prever o desempenho de alunos em disciplinas de cursos
universitarios, dentro de um intervalo de acuracia pré-estabelecido, tem papel relevante
em ambientes educacionais uma vez que pode subsidiar, de maneira decisiva, a condugéo
do processo ensino-aprendizagem. Antever, com alguma margem de tempo, 0
desempenho de um aluno pode, entre outros, motivar o docente responsavel pela
disciplina a usar e aplicar recursos pedagdgicos que permitam, por exemplo, a
recuperacdo 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, uma possibilidade de antever o desempenho 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 qualidade dos dados disponiveis,
a previsdo pode ter (ou ndo) uma acurécia satisfatoria e ser usada, se conveniente, para
corrigir eventuais problemas. Algoritmos e técnicas da area de Mineracéo de Dados (MD)
podem subsidiar o processo de predicdo, desde que existam dados representativos 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 area voltada ao estudo e investigacdo de formalismos matematicos e técnicas
computacionais, com vistas ao desenvolvimento de algoritmos para a exploracdo do
volume (cada vez maior) de dados, relativos a um numero crescente de dominios de
conhecimento. Por meio do uso de algoritmos de MD pretende-se a extracdo de
informacdo implicita que seja potencialmente util (tal como regras de associagao entre

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

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

Como apontado em [Garcia et al. 2011] e [Baker & Yacef 2010], a MDE emergiu
nos ultimos anos como uma area de pesquisa para pesquisadores das mais diversas areas
(e.g., Computacdo, Educacdo, Psicologia, Psicométrica, Estatistica, Sistemas Tutores
Inteligentes, E-learning, etc.), quando da analise de grandes volumes de dados com o
objetivo de resolver questdes voltadas as areas educacionais associadas as respectivas
areas de pesquisa individuais. O aumento no numero de repositérios com dados
académicos de alunos e, também, a rapida obtencdo (embora restrita) de tais dados por
meio de queries a banco de dados, tem viabilizado, de certa forma, 0 Seu uso em um
contexto académico, para extracdo de informacOes que podem reverter em
replanejamento de disciplinas, redirecionamento de praticas pedagogicas, revisdo de
ementas, etc... Processos utilizados em MDE podem ser vistos como conversores
daqueles dados académicos brutos que foram obtidos por sistemas educacionais
tradicionais (sejam eles automatizados ou ndo), em informacdo util ao sistema
educacional como um todo, que pode ser utilizada por desenvolvedores de software,

professores, pesquisadores educacionais, etc.

1.2  Organizacao do Documento

Esta pesquisa tem por objetivo principal a investigacdo das potencialidades no uso
de determinadas técnicas de MD e de AM, com o objetivo de prever o desempenho de
alunos em uma disciplina de um curso universitario de Bacharelado em Computacédo de

um Centro Universitario situado na grande Sao Paulo.

Além desse capitulo inicial, que essencialmente investe na contextualizagdo e
motivag&o para a pesquisa realizada, o documento esta organizado em mais sete capitulos,

cujos conteudos sdo brevemente informados a seguir.

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

relevantes para subsidiar parte do trabalho de pesquisa realizado e apresentado nesta



dissertacdo. 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 curso 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 sdo relativos a caracterizacdo do aluno bem como a descricédo de seu histérico

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, eventualmente, parametros esperados.

O Capitulo 5 detalha a metodologia adotada na realizacdo dos experimentos
relacionados ao uso de algoritmos de AM na predicdo de desempenho académico. O
capitulo também descreve o tratamento de valores ausentes de atributos e a formatacédo
dos arquivos usados nos experimentos, além de uma breve apresentacdo de alguns

métodos para selecdo de atributos, disponiveis no ambiente Weka.

O Capitulo 6 aborda os experimentos relativos ao processo de selecéo de atributos
relevantes dos dados considerados. Esta selecdo fez uso de duas técnicas disponiveis no
ambiente Weka: a que seleciona subconjuntos de atributos relevantes e aquela que

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

O Capitulo 7 descreve os experimentos de AM utilizando os sete conjuntos de
dados educacionais coletados e trés dos algoritmos de ML disponiveis no ambiente Weka,

a saber, o Naive Bayes, 0 J48 e 0 1-Nearest Neighbor (1BK).

O Capitulo 8 apresenta as conclusdes relativas ao trabalho realizado, 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 dissertacao.



Capitulo 2

Reviséo Bibliografica

2.1  Sobre a Predicdo de Desempenho Académico

Como comentado no Capitulo 1, a predicdo, com uma certa antecipagdo, de
desempenho académico de estudantes em disciplinas de cursos superiores pode
contribuir, de diferentes maneiras, nos processos de aprendizagem dos proprios alunos
envolvidos, na revisdo do cronograma planejado, associado ao contedldo programatico da

disciplina e nos processos relacionados a administracao escolar de tais cursos.

Dentre os varios trabalhos académicos evidenciados durante a fase de
levantamento bibliogréfico, norteado pela pesquisa pretendida, alguns foram bastante
relevantes para subsidiar o trabalho de pesquisa realizado e descrito nesta dissertacao.
Outros, entretanto, apesar de ndo terem influenciado diretamente o desenvolvimento da
pesquisa, foram selecionados para compor a revisdo apresentada neste capitulo em virtude
de sua potencialidade e sua caracterizagdo diferenciada, como é o caso no uso de sistemas
de recomendacdo e acoplamento de classificadores, como tratado na Secdo 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
informacdes mais relevantes que subsidiaram a pesquisa realizada, descrita neste

documento.

2.2.1 Consideracdes Iniciais

A referéncia [Kotsiantis et al. 2003] descreve uma pesquisa que teve por principal
objetivo a investigacdo da eficiéncia de técnicas de aprendizado de maquina, na predicéo
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 Informaética, da Hellenic

Open University. Nos experimentos foram usados os algoritmos listados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 Algoritmos de MDE utilizados nos experimentos realizados e descritos em
[Kotsiantis et al. 2003].
Comentarios sobre a representacdo do conceito
utilizada
C4.5 [Quinlan 1993] representa o conceito aprendido
como uma arvore de deciséo.

Conceito aprendido representado como uma rede
Bayesiana [Domingos & Pazzani 1997].
A versdo 3-NN do Nearest Neighbor [Cover & Hart

ALGORITMO | SIGLA

(1) C4.5 AD

(2) Naive Bayes NB

(3) 3-NN NN 1967] representa 0 conceito com base nas instancias
armazenadas.
O algoritmo RIPPER [Cohen 1995] induz a

(4) RIPPER RD representacdo do conceito como um conjunto de regras
de deciséo.

(5) WINNOW PE O WINNOW induz a representacdo do conceito com

base no Perceptron [Rosenblatt 1958]

2.2.2 Sobre os Dados Utilizados e Resultados Obtidos

Os dados utilizados nos experimentos foram aqueles relativos & um maodulo
especifico, Introducdo a Informética (INF10), da grade curricular do curso de
Informatica. Durante o ano académico os alunos inscritos em INF10 devem entregar 4
trabalhos escritos, opcionalmente participar de 4 encontros presenciais com seus
respectivos tutores e entdo, prestar um exame final ap6s um periodo de 11 meses. E
mandatorio 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

que tal aluno se qualifique para realizar o exame final.

Cada instancia (ou registro) de dado ¢é descrita por um conjunto de atributos, que

foi considerado dividido em dois subconjuntos disjuntos:

(1) o dos atributos associados a informagdes gerais (identificado como o conjunto

IG) do respectivo aluno e

(2) aquele dos atributos associados ao desempenho do respectivo aluno no modulo
INF10 (identificado como o conjunto D_INF).



A Tabela 2.2 apresenta uma descri¢cdo dos dois grupos de atributos. Para cada
atributo considerado sdo listados, na coluna correspondente a direita, 0s seus possiveis

valores.
Tabela 2.2 Conjuntos de atributos (IG & D_INF) que descrevem cada instancia de dado e

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

NOME DO ATRIBUTO VALORES POSSIVEIS
(1) Sexo masculino, feminino
(2) Idade idade<32, idade>32
(3) Estado civil solteiro, casado, divorciado, vilavo
(4) Namero de filhos 0,1, 2, mais
(5) Ocupacéo n&o, parcial, integral
(6) Alfabetizado computacionalmente ndo, sim

(7) Trabalho associado com computacdo | 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 TE1 nota<3, 3<nota<6, nota>6
(10) 2° encontro presencial EP2 ausente, presente
(11) 2° trabalho escrito TE2 nota<3, 3<nota<6, nota>6
(12) 3% encontro presencial EP3 ausente, presente
(13) 3° trabalho escrito TE3 nota<3, 3<nota<6, nota>6
(14) 4° encontro presencial EP4 ausente, presente
(15) 4° trabalho escrito TE4 nota<3, 3<nota<6, nota>6

Dois experimentos foram conduzidos com os cinco algoritmos de MDE listados
na Tabela 2.1. O primeiro experimento usou como conjunto de treinamento 354 instancias
(i.e., registros de alunos) e o segundo experimento usou 28 instancias, associadas ao
modulo INF10. O uso de apenas 28 instancias como conjunto de treinamento para o
segundo experimento, foi justificado com base no nimero aproximado de alunos inscritos

em uma turma regular do médulo INF10, que dificilmente ultrapassa 30 estudantes.

Os resultados do primeiro experimento alcancaram até 62% de precisdo nas
previsdes iniciais (quando o numero de atributos foi sendo variado) e acima de 82%
quando todos os atributos foram considerados. Ja os resultados obtidos com o segundo
experimento, evidenciaram que 28 instancias ndo foram suficientes para a inducdo de uma
expressdo do conceito que fosse representativa de todo o conjunto de dados. Depois de
realizados testes com diferentes numeros de instancias nos conjuntos de treinamentos,

observou-se que sdo necessarias pelo menos 70 instancias para uma melhor predicao.



Os valores dos atributos de D_INF foram fornecidos pelos respectivos tutores.
Quando um trabalho escrito ndo € entregue por um determinado aluno, o correspondente
valor em seu registro € zero. As notas atribuidas aos trabalhos escritos foram discretizadas

em cinco grupos:

(1) n&o: ndo houve entrega do respectivo trabalho;
(2) falho: nota menor que 5,0;

(3) bom: nota € [5,0 6,5) ;

(4) muito bom: nota € [6,5 8,5) e

(5) excelente: nota < [8,5 10,0].

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

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

(1) reprovado: estudantes com desempenho fraco e

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

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

notas obtidas nos trabalhos escritos no valor do resultado final.

O primeiro objetivo do trabalho realizado foi inferir (usando um algoritmo de
MDE) o resultado do exame final do aluno (antes de sua realizacdo), com base nos valores
dos 15 atributos que refletem sua participacdo no mdédulo INF10. Os resultados
evidenciaram que, com a ajuda de tais algoritmos, tutores de cursos a distancia estao aptos
a anteciparem, quase que desde o inicio do mddulo (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 objetivo secundario os experimentos procuraram, também, selecionar os
atributos que se mostraram efetivamente relevantes para a categorizacdo de um aluno no
grupo reprovado ou no grupo aprovado, ou seja, antecipar seu desempenho no exame

final, com base no seu desempenho durante os 11 meses cursando a INF10.

A selecdo de atributos relevantes pode contribuir substancialmente na reducgéo de
espaco de armazenamento de dados, bem como promover uma maior rapidez na indugéo

dos conceitos que representam cada uma das classes (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) nimero de filhos e (6) ocupacdo ndo contribuem para um
aumento na precisdo dos conceitos induzidos. Também, os resultados dos experimentos
correlacionam fortemente o desempenho do aluno a existéncia de educacgdo prévia em

Informatica ou, entdo, a experiéncia profissional em areas associadas a computacéo.

2.2.3 Uma Breve Descricdo da Metodologia Empregada nos
Experimentos
A metodologia utilizada para a realizacdo dos experimentos descritos na Se¢édo

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 algoritmos foram treinados com dados académicos da
disciplina de INF10 do ano 2000-1. 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 Tabela 2.3. 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, ADL1 representa a arvore de decisdo gerada no Passo 1.

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

CONJUNTO DE TREINAMENTO

P ATRIBUTOS CLASSIFICADORES
1° | IG+AD ADI1, NB1, NN1, RD1, PE1
20 | IG+EP1+AD AD2, NB2, NN2, RD2, PE2
30 | IG+EP1+TE1+AD AD3, NB3, NN3, RD3, PE3
40 | IG+EP1+TE1+EP2+ AD AD4, NB4, NN4, RD4, PE4
50 | IG+EP1+TE1+EP2+TE2+ AD ADS5, NB5, NN5, RD5, PE5
6° | IG+EP1+TELl+EP2+TE2+EP3+AD ADG, NB6, NN6, RD6, PE6
7° | IG+EP1+TE1+EP2+TE2+EP3+TE3+AD AD7, NB7, NN7, RD7, PE7
80 | IG+EP1+TELl+EP2+TE2+EP3+TE3+EP4+ AD ADS, NB8, NN8, RDS, PE8
Q0 | IG+EP1+TE1+EP2+TE2+EP3+TE3+EP4+TE4+AD | AD9, NB9, NN9, RD9, PE9

Como mostra a Tabela 2.3, o 1° Passo consistiu em usar cada um dos cinco
algoritmos listados na Tabela 2.1 para gerar classificadores — neste passo 0 conjunto de

treinamento foi descrito apenas pelos 7 atributos referentes as informagdes gerais (1G)
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(parte superior da Tabela 2.2) mais a avaliagdo na disciplina (AD) (i.e., a classe associada
a instancia). No 2° Passo as instancias do conjunto de treinamento foram descritas pelos
7 atributos de IG, mais o resultado obtido no encontro presencial 1 (EP1) mais a AD. O
3° Passo utilizou os mesmos atributos usados no 2% Passo para descrever as instancias,
mais as informacg6es do teste escrito 1 (TEL), e assim sucessivamente até que no ultimo
passo, 0 9% Passo, todos os atributos apresentados na Tabela 2.2 foram utilizados na

descricdo do conjunto de treinamento.

Para a fase (2), de classificacdo, foram utilizados 10 grupos de dados do ano 2001-
2. Tais grupos de dados foram coletados por 10 tutores, 1 grupo de dado por tutor. A fase
de classificacdo teve também 9 passos. No 1° Passo, classificadores induzidos usando
instancias descritas apenas pelos 7 atributos de 1G (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 fornecidos pelos tutores) e a média
da acurécia das previsdes (IG_M) foi calculada para cada algoritmo e esta na Tabela 2.4.

Tabela 2.4 Precisdo 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 IG e o valor de EP1. A avaliacdo dos classificadores em cada
um dos 10 conjuntos coletados por tutores foi conduzida e a precisdo média de
classificagdo para cada algoritmo, estd indicada na linha “EP1 _M” da Tabela 2.4. Os
passos restantes também foram executados 10 vezes utilizando o mesmo procedimento
descrito anteriormente. A precisdo média da predicdo estd representada nas linhas
“TE1_M”,“EP2_M”,“TE2_M”,“EP3_M”, “TE3 M”, “EP4 M” ¢ “TE4 M”, da Tabela

2.4, para cada algoritmo.



Apos realizar a classificacdo dos estudantes com os algoritmos citados, 0s autores
trabalharam na classificagao destes algoritmos baseado no critério “precisao da predi¢ao”.
Para realizar tal comparacao foi utilizado o teste estatistico T-Student. Este teste calcula
as diferencas entre cada algoritmo e considera essa diferenca estatisticamente
significativa quando p>0,001.

O resultado da comparagdo, como mostrado na Tabela 2.5, classificou as 9 etapas
do processo em 3 valores (x/y/z), que representam as diferencas significativas entre o
algoritmo da linha em relacdo ao algoritmo da coluna. O valor de x representa a
quantidade de passos em que houve perdas do algoritmo em comparacao ao outro, o valor
de y representa a quantidade de passos em que ndo houve diferenca significativa e o valor
de z representa a 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. J4 na comparacao entre o
Naive Bayes e 0 RIPPER, néo foi detectada diferenca significativa em qualquer dos

passos, o que significa que o desempenho de ambos € similar.

Tabela 2.5 Comparacéo entre 3-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 0 menor tempo computacional obtido
bem como a possibilidade de trabalhar com dados ausentes, o0 que ndo é possivel com o
classificador RIPPER. Dessa forma, 0s autores concluiram que o Naive Bayes é o mais
apropriado para ser usado na construgdo de uma ferramenta para apoio ao tutor escolar,

com as caracteristicas daquela definida no trabalho feito.

2.2.4 Relato de uma Extensao do Trabalho Realizado

Um trabalho subsequente realizado por Kotsiantis e colaboradores e descrito em
[Kotsiantis et al. 2004] pode ser considerado uma extensdo do trabalho descrito em

[Kotsiantis et al. 2003]; nele foram repetidos os dois experimentos abordados nas se¢oes
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2.2.1-2.2.3, com algumas pequenas variacOes, particularmente aquela relativa aos

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

Tabela 2.6 Algoritmos utilizados nos experimentos descritos em [Kotsiantis et al. 2004].
ALGORITMO SIGLA Comentarios sobre a representacéo do
conceito
C4.5 [Quinlan 1993] representa o conceito

(1) C45 AD ) . -
aprendido como uma arvore de decisao.
Conceito aprendido representado como uma
(2) Naive Bayes NB rede Bayesiana [Domingos and Pazzani
1997].
A versdo 3-NN do Nearest Neighbor [Cover
(3) 3-NN NN & Hart 1967] representa o conceito com base

nas instancias armazenadas.
O Backpropagation [Rumelhart et al.1986]
(4) BACKPROPAGATION BP induz a representacao do conceito como uma

rede neural.
O MLE (Estimativa de Probabilidade
(5) MLE ML Maxima) € um método estatistico de

regressdo logistica [Long 1997].
O Sequential Minimal Optimization € um
algoritmo SVM [Platt 1998].

(6) SMO SM

Os seis algoritmos foram treinados e testados utilizando os mesmos conjuntos de
dados utilizados nos experimentos descritos em [Kotsiantis et al. 2003] e revisado nas
secOes anteriores deste documento. Os atributos que descrevem as instancias de
treinamento utilizadas pelos autores sdo 0s mesmos 15 atributos listados na Tabela 2.2 da
Secdo 2.2.2, com o acréscimo do atributo (16) nomeado de Teste Final, com duas

possiveis opgoes de valores: ‘aprovacao’ e ‘reprovagao’.

Na extensdo do trabalho os autores avaliaram o desempenho dos algoritmos néo
apenas pelo critério ‘precisdo na classificacdo’ dos estudantes, mas, também, pela
‘sensibilidade’ e ‘especificidade’, critérios subsidiados por métodos estatisticos. A
analise dos resultados 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 critério especificidade, o algoritmo

SMO foi 0 mais bem sucedido.

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

conjunto de treinamento de 28 instancias, mostrou que o algoritmo Naive Bayes obteve

11



o melhor desempenho em todos os critérios (precisdo, sensibilidade e especificidade),

para ambos 0s testes estatisticos utilizados (ANOVA e Post-hoc).

As comparac0es realizadas entre os algoritmos evidenciaram empiricamente que
o Naive Bayes é o mais apropriado para ser utilizado em uma ferramenta de suporte a
tutores. Obteve o melhor desempenho nos trés critérios do segundo experimento e em
dois critérios do primeiro. Além disso, tem como vantagem 0 pouco tempo

(comparativamente) envolvido nas fases de treinamento e teste.

2.3 Previsao de Desempenho Discente em Ambiente Virtual
de Aprendizagem (AVA)

Esta secdo aborda o trabalho realizado por Gottardo e colaboradores [Gottardo et
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 via Moodle.

O principal objetivo dos pesquisadores ao conduzir tal trabalho foi o de investigar
a viabilidade de obtencdo de informacbes sobre desempenho de alunos, que
possibilitassem o monitoramento do desempenho escolar desde a fase inicial do processo
ensino-aprendizagem, com vistas a tomada de agdes pro-ativas. 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 principal interesse ao conduzir essa revisdo esta relacionado a identificacdo dos
critérios utilizados pelos pesquisadores para identificar tanto as disciplinas quanto os

dados considerados relevantes para tal previsao.

2.3.1 Descricédo dos Critérios para Escolha da Disciplina e
Dados Utilizados
O trabalho teve por foco uma Unica disciplina, que foi escolhida utilizando os

seguintes critérios:

(1) Maior nimero de alunos que concluiram a disciplina;
(2) Maior nimero de oferta da disciplina para turmas diferentes;
(3) Disponibilidade dos resultados de avaliagdes dos alunos;

(4) Maior namero 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 desistentes, tendo em 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. 2012a] e sdo apresentados e descritos na Tabela 2.7
agrupados em trés categorias: (1) Perfil de uso do AVA; (2) Interacdo Estudante-
Estudante e (3) Interacdo Estudante-Professor. A ultima linha da tabela é a relativa ao
atributo classe (no contexto de técnicas de AM), atributo cujo respectivo valor indica a

qual classe o aluno em questdo pertence.

No estudo de caso em questdo, a classe € 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 da analise das notas das
turmas selecionadas, foi observado que seguiam uma distribuigdo normal, em que a média

era 82, com desvio padréo de 5, a menor nota igual a 67 e a maior 97.

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 intermediario, i.e., aqueles com nota final entre 77 e
88; classe C, agrupando alunos com notas inferiores a 77 e finalmente, classe A, alunos
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 2.7 Atributos utilizados para representacdo de alunos, agrupados nas trés dimensdes
sugeridas em [Gottardo et al. 2012a].

Dimenséo 1 — 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_questoes_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 foruns
referindo-se a postagem de outros participantes
Nro. total de revisdes em postagens anteriores
realizadas em foruns

Nro. de sessdes 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 0 AVA
Tempo médio de acesso ao sistema

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

Tempo total conectado ao AVA

Dimensdo 2 — INTERACAO ESTUDANTE-ESTUDANTE

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 que 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 mensagens enviadas a outros
participantes durante a realizacdo do curso

Dimens&o 3 — INTERACAO ESTUDANTE-PROFESSOR

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 tiveram
respostas feitas por estudantes

Nro. de mensagens enviadas ao professor/tutor
durante a realizacdo do curso

Nro. de mensagens recebidas do professor/tutor
durante a realizacdo do curso

OBJETIVO DA PREVISAO

ATRBUTO

DESCRICAO

(4.1) resultado_final

Nota final obtida pelo estudante. Representa a
classe objetivo da técnica de classificacao.
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2.3.2 Metodologia e Experimentos Realizados

Para predizer o desempenho de alunos foram utilizados dois algoritmos de MDE,
o0 RandomForrest e o MultilayerPerceptron [Witten, Frank & Hall 2011]. Tendo por base
0 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 0
objetivo de avaliar as possibilidades de inferir sobre o desempenho (final) de alunos na
disciplina. Para a avaliacao dos resultados dos experimentos foi usada a acuracia, medida
como a proporc¢do entre 0 numero de alunos corretamente classificados pelos algoritmos,
em sua respectiva classe e o nimero total de alunos considerados no estudo. Em cada um
dos experimentos foi empregada a 10-validacdo cruzada e a avaliagcdo de cada algoritmo

calculada como a média aritmética das 10 execucoes.

No experimento (I) o periodo total do curso foi dividido em 3, considerando que
o0 periodo total da disciplina € composto por trés modulos sequenciais. O conjunto de
dados relativo a cada médulo continha informagdes da data de inicio e data de fim do
modulo. A Tabela 2.8 apresenta os dados do experimento (1), levando em consideracao
os dados obtidos relativos a cada um dos modulos. Os resultados mostrados na tabela
evidenciam que o classificador induzido pelo algoritmo RandomForrest, por exemplo,
com o conjunto de dados relativos ao Modulo 1, classificou aproximadamente 107 (76,2%
+ 4,7) dos 140 estudantes na classe correta (A, B ou C).

Tabela 2.8 Experimento I: Acurécia média e desvio padrdo das 100 execuges para 0s dois
algoritmos [Gottardo et al. 2012b].

Classificador Modulo 1 Modulo 2 Modulo 3
RandomForest 762% + 4,7 778% +21 772%+29
MultilayerPerceptron 76,5% + 4,4 778%+21 77,2% 2,9

Para o experimento (1) o periodo da disciplina foi dividido em 6 partes iguais. A
divisdo ndo levou em consideracédo datas de inicio e fim de mddulos. A Tabela 2.9 mostra
os resultados do experimento em cada uma das partes. Os valores apresentados sdo o
percentual de acurdcia médio e o desvio padrdo de 100 execugGes/algoritmo. Uma
inspecdo da tabela permite identificar que o classificador MultilayerPerceptron, por
exemplo, classificou aproximadamente 104 (74,4% = 6,2) dos 140 estudantes na classe
correta (A, B ou C).
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Tabela 2.9 Experimento I1: Acuracia média e desvio padrdo das 100 execucdes para os dois
algoritmos [Gottardo et al. 2012b]. RF: RandomForest e MP: MultilayerPerceptron.

ALG Periodos de Tempo
' 1 2 3 4 5 6
752 % +5,7 752%=+7,0 815% %59 7712% 2,9 77,2% =29 7712%+29
RF
744%+6,2 74,0 % £ 6,7 81,3%+6,1 772% =29 772%+29 772%+29
MP

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

tempo do experimento II.

A técnica “T pareado” foi utilizada para testar a significdncia estatistica dos
resultados. Este teste possui nivel de significancia de 5%. O teste foi realizado no
ambiente WEE — Weka Experiment Enviroment. A partir do resultado do teste, baseando-
se no modulo I do experimento 1 e no periodo 1 do experimento I, 0s autores observaram

que:

e Ndo existe diferenca estatisticamente significativa entre 0 mddulo 1 e os
demais modulos, com relagéo as taxas de acurécia obtidas no experimento
I. O resultado se repete para ambos o0s algoritmos.

e No experimento Il, apenas o periodo 3 apresenta diferenca
estatisticamente significativa em relacdo ao periodo 1. Em ambos

algoritmos utilizados no experimento I, este resultado se repete.

Os resultados obtidos nos experimentos mostraram que é possivel inferir o
desempenho de estudantes com taxas de acuréacia 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 questdo, com o objetivo de minimizar

reprovacoes.

Um outro trabalho de Gottardo e colaboradores[Gottardo et al. 2012a] tem
também como foco a avaliagdo de desempenho de alunos em cursos a distancia, usando
MD e, particularmente, investe na definicdo de um conjunto de atributos, amplo e
generalizdvel, para a descricdo dos dados de alunos, com vistas a inferéncia de

desempenho discente. E nesse trabalho que as trés categorias de dados, nomeadas
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dimensdes, comentadas na Se¢éo 2.3.1 (Tabela 2.7) séo propostas, voltadas a disciplinas

ministradas via AVA, cada uma delas descrita como segue.

(1) Primeira Dimensdo: Contempla o perfil geral do uso do ambiente. O objetivo
aqui € identificar dados que representem aspectos do planejamento, organizagdo
e gestdo do tempo do estudante. E outros atributos que representam atividades
rotineiras.

(2) Segunda Dimensao: Representa a interacdo estudante-estudante. Pretende-se
verificar se existe interacdo entre os estudantes utilizando as ferramentas
disponiveis no ambiente, como féruns, chat, envio ou recebimento de
mensagens.

(3) Terceira Dimensdo: Representa a interacdo estudante-professor. Pretende-se
averiguar como professores e tutores interagem com estudantes em ambientes

virtuais.

Jé& os trés experimentos (I, Il e I11) apresentados e discutidos em [Gottardo et al.
2012a], foram realizados com o objetivo de verificar a adequacdo do conjunto de atributos
proposto (Tabela 2.7). Para a coleta de dados os autores usaram 0 mesmo critério descrito
no inicio da Secdo 2.3.1 para a selecdo de uma disciplina. A disciplina em questao tinha
um total de 155 alunos concluintes, em quatro turmas distintas. Para 0s experimentos, 0
ultimo atributo da Tabela 2.7 (classe) foi novamente discretizado, usando o método equal-
width disponibilizado pela ferramenta Weka [Witten, Frank & Hall 2011]. Para o nimero
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 o0s

mesmos descritos na Se¢do 2.3.1 i.e., RandomForest e MultilayerPerceptron.

No experimento I, o conjunto de dados foi descrito utilizando todos os atributos

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

No experimento Il foram utilizados todos os atributos da Tabela 2.7, discretizados
(usando o algoritmo padrdo do Weka). A principal justificativa para a discretizagdo se

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

O experimento 111 foi realizado usando apenas um subconjunto dos atributos da

Tabela 2.7. A selegdo 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_rec_prof, nr_sessao_cht, nr_msg_env_chat}.

Na Tabela 2.10 sdo apresentadas as médias da acuracia e do desvio padrao de 100
execucles para cada experimento. O teste estatistico T pareado, foi utilizado para
verificar a significancia estatistica dos valores encontrados nos experimentos. Tomando
como base o experimento Il, e utilizando os resultados do teste estatistico, observou-se

que:

e Os resultados de ambos classificadores no experimento Il foram,
respectivamente, superiores aqueles obtidos pelos classificadores nos
experimentos | e Ill.

e Os resultados do classificador induzido com o MultilayerPerceptron, no
experimento |1, foram superiores aqueles obtido pelo mesmo algoritmo no
experimento | porém ndo apresentaram diferenca estatisticamente

significativa para o algoritmo RandomForest.

Tabela 2.10 Acuréacia média e desvio padrao de 100 execucdes dos classificadores nos
experimentos [Gottardo et al. 2012a].

Classificador Experimento | Experimento 11 Experimento Il1
RandomForest 70,6 % £ 9,9 76,6 % £ 8,5 64,9 % + 10,8
MultilayerPerceptron 66,3 % + 10,5 76,2 % + 8,8 69,4 % + 8,8

2.4  Previsédo de Desempenho Discente Usando Sistemas de
Recomendacéo e Acoplamento de Classificadores

De uma maneira geral um Sistema de Recomendacéo pode ser abordado como um
sistema que, a partir de sua interacdo com um determinado usuario, infere um perfil de
interesses do usuario em questdo e, em proximas interacdes, além de refinar tal perfil,
usualmente oferece sugestdes que, potencialmente, poderiam ser de interesse do usuério.
Esta secdo focaliza o trabalho descrito em [Gotardo et al. 2013], que faz uso de um
sistema de recomendacéo, articulado a um conjunto de classificadores, para a predigédo 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 se voltaram a problemas de recomendacéo que explicitamente dependiam

de uma estrutura de avaliacédo (rating).

Em sua abordagem mais simplista, um problema de recomendacéo se resume ao
problema de estimar avaliacbes para itens que ainda ndo foram 'vistos' pelo usuario.
Intuitivamente, essa estimativa é baseada em avaliacOes prévias feitas pelos usuarios,
sobre outros itens. A partir do momento em que se consegue estimar avaliagdes para itens
ainda ndo avaliados, itens que tenham avaliagbes com altas estimativas podem 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 definicdo de uma funcéo utilidade que mede a utilidade de um item i
para um usuario u, ou seja, utilidade: U x I - R, em que R € um conjunto totalmente
ordenado (e.g., inteiros ndo negativos). Para cada usuario u € U deseja-se escolher um
item i” e | que maximiza a funcdo utilidade daquele usuério, como formalmente dada
pela Eq. (2.1).

Y u e U, iy = argmaxie utilidade(u,i) (2.1)

E importante lembrar que:

(1) em algumas aplica¢cdes ambos os conjuntos, U e I, podem ser vastos, da ordem
de milhares ou mesmo milhdes de usuarios ou itens, respectivamente.

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

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

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

O problema central de sistemas de recomendacdo esté na funcao utilidade que, via
de regra, ndo esta definida em todo seu dominio, i.e. U x I, mas sim em apenas um seu
subconjunto. Isso implica a necessidade de extrapolar utilidade para o dominio todo i.e.,
Uxl.

Em sistemas de recomendacdo a utilidade € tipicamente representada por
avaliacBes 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 algum subconjunto de livros que j& leram. A Tabela 2.11
ilustra um possivel subconjunto, em que avalia¢fes sdo extraidas do conjunto {1,2,3,4,5}
e o caractere hifen '-' indica que o usuario ndo leu um determinado livro. Um sistema de
predicdo, portanto, deve ser capaz de estimar (predizer) as avaliagdes das combinac6es

livros-ndo-avaliados/usuarios e emitir recomendacBes com base nessas predicoes.

Tabela 2.11 Uma parte da matriz de avaliacGes de um sistema de recomendacéo de livros, em
que avaliacdo e {1,2,3,4,5} e '-' significa ndo ter sido avaliado ainda.

LIVROS
Usuario Memo0rias 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 avaliagdes
desconhecidas, geralmente sdo baseadas: (1) na especificacdo de heuristicas que definem
a funcdo utilidade e empiricamente validam o desempenho de tal funcéo; (2) na estimativa
da funcéo utilidade que otimiza certos critérios de desempenho, tal como o erro médio
quadrético. Uma vez que as avaliagGes desconhecidas sdo estimadas, as recomendacdes
de um item a um usuario sdo feitas por meio da selecdo da avaliacdo com o maior valor
entre todas as avaliagbes estimadas para aquele usuério, de acordo como (1).

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

As avaliagOes de itens ainda ndo avaliados podem ser estimadas de diferentes
maneiras, usando algoritmos de AM, teoria da aproximacao e, também, vérias heuristicas.
Como comentado em [Adomavicius & Tuzhilin 2005], dependendo das estratégias usadas
para construir novas recomendacfes, 0s sistemas de recomendacdo sdo classificados

naqueles que fazem:

(1) recomendacGes baseadas em conteildo: ao usuério serdo recomendados itens
similares aqueles que preferiu em situacdes anteriores. Em métodos de recomendacéo
baseados em conteudo, a funcdo utilidade(u,i) do item i para o usuario u € estimada com
base nos valores atribuidos pelo mesmo usuario u de utilidade(u,k;), para aqueles itens k;

e | que forem similares ao item i.

(2) recomendac0es colaborativas: ao usuério serdo recomendados itens que foram
recomendados a pessoas com gostos e preferéncias similares a do usuario. Sistemas de
recomendacdo colaborativos buscam predizer a utilidade de itens para um determinado
usuario, com base em itens previamente avaliados por outros usuarios. Formalmente, o
valor de utilidade(u,i) do item i para o usuario u é estimado com base nos valores de

utilidade(u;,i), em que uj € U sdo aqueles usuarios que sao 'similares' ao usuario u.

(3) recomendacgdes hibridas: sdo baseadas em recomendacBes obtidas via
combinacdo de abordagens baseadas em conteudo e abordagens colaborativas. As

diferentes maneiras de combinar ambas abordagens podem ser:

(@) implementando metodos baseados em conteudo e metodos colaborativos
separadamente e combinando suas predicdes;
(b) incorporando algumas caracteristicas baseadas em contetido em uma abordagem

colaborativa;
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(c) incorporando algumas caracteristicas colaborativas em uma abordagem baseada
em conteddo e
(d) construindo um modelo unificado que incorpora caracteristicas colaborativas e

baseadas em conteudo.

Em [Ricci et al. 2010] trés novos tipos de sistemas de recomendacdo foram
mencionados: o demografico, baseado em informacdes demograficas do perfil do usuério;
0 baseado em conhecimento que usa casos anteriores e 0 baseado em comunidades, que
utiliza informacdes sobre relacBes entre participantes de comunidades virtuais. Nessa
mesma referéncia, os autores chamam de hibridos aquele sistema de recomendacéo que

agrega caracteristicas de mais de um tipo de tais sistemas.

2.4.2 Articulacdo de um Sistema de Recomendagédo com
Acoplamento de Classificadores
A pesquisa realizada por Gotardo em [Gotardo et al. 2013] usa uma variante da
abordagem colaborativa, em que dados demograficos referentes a alunos sdo também
utilizados. A motivacgdo 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 supervisionado.

No estudo de caso os dados referentes a um aluno s&o, além de seu userid, um
conjunto de descritores sobre o seu comportamento no uso de um ambiente virtual de
aprendizagem (implementado via Moodle) com relacdo a uma disciplina; o valor de
avaliacdo de um usuario é dado pela aprovacdo ou nao na referida disciplina. Os dados
sdo 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 tamanho da base de dados disponivel os autores fizeram uso de bootstrapping,
que implica o conjunto de treinamento ser incrementado com a escolha das melhores

instancias classificadas do conjunto de teste.

Um efeito colateral no uso do bootstrapping é a propagacdo de erros aos dados
rotulados (com a insercdo dos novos dados rotulados que, muitas vezes, ndo estdo
descritos usando o conjunto total de descritores). Com vistas a minimizar tal efeito, foram
usados mais de um algoritmo funcionando em conjunto e rotulando os dados de outro

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

trabalho como:

(1) O conjunto de treinamento (composto por dados historicos, 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
nédo rotuladas (dados referentes a alunos que recentemente ingressaram na
disciplina) (conjunto de testes);

(3) Os dados rotulados séo 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 seja, um classificador
insere as melhores instancias no outro, e vice-versa);

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

A andlise dos resultados obtidos permitiu aos autores do trabalho concluir que o
uso do acoplamento para gerar recomendac6es sobre o desempenho do aluno, incrementa
a base inicial de dados (conjunto de treinamento) e oferece recomenda¢fes com dados
préximos aqueles de uma base de dados real; resultados que ndo seriam alcangcados
usando somente o bootstrapping.

2.5 Previsdo de Desempenho de Alunos de Pos-Graduacao
Usando Técnicas de Aprendizado de Maquina

Esta secdo aborda brevemente o trabalho descrito em [Koutina & Kermanidis
2011] que, diferentemente dos anteriores, cujo foco sdo alunos de graduacgdo, examina o
desempenho de alunos de pos-graduacdo. O objetivo, entretanto, € 0 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

o0 algoritmo de AM mais eficiente.
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2.5.1 Descricéo dos Dados Utilizados

Os dados utilizados nos experimentos foram extraidos junto ao Programa de Pds-
graduacdo da lonian University (PPIU), Grécia, iniciado em 2009, chamado Diploma de
Pds-Graduacdo em Especializacdo em Informatica. O processo de selecdo de candidatos
para ingresso no Programa aceitou candidatos com graduagdes em qualquer area (e.g.
Psicologia, Fisica, Economia, etc.). O principal objetivo do Programa foi o de formar
alunos em nivel de pds-graduacao, em areas de conhecimento especializadas e, também,
em pesquisa, de maneira a capacita-los na conducéo de pesquisa cientifica e na execucgéo

de tarefas envolvendo Tecnologia da Informag&o.

As instancias de dados utilizadas nos experimentos sdo relativas aos
alunos/desempenhos em trés disciplinas do primeiro semestre de 2009-2010, do PPIU,

como mostra a Tabela 2.12 e duas disciplinas do primeiro semestre de 2010-2011.

Tabela 2.12 Disciplinas do PPIU consideradas na pesquisa, em que
RD: nimero de registro de dados.

DISCIPLINAS SIGLA RD
Tecnologia de Linguagem Avancada 2009-2010 TLAL 11
Redes de Computadores 2009-2010 RC1 35
Gerenciamento de Sistemas de Informacdo 2009-2010 GSI 35
Tecnologia de Linguagem Avancada 2010-2011 TLA2 8
Redes de Computadores 2010-2011 RC2 28
TOTAL (registro de dados) 117

Em algumas das disciplinas era esperado do estudante entregar um trabalho
intermediario, enquanto em outras, 0 estudante deveria entregar mais de um trabalho
intermediario. E importante ressaltar que alguns trabalhos entregues, deveriam ser
realizados em grupos de alunos, enquanto outros, ndo. A quantidade de trabalhos por

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

O padréo adotado para lidar com os dados foi 0 mesmo daquele utilizado em
[Kotsiantis et al. 2003], discutido na Secéo 2.2 deste capitulo. Os atributos que descrevem
0s conjuntos de dados, foram divididos em dois subconjuntos disjuntos: (1) aquele
referente as informacGes gerais chamados dados demogréaficos (DD) de cada estudante e
(2) aquele referente as informagfes do desempenho individual (D_IND) em cada
disciplina, e o conceito final, como mostrados na Tabela 2.13.
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Tabela 2.13 Conjuntos de atributos (DD & D_IND) que descrevem cada registro de dado e
respectivos valores que cada um dos atributos pode assumir.
ATRIBUTOS ASSOCIADOS AOS 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 Civil solteiro, casado
(4) Namero de filhos 0, 1, 2, mais
(5) Ocupacéo n&o, parcial, integral
(6) Trabalho associado com computacgéo ndo, sim
(7) Graduacao Universidade,
Técnica
Instituto Educacional
(8) Outro Mestrado ndo, sim
(9) Alfabetizado Computacionalmente néo, sim
(10) Graduacdo em Informatica ndo, sim
ATRIBUTOS ASSOCIADOS AO DESEMPENHO INDIVIDUAL (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 aula PSA ndo, médio, bom
(15) Nota Final 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_IND) foram coletados por
tutores com base nas notas dos trabalhos escritos de cada estudante e em sua presenca ou

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

2.5.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Utilizados

Os algoritmos utilizados nos experimentos estdo listados na Tabela 2.14; as
implementacdes usadas foram aquelas disponibilizadas pelo ambiente WEKA (Waikato

Environment for Knowledge Analysis) [Weka 2012].
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Tabela 2.14 Algoritmos utilizados nos experimentos descritos em [Koutina & Kermanidis

2011].

ALGORITMO/SISTEMA | SIGLA Comentarios

Executado com o parametro de poda on e off e

(1) C45 J48 | outros parametros com seus respectivos valores

default.

Executado nas versdes 1-NN, 3-NN e 5-NN e

(2) k-NN k-NN | pardmetros com seus respectivos valores

default.

Conceito aprendido representado como uma

rede Bayesiana [Domingos and Pazzani 1997].

O algoritmo RIPPER (Repeated Incremental

Pruning to Produce Error Reduction) [Cohen

1995] induz a representagdo do conceito como

um conjunto de regras de decisdo. Esse

algoritmo estd implementado sob o Weka como

J-Ripp.

O Random Forrest induz a representacdo do

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

deciséo aleatorias.

Usa o algoritmo SMO (Sequential Minimal

SMO | Optimization) para treinamento e uma fungéao

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) avaliagdo 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 demogréaficos bem como desempenhos e comportamentos em sala

de aula.
(2) avaliagdo dos AM e andlise da variagao.

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

da funcéo (filtro) resample, disponibilizado pelo Weka.

Durante a execuc¢do 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 sdo individuais, o menor
possui apenas 8 instancias e 0s maiores possuem 35. O desbalan¢o 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 precisao de classificacdo associada as classes minoritarias.
2.5.3 Descricdo da Metodologia Aplicada nos Experimentos
O treinamento dos algoritmos foi dividido em cinco passos consecutivos.

(1) O primeiro passo realizou o treinamento com os dados demograficos, junto
com os dados de desempenho individual, e com a classe resultante, para todos os
conjuntos de dados. A Tabela 2.15 mostra a precisao das previsfes ao treinar 0s

dados iniciais.

Tabela 2.15 Precisdo (%) considerando individualmente os dados relativos a cada

disciplina.
Disciplinas  J48 (com J48 (sem 1-NN  3-NN  5-NN NB RF SMO  J-Rip
poda) poda)

TLAl 54,54 54,54 72,72 63,63 5454 72,72 72,72 72,72 54,54
RC1 57,41 40,00 5428 62,85 6285 7142 57,14 7142 5142
GSl 51,42 54,28 57,14 60,00 57,14 60,00 51,42 51,42 5142

TLA2 25,00 25,00 2500 37,50 2500 37,50 37,50 25,00 25,00
RC2 57,14 60,71 60,71 50,00 5357 60,71 57,14 5714 67,82

(2) No segundo passo os dados foram pré-processados por meio da aplica¢do da
funcdo resample, do Weka. O uso dessa funcdo tenta estabelecer um equilibrio
entre as classes, para minimizar o problema causado pelo desbalanceamento entre
classes. A Tabela 2.16 mostra a precisdo das previsdes em conjuntos com os dados

pré-processados pela funcdo resample.

Tabela 2.16 Precisdo (%) com os dados iniciais pré-processados pela resample.
Disciplinas  J48 (com JA8 (sem 1-NN  3-NN  5-NN NB RF SMO  J-Rip

poda) poda)
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 8851 8285 71,42
GSl 80,00 82,85 85,71 60,00 42,85 8571 8857 8285 80,00
TLA2 62,50 62,50 87,50 62,50 67,50 8750 87,50 87,50 37,50
RC2 82,14 82,14 100,00 64,28 67,85 8571 9642 89,28 71,42

(3) No terceiro passo foi utilizado o algoritmo OneR [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, Nearest Neighbor e SMO, é abordada no estudo descrito em
[Wasikowski & Chen 2010].

Neste passo foi identificado que atributos tais como Graduacdo em Informatica,
Presenca em Sala de Aula, Sexo e Grupo da Idade tiveram grande impacto no
valor da classe, enquanto outros, 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 precisdo (1) foram executados
novamente, considerando os dados descritos apenas por atributos relevantes. A
Tabela 2.17 mostra a preciséo do J48 (sem poda), 1-NN, NB, Random Forest (RF)

e SMO em todos os conjuntos de dados.

Tabela 2.17 Precisdo (%) dos algoritmos com melhor desempenho no passo (1) (Tabela 2.15),
usando os dados descritos pelos atributos relevantes, identificados no passo (3).
Disciplinas J48 (sem poda)  1-NN NB RF SMO

TLAL 54,54 72,72 8181 6363 72,70
RC1 48,57 57,14 74,28 57,14 68,57
GSl 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 4285 67,85

(5) No quinto e ultimo passo foi aplicada a funcdo resample combinada com os 7
atributos que mostraram grande influéncia para a determinacéo da classe, em todos

0s conjuntos de dados. Os resultados estdo explicitos na Tabela 2.18.

Tabela 2.18 Precisdo total (%) com os dados alterados pela fungdo resample, descritos com os 7
atributos que se mostraram relevantes.
Disciplinas J48 (sem 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

TLA2 62,50 100,00 100,00 87,50 87,50
RC2 67,85 71,42 7142 71,42 64,28

Com base nos resultados obtidos, uma das conclusdes do trabalho é a de que a
acuracia de previsdao do J48 é bem mais baixa do que aquela do NB e 1-NN; essa
constatacdo evidencia que, para pequenos conjuntos de dados, o NB e o 1-NN podem,
eventualmente, obter melhores resultados que arvores de decisdo. Uma outra constatagédo

foi a de que a acurécia da predicdo, usando dados filtrados por resample apenas ou, ent&o,
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dados filtrados combinados com selegdo de atributos, melhora quando o conjunto original

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

Comparando os valores da Tabela 2.15 com os da Tabela 2.16, as previsdes
induzidas usando os conjuntos com dados filtrados s&o significativamente mais precisas;
Existe também uma melhoria significativa nas acurécias dos conceitos induzidos pelos
NB, 1-NN, Random Forest e SMO. O conceito inferido utilizando o 1-NN com dados do

TLAZ é de 25%, enquanto que, usando os dados filtrados via resample, sobe para 85,7%.

Os resultados da Tabela 2.17 evidenciam que o uso de dados descritos apenas
pelos atributos relevantes se mostrou Gtil para o NB, mas ndo colaborou para a melhoria
de acuracia dos demais classificadores. Adicionalmente, comparando os dados mostrados
na Tabela 2.18 e Tabela 2.16, fica evidente que o NB €é o unico classificador que tem o
desempenho melhorado com o processo de selecdo de atributos. Considerando o conjunto
de dados TLAZ2, a acurécia do classificador € melhorada usando o resample e selecao de

atributos.
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Capitulo 3

Ambiente Académico, Curso,
Disciplina e Descricao dos Dados

3.1 Descricdo do Ambiente Académico e Curso

O curso alvo desta pesquisa é denominado Bacharelado em Ciéncia da
Computacdo (BCC), de um Centro Universitario situado na cidade de S&o Paulo. Esta em
funcionamento desde 01/02/2000 e possui reconhecimento do MEC por meio da Portaria
nimero 2.116 de 16/07/2004 (Publicado em 19/07/2004). A Ultima renovagdo do
reconhecimento do curso esta registrada na Portaria 286 de 21/12/2012 (publicada em
27/12/2012).

O BCC é 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 horéria total
de 3.340 horas. A admissdo se da sempre por meio de processo seletivo publico
(vestibular). Em caso de vagas ociosas a admissao se estende para transferéncias, para
interessados que sejam portadores de diplomas de ensino superior e para interessados em
cursar disciplinas isoladas. Apds o vestibular, o ingresso do aluno pode ser dar por meio

do Programa Universidade para todos — PROUNI ou bolsa institucional.

As informacdes que a instituicdo de ensino armazena sobre os alunos do Centro
Universitario estao listadas na Tabela 3.1. Na tabela tais informacodes estdao divididas em
dois grupos. O primeiro grupo agrega informagdes de identificagdo do aluno (tais como
nome, CPF, etc.) combinadas com informagdes pessoais (tais como cor e religido); tais
informagdes sdo referenciadas coletivamente como Registro do Estudante (informagdes
identificadas pelos nimeros (1) a (18) na parte superior da Tabela 3.1). O segundo grupo
agrega informagdes direta ou indiretamente relacionadas ao curso e ao desempenho do
aluno, desde que ingressa no curso, e sao coletivamente referenciadas como Registro de

Dados Acadeémicos.
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Tabela 3.1 Informacdes discentes 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 declarado.

(14) Religido

61 possiveis religides disponiveis para escolha.

(15) Maior grau de instrucéo

fundamental incompleto, fundamental completo, médio
completo, superior incompleto, superior completo,
especialista, mestre, doutor.

(16) Nome do pai

(17) Nome da mée

(18) Nome do responsavel

DADOS ACADEMICOS

COMENTARIOS E/OU OPCOES DISPONIVEIS

(1) Registro Académico (RA)

(2) Data de Conclusdo Ensino Médio

(3) Data do vestibular

(4) Nota no vestibular

(5) Classificacdo no vestibular

(6) Data ingresso no curso

(7) Data término do curso

(8) Status na turma

Reserva de vaga, cursando, concluido.

(9) Lista de Disciplinas Cursadas

Cada disciplina cursada tem as seguintes informagdes a ela
associadas: [Nome, Turma,Sem.,Ano,NroFaltas,Notas,Média].

(10) Historico escolar

Aproveitamentos, disciplinas cursadas, disciplinas a cursar,
pendéncias.

3.2

Descricdo da Disciplina Construcéo de Algoritmos e

Programacao | (CAP1)

Dentre os cursos oferecidos pelo Centro Universitario, o curso 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 curricular. Alunos ingressam no

BCC via exame de selecdo promovido pela instituicdo, duas vezes ao ano. Para alunos

gue seguem a matriz curricular vigente, a duracdo do curso € de 4 anos. Via de regra a

populacéo estudantil provém de regides relativamente proximas ao Centro Universitario,

sendo um pequeno numero dessa populacdo dividido entre estudantes proveniente de

outros estados e alguns poucos estrangeiros.
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Como comentado na Secdo 3.1 as informacgbes sobre alunos do Centro
Universitario, sdo armazenadas em dois tipos de registros: o Registro do Estudante e o
Registro de Dados Académicos, detalhados na Tabela 3.1.

A disciplina escolhida para a investigacdo do uso de técnicas de MDE para a
predicdo de desempenho é a Construcdo de Algoritmos e Programacao | (CAPL),
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 com o Projeto
Pedagogico do Curso de Ciéncia da Computacdo, do Centro Universitario, contempla os
seguintes topicos:

e Comandos sequenciais;

e Entrada e Saida;

e Comando condicional.

e Lacos de Repeticdo: incrementais, interrupcdo no inicio e interrupcao no final;
e Sub-rotinas.

A maneira como o docente responsavel pela disciplina, em um determinado ano,
realizou as avaliacGes de alunos é considerada, neste trabalho, um esquema de avaliacao.
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 composicdo do atributo avaliacéo final.

Tabela 3.2 Esquemas de avaliacdo aplicados durante o semestre, associados a disciplina

CAP1 em que: VE — nota do vestibular, AV — instancia de avaliaco (i.e., Prova), LE —
instancia de Lista de Exercicios, Pl — Prova Interdisciplinar, e AS — Avalia¢do Substitutiva.

Esquema Ano em que foi

de Composto por Empreaado
Avaliacdo Preg

E1 VE, AV1, AV, AVs, LE1, LEy, LEs, LE4 | 2009

E> VE, AV1, AV, AV3 2010

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

Es VE, AV1, AV,, AV3, AV, 2012

Es VE, AV1, AV,, AV3, Pl 2013 e 2014

Es VE, AVy, AV, Pl 2015

Como resultado do levantamento de dados referente a disciplina CAP1 e
considerando as varidveis envolvidas na caracterizagdo das ofertas de tal disciplina, bem
como os esquemas de avaliagcdo empregados nela, a nomenclatura referente aos conjuntos

de dados disponiveis, adotada neste trabalho, visando uma melhor organizacéo dos dados,
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foi a de referenciar cada conjunto de dados por um nome composto da identificagdo da
Disciplina, Ano e Esquema de Avaliacdo empregado no ano em questao.

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 avaliagdo E4 foi utilizado, € CAP1_2012_E4. Na Tabela 3.3
estdo listadas as informacdes pessoais de alunos, extraidas do Registro de Estudante
(Tabela 3.1), que participaram dos experimentos conduzidos neste trabalho (ver Capitulo
5) e na Tabela 3.4 estdo listadas as abreviacdes das informacgdes do Registro de Dados
Académicos que participaram dos experimentos conduzidos neste trabalho (ver Capitulo
5). As abreviacdes listadas nas tabelas 3.3 e 3.4 sdo usadas nas tabelas que as seguem. A

Tabela 3.5 mostra as férmulas utilizadas para o calculo de AF (Avaliacdo Final).

Tabela 3.3 Informacdes do Registro de Estudante e respectivas abreviacdes e
possiveis valores, envolvidas nos experimentos.

Informacdes Pessoais Abreviagéo Valores
(1) Data de Nascimento (Ano) | DN Quatro digitos (ano valido).
(2) Estado Civil ES S(olteiro),C(casado),D(ivorciado),V(itvo)
(3) Sexo S M (asculino),F(eminino)
(4) Grau de Instrucéo Gl MC (Ensino Médio Completo)

Sl (Ensino Superior Incompleto)
SC (Ensino Superior Completo)
ES (Especialista)

ME (Mestre)

DO (Doutor)

Tabela 3.4 Convencgdes de Nomenclatura das informacg6es do Registro de Dados
Académicos Relativas a disciplina CAP1, envolvidas nos experimentos.

Abreviacdo

Significado e valores

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

Nota do vestibular (de 0 a 10)
Notas em instancia de avaliacdo (de 0 a 10)
Notas em instancias de listas de exercicios (de 0 a 10)

(4) ASi(i=1, 2) Notas em instancias de avaliacdo substitutiva (de 0 a 10)

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

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

(7) LD Nota na disciplina de Logica e Matematica Discreta (de 0 a 10)
(8) FC Nota na disciplina Fisica Computacional (de 0 a 10)

(9) LP Nota na disciplina Laboratorio de Programacao (de 0 a 10)
(10) AF Nota na avaliagéo final (valor entre 0 e 10)

(11) G Informacéo artificialmente inserida indicando se o aluno foi

Aprovado (A) ou Reprovado (R)
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Tabela 3.5 Formula utilizada em cada ano para gerar o valor de AF.

ANO Avaliacéo Final (AF) = Formula
(1) 2009 | AF = ((AV1*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 = (AV1+AV2+AV3+AS1-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 € o que efetivamente indica aprovacgédo ou
reprovacdo. A composicdo do valor de AF em qualquer dos esquemas de avaliagdo é
composta por todas as avaliacGes aplicadas naquele ano, com mais alguma variacdo anual
de atributos. No ano de 2009 as quatro listas sdo consideradas com um peso menor em
relacdo as avaliacBes, ja em outros quatro anos 2011, 2013, 2014 e 2015, a PI é
considerada. Existem sete férmulas diferentes para o calculo do AF, as férmulas 5 e 6
embora diferentes correspondem ao esquema E5, pois envolvem os mesmos atributos,
isto é, AV1, AV2, AV3e Pl

As sete tabelas, 3.6 — 3.12, exemplificam as informagdes contidas em um registro
de dados, de um determinado ano, referente a disciplina CAP1, que serdo consideradas
para 0s experimentos com técnicas de AM, com vistas a predicdo de desempenho. Cada
uma de tais tabelas identifica a informacdo e mostra um exemplo real, extraido dos dados
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 3.6 Informagdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de

BCC, disciplina Construgdo de Algoritmos e Programacdo 1 (CAP1), ano de 2009, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliagéo E:

CAP1 2009 E1

DN | EC Gl |[VE|AV:1 |AV, |AV; | LEs | LE; | LEs | LE4 |F | AF | LD | FC

S G
1992 S |[M|MC|30| 70 | 45| 55]100/100/100(100]0]60]60]60] A

Tabela 3.7 Informag0es utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construcdo de Algoritmos e Programacdo 1 (CAP1), ano de 2010, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacéo E»
CAP1 2010 E2
Gl VE | AVi | AV | AV, F AF | LD | FC | G
MC 55 8,0 7,5 7,0 0 7,5 8,0 7,0 A

DN EC
1992 S

Z|lwn
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Tabela 3.8 Informag0es utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construcdo de Algoritmos e Programacdo 1 (CAP1), ano de 2011, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacdo E;

CAP1 2011 E3

DN | EC Gl |[VE| AVi | AV, | AV; | PI | AS; | AS, AF | LD | FC

T

S G
1984 | S |M | MC |60 70 95 | 80 | O 0 0 4 18060 |70 A

Tabela 3.9 Informac6es utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construgéo de Algoritmos e Programacdo 1 (CAP1), ano de 2012, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacdo E..

CAP1 2012 E4

DN EC Gl VE AVi | AV, | AVs | AV, AF | LD | FC

n

S G
1992 S M | MC |4860| 85 7,0 8,0 100 | O 80 | 90 | 60 | A

Tabela 3.10 Informac®es utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construgdo de Algoritmos e Programagdo 1 (CAP1), ano de 2013, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacao Es.

CAP1 2013 E5

DN EC Gl VE AV: | AV, | AV; Pl F AF | LD | FC | G

S
1978 C M | MC | 5500 ]| 55 1,0 4,0 051 0 35 16070 | R

Tabela 3.11 Informacd@es utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construgédo de Algoritmos e Programacdo 1 (CAP1), ano de 2014, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacao Es.

CAP1 2014 E5

DN EC Gl VE AV: | AV, | AV; Pl AF | LD | FC

n

S G
1996 S M | MC | 7,710 | 0,56 9,0 8,5 100 ] O 85 | 75170 A

Tabela 3.12 Informacdes utilizadas nos experimentos, relativas aos alunos do curso de
BCC, disciplina Construgdo de Algoritmos e Programagdo 1 (CAP1), ano de 2015, na qual foi
utilizada o Esquema de Avaliacdo Es.

CAP1_2015_EG6

w

DN EC Gl VE | AV1 | AV, Pl F AF LD LP G

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

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

disciplina e o numero efetivo de alunos que a finalizaram (tendo sido aprovados ou nao).
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Tabela 3.13 Alunos da disciplina CAP1 por ano (periodo: 2009—2015). TI: total de
alunos inscritos, TD: total de alunos desistentes, TF: total de alunos que concluiram a disciplina
(aprovados ou ndo), G=A: total de alunos aprovados e G=R: total de alunos reprovados.

ANO Tl TD 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 57 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 obrigatdrio que o estudante tenha registro
de presenca em 75% ou mais nas aulas de uma disciplina, para poder ser considerado para
aprovacdo (na dependéncia da nota obtida). Um percentual maior que 25% implica

reprovacéo independente da nota, o que corresponde a, no méximo, 18 faltas no semestre.
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Capitulo 4

Algoritmos e Métodos Utilizados no
Trabalho de Pesquisa

4.1 Introducéao

No que segue sdo apresentadas breves descri¢cdes tanto dos algoritmos de MDE
utilizados na parte experimental deste trabalho, quanto dos métodos empregados para a
pré-selecdo de atributos relevantes, dentre aqueles que descrevem os dados.

A Secdo 4.2 aborda um classificador probabilistico, 0 Naive Bayes [Hruschka &
Nicoletti 2013]. A Secédo 4.3 introduz arvores de decisdo e comenta sobre o algoritmo
ID3 [Quinlan 1991], que subsidiou o desenvolvimento do C4.5 e da versédo J48,
disponibilizada no ambiente Weka (versdo 3.6.12) e utilizada nos experimentos. A Se¢édo
4.4 descreve um dos classificadores mais simples, o NN (Nearest Neighbour) [Cover &
Hart 1967], que foi o algoritmo que deu origem a uma familia de algoritmos conhecida
como algoritmos baseados em instancias (ABI). A Se¢do 4.5 aborda e discute dois
aspectos importantes quando do uso de algoritmos 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 sdo abordados e
tratados quando da realizagdo dos experimentos, nos capitulos seguintes. E finalmente, a
Secdo 4.6 apresenta as considerac@es finais deste capitulo.

4.2  Classificador Probabilistico - o Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes (NB) é considerado um classificador probabilistico
simples, que tem uma clara seméntica associada. O NB tem por base o Teorema de Bayes
(também referenciado como Regra de Bayes). A caracteriza¢cdo do NB como "ingénuo”
(naive) se deve ao fato que tal classificador assume que todos os atributos (que descrevem
as instancias do conjunto de treinamento) séo condicionalmente independentes entre si,

dada a variavel classe e, também, que todos os atributos sdo diretamente dependentes da
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variavel classe [Hruschka & Nicoletti 2013]. A Secdo 4.2.1 introduz alguns conceitos
béasicos, extraidos de [Russel & Norvig 1995], [Santos & Nicoletti 1996], [Murphy 2006]
e [Ng 1990], necessarios ao entendimento da formalizacdo associada a apresentacéo e

discussdo do NB, feita na Segéo 4.2.2.

4.2.1 DefinicBes Basicas

Em um contexto probabilistico considere:
e A um evento;

e O a colecdo de todos os possiveis eventos elementares, denominado espaco

amostral.

A probabilidade de um evento A € denotada por p(A) e toda funcéo de probabilidade

p deve satisfazer os trés axiomas:
(1) aprobabilidade de todo o espaco amostral é 1, i.e., p(Q) =1,

(2) a probabilidade de qualquer evento elementar é ndo negativa ou seja, VA €
Q,p(A) 20;

(3) se n eventos Az, Az, ..., An s80 mutuamente exclusivos, ou seja, eles ndo
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(AL U A2 U ... U An) = Zi=1n P(AI) (4.1)

Os axiomas (1) e (2) podem ser combinados na expressdo em Eq. (4.2).

VAeQ 0<pA)<1 (4.2)

O complemento de A, ou negacédo do evento A (—A) contém a colec¢do de todos 0s
eventos elementares no espaco amostral Q2, exceto o evento A. Considerando que A e —A
sdo mutuamente exclusivos e A U —A = Q, pelos axiomas (1) e (3) tem-se que:

p(A U =A) = p(A) + p(=A) =p() =1, i.e,

(4.3)
p(=A)=1-p(A)

A Eq. (4.3) viabiliza o céalculo de p(—A) a partir de p(A).
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Proposicdes sempre verdadeiras tém probabilidade 1 e proposi¢fes sempre falsas
tém probabilidade 0, ou seja p(verdade) = 1 e p(falso) = 0. A notacdo p(A) é usada para
designar a probabilidade a priori ou probabilidade incondicional de que a proposicdo A
seja verdade. Por exemplo, se Hipertireoidismo representa uma proposicdo que
determinado individuo tem Hipertireoidismo, entdo p(Hipertireoidismo) = 0,1 significa
que "na auséncia de qualquer outra informacdo” sera atribuida a probabilidade de 0,1
(chance de 10%) ao evento do individuo em questdo ter Hipertireoidismo. E importante
lembrar que p(A) pode ser usada apenas quando néo existe outra informacao disponivel.
Também p(Hipertireoidismo) pode ser visto como uma simplificacdo para
p(Hipertireoidismo=verdade) e de maneira analoga, p(—Tireoidismo) como uma

abreviacdo para p(Hipertireoidismo=falso).

A proposicao a qual se refere a probabilidade pode ser representada por um simbolo,
por exemplo A, como em p(A). Proposi¢cbes podem incluir também igualdades
envolvendo as chamadas varidveis randémicas (aleatorias). Para a varidvel aleatoria
0,01;

0,4,

Temperatura_Verdo, por exemplo, pode-se ter: p(Temperatura_Verdo = 0°)

p(Temperatura_Verdo = 15° = 0,09; p(Temperatura Verdo = 25°)
p(Temperatura_Verdo = 35°) = 0,5.

Variaveis aleatorias podem assumir um conjunto de valores. Neste caso pode-se
usar uma notacdo tal como p(Temperatura_Verdo) para referéncia a um vetor de valores
para as probabilidades de cada estado individual de Temperatura_Verdo i.e.,
p(Temperatura_Verdo) = <0,01 0,09 0,4 0,5> que define a distribuicdo de

probabilidades para a variavel Temperatura_Verao.

Uma vez obtida alguma evidéncia com relacdo as proposicdes que descrevem um
dominio de conhecimento, a probabilidade a priori ndo é mais aplicavel; ao invés dela
usa-se a probabilidade a posteriori ou probabilidade condicional. A notagédo p(A|B)
expressa a probabilidade de A dado que tudo o que se sabe é B. Por exemplo
p(Hipertireoidismo|taquicardia) = 0,7 indica que foi observado que um paciente é
taquicardiaco e ainda ndo existe disponivel qualquer outra informacdo; 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 € Q. A probabilidade que o
evento A ocorra dado que o evento B ocorreu, denotada p(A|B), € chamada probabilidade
condicional de A dado B e definida pela Eq. (4.4),

p(ANB)

p(AIB) = =

(4.4)
em que: p(A N B) é a interse¢éo probabilistica ou seja, a probabilidade que ambos, tanto
0 evento A quanto o B véo ocorrer e p(B) é a probabilidade a priori de B, desde que essa
probabilidade seja diferente de 0. A Eq. (4.4) pode ser reescrita como a Eq. (4.5), chamada
de regra do produto.

p(ANB) = p(A[B) X p(B) (4.5)
De maneira analoga, a probabilidade condicional de B dado A, p(B|A), é dada pela
Eq. (4.6).

(BN A)

_Pp _
p(BlA) = DAY p(BNA) = p(B|A) xp(A) (4.6)

Como a intersecgdo probabilistica é comutativa, a Eq. (4.7), pode ser derivada a
partir da Eq. (4.5).

p(ANB) =p(BNA) = p(B|A) X p(A) (4.7)

Por meio da substituicdo da Eq. (4.6) na Eq. (4.4) chega-se a Eq. (4.8), conhecida
como regra de Bayes (ou teorema de Bayes).

p(B|A) X p(A)
A|B) = 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 & uma nova instancia, dado um conjunto de

instancias de treinamento. A classe escolhida deve ser aguela que maximiza a Eq. (4.9),
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p(E[C)) X p(Cy)

b(®) (4.9)

p(GE) =

em que C; é a i-ésima classe, E € uma instancia e p(Y|X) representa a probabilidade
condicional de Y dado X; probabilidades s&o estimadas a partir das instancias de
treinamento. A Eq. (4.9) é uma representacdo da Eq. (4.8) que substitui os eventos pelas

variaveis da instancia e da classe.

Considere que uma instancia € representada por um vetor de n atributos.
Considerando que os atributos sejam independentes, dada a classe, a probabilidade
P(E|Ci) pode ser decomposta no produto p(vi|Ci) x p(v2|Ci) x... x p(va|Ci), em que vj é 0
valor do j-ésimo atributo da instancia E. Portanto a classe que deve ser predita é aquela
que maximiza a Eq. (4.10)

_pCHT
p(Gi|E) = ﬁgp(vﬂci) (4.10)

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 situacdo, entretanto, é recorrente
em varias publicacdes associadas a aprendizado de maquina e foi descrita, pela primeira
vez, quando da proposta do algoritmo ID3 por Quinlan, em [Quinlan 1991], para
exemplificar os conceitos basicos associados a conjuntos de treinamento utilizados por
algoritmos de aprendizado automatico. Essa situacdo é, também, empregada para ilustrar
pedagogicamente, o funcionamento de inUmeros algoritmos de aprendizado automatico.
Ela volta a ser usada na Secdo 4.3 deste capitulo para ilustrar o processo de geracdo de

arvores de decisao.

O exemplo, muitas vezes referenciado como o problema do tempo, é descrito como
um conjunto de 14 instancias de dados que, supostamente, descrevem condic¢des que sdo
adequadas (ou ndo) para se jogar um determinado jogo, em um local aberto. Em geral,
instancias de dados sdo descritas por uma sequéncia de valores de atributos, que
caracterizam determinados aspectos da situacdo que a instancia descreve. No caso

especifico do exemplo sendo considerado, os quatro atributos sdo: aspecto, temperatura,
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umidade e ventoso e, para cada instancia, dependendo dos valores dos seus atributos, o
valor de seu atributo final, atributo esse conhecido como classe (que representa a
atividade pretendida ao ar livre i.e., jogo), informa se a instancia em questdo descreve

uma situacdo climatica 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 simbdlicos (i.e., ndo numéricos) associados a eles, como segue:
(1) aspecto assume valores do conjunto: {ensolarado, nublado, chuvoso};
(2) temperatura assume valores do conjunto: {quente, confortavel, fresca};
(3) umidade assume valores do conjunto: {alta, normal};
(4) ventoso assume valores do conjunto: {verdade, falso};
e a classe assume valores no conjunto {sim, ndo}.

Tabela 4.1 Conjunto de treinamento do tempo, que indica se € possivel jogar ténis ou ndo em
determinadas condi¢es climaticas [Witten & Frank 2005].

aspecto temperatura umidade  ventoso  classe
ensolarado quente alta falso ndo(n)
ensolarado quente alta verdade  ndo(n)
nublado quente alta falso sim(s)
chuvoso confortavel alta falso sim(s)
chuvoso fresca normal falso sim(s)
chuvoso fresca normal verdade  ndo(n)
nublado fresca normal verdade  sim(s)
ensolarado confortvel 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 confortvel alta verdade  ndo(n)

A Tabela 4.2 mostra como o algoritmo NB contabiliza os dados do conjunto de
treinamento descrito na Tabela 4.1. O NB conta quantas vezes cada par atributo-valor
ocorre, associado a cada valor (sim/ndo) do atributo classe. Na Tabela 4.2, por exemplo,
0 par aspecto = ensolarado comparece em 5 instancias; em 2 delas classe = (S) e nas 3

restantes, classe = (n).

Os valores que comparecem nas primeiras linhas de dados da tabela contabilizam
essas ocorréncias, para todos os possiveis valores de cada atributo e 0os nimeros sob a

coluna final (classe), sdo referentes ao nimero total de ocorréncias de (s) e (n). Na parte
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inferior da tabela a mesma informacdo estd reescrita na forma de probabilidades
observadas; por exemplo, das 9 instancias em que classe = (s), aspecto = ensolarado
comparece em 2 delas, produzindo a fracao 2/9. Ja quando classe € considerada, a fragdo

representa a proporcdo de instancias em que classe € (s) e (n), respectivamente.

O sumaério apresentado pela Tabela 4.2 evidencia que o NB usa todos os atributos
e permite que facam contribuicbes a classe, que sdo igualmente importantes e
independentes umas das outras, dada a classe. Como comentam Witten & Frank, apesar
dessa abordagem irrealistica, o NB é um procedimento simples e que funciona

surpreendentemente bem na prética.

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

aspecto temperatura umidade ventoso classe
() (n) () (n) 6) _(n) () (M |8 (n)
ensolarado 2 3 quente 2 2 Jalta 3 4 falso 6 2 |9 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 3/9 1/5

Suponha agora que uma instdncia como a representada na Tabela 4.3 seja

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

Tabela 4.3 Exemplo 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 4.2 — aspecto, temperatura, umidade, ventoso e a
verossimilhanca total que classe seja (s) ou (n) — tratados como pegas de evidéncia

igualmente importantes e independentes, produzem:

verossimilhanca de classe = (s) = 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 = 0,0052.
verossimilhanca de classe = (n) = 3/5 x 1/5 x 4/5 x 3/5 x 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) provavel do que ser (s).

Tais valores podem ser transformados em probabilidades por meio de

normalizagéo, de maneira que somem 1, como segue.

0,0053

probabilidade de (s) = 0.005310.0006

=20,5%
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0,0206

probabilidade de (n) = ~—————

=79,5%

Como mostrado no exemplo, esse método é baseado na regra de Bayes da
probabilidade condicional, discutida nas segdes 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 hipdtese,

entédo

p(E[H) x p(H)
p(E)

em que p(A) denota a probabilidade de um evento A e p(A|B) denota a probabilidade de

p(H|E) =

A, condicional a um outro evento B.

No caso do exemplo sendo apresentado, pode se considerar que a hipdtese H seja a
de que a classe tenha como valor, por exemplo, (s), e portanto, p(H|E) sera o valor 20,5%,
como determinado anteriormente. A evidéncia E é a combinacéo especifica de valores de
atributos descrita na Tabela 4.3 ou seja, aspecto = ensolarado, temperatura = fresca,
umidade = alta e ventoso = verdade. Assumindo que essas pecas de evidéncias séo
independentes (dada a classe), a probabilidade combinada delas é obtida multiplicando
as probabilidades:

P(E:1|(s)) x p(E;|(s)) x p(E3|(s)) x p(E4|(s)) x p((s))
p(E)

O denominador da fracdo acima sera ignorado e eliminado no passo de

p((s)|E) =

normalizacdo final, quando as probabilidades de (s) e (n) devem somar 1, como feito
previamente. A p((s)) ao final do produto € a probabilidade da classe ser (s) sem o
conhecimento de qualquer evidéncia E, isto é, sem conhecer qualquer informacdo a
respeito de um dia especifico — que ¢é a probabilidade a priori da 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 mostrados na Tabela 4.2, tem-se:

2/9%3/9x3/9x 3/9%9/14
p(E) ’

p((s)|E) =

justamente como foi calculado anteriormente.
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4.3  Arvore de Decisio — o Algoritmo I1D3

O termo TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees) [Quinlan 1986] é
utilizado para agrupar um conjunto de algoritmos de aprendizado automatico que
generalizam um conjunto de treinamento em uma estrutura conhecida como arvore de

decisao.

O algoritmo ID3, introduzido por Quinlan [Quinlan 1986], faz parte da familia
TDIDT. O algoritmo constréi arvores de decisdo a partir de um conjunto de instancias
(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 categdricos i.e., 0s valores associados a cada atributo deveriam
ser elementos de um determinado conjunto finito de valores discretos. Os valores

associados ao atributo classe eram dois possiveis valores categoricos, e.g. (s) ou (n).

As implementacdes do 1D3 e de sistemas considerados evolugdes 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 nimeros inteiros ou numeros reais. O pseudocodigo do

algoritmo 1D3 esta descrito no Algoritmo 4.1.

A arvore de decisdo (AD) é construida de cima para baixo (top-down), com a
escolha, a cada passo, do atributo mais relevante que deve comparecer como um noé da
arvore — a escolha do atributo é feita por meio das medidas de entropia e ganho de
informacdo associadas aos atributos candidatos. Escolhido o melhor atributo para
representar a raiz da arvore, o algoritmo parte para a construcdo do préximo nivel da
arvore. O processo se repete até que a arvore classifique as instancias do conjunto de
treinamento ou, entdo, até que todas (as instancias) alcancem uma folha (ou classe).

O ID3 ¢ iterativo em sua estrutura basica. Como comenta Quinlan em [Quinlan
1986], a escolha do teste em cada n6 da arvore sendo construida € crucial para que a AD
seja simples. Considere que C seja o conjunto de todas as instancias e que C contenha p
instancias de classe (S) e n instancias de classe (N). Duas suposi¢des sdo feitas, no

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

Exemplos sdo os exemplos de treinamento.

Atributo_Alvo é o atributo cujo valor sera predito pela arvore (i.e., classe).

Atributos é uma lista de outros atributos que podem ser testados pela AD sendo construida.
Output:

Arvore de decisdo (AD) que classifica corretamente Exemplos.

e Crie 0 n6 Raiz para a arvore.
e Se todos Exemplos forem positivos, retorne a arvore de n6 Unico (Raiz), com rétulo = +
e Se todos Exemplos forem negativos, retorne a arvore de n6 Unico (Raiz), com rétulo = —
e Se Atributos= &, return: a arvore de né Unico Raiz, com rétulo = valor mais frequente
do Atributo_Alvo em Exemplos
¢ Caso contrario
begin
¢ A < 0 atributo de Atributos que melhor® classifica Exemplos
e Raiz <« A
o Para cada possivel valor, v;, de A,
= Adicione um novo ramo da &rvore abaixo da Raiz, correspondente ao teste A = v;
= Faca Exemplos,,ser o subconjunto de Exemplos que tem valor v; para A.
= Se Exemplos, = @
e Entdo embaixo deste novo ramo, adicione uma folha com rétulo = valor mais
frequente do Atributo_Alvo em Exemplos
¢ Sendo embaixo deste novo ramo adicione a subarvore
ID3(Exemplos, Atributo_Alvo, Atributos — {A})
end
e return Raiz
0O melhor atributo é aquele com o maior ganho de informagao.

Algoritmo 4.1 Pseudocddigo do algoritmo ID3 traduzido de Mitchell [Mitchell 1997].

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

(2) quando uma AD ¢ 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 informacdo necessaria para gerar essa mensagem dada pela Eq. (4.11).

p+n p+n p+n p+n

Se o atributo A com valores {A1, Ao, ..., Av} for escolhido para ser a raiz da arvore
de decisdo, ira particionar o conjunto de instancias C em {Cy, C, ..., C\}, em que Cj ira
conter as instancias de C cujo valor para seu atributo A for A;. Considere que C;, contenha
pi insténcias da classe (S) e n; instancias da classe (N). A informacdo requerida para a
definicdo da arvore com raiz A é obtida como a média ponderada (entropia) dada pela Eq.
(4.12)
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1=1 hin

(P, 1) (4.12)

entropia(A) =

na qual o peso associado ao i-ésimo ramo € dado pela proporgéo de instancias de C
que pertencem a C;. O ganho de informagéo obtido pela ramificacdo em A é dado pela
Eq. (4.13).

ganho(A) = I(p,n) — E(A) (4.13)

Uma boa opcdo para a identificacdo do atributo no qual ramificar é a de escolher
aquele que tem o maior ganho de informacdo. Como ilustragéo do processo de escolha do
atributo durante a construgdo da AD, considere novamente as instancias descritas na
Tabela 4.1. Das 14 instancias, 9 sdo da classe (s) e 5 sdo da classe (n), o que faz com que
a informacdo (medida em bits) requerida para classificacdo seja:

9 5
9+5 9+5

5
log, = 0,940 bits

1((s), (m) = - 55

9+510g2

Considere agora o atributo aspecto, que assume valores no conjunto {ensolarado,
nublado, chuvoso}. Dentre as 14 instancias 5 tém aspecto = ensolarado; 2 das 5 sdo da
classe (s) e as 3 restantes sdo da classe (n). Portanto, p1 = 2, ny = 3, 0 que faz com que
I(p1, n1) = 0,971. Similarmente, p2 = 4, n2 = 0 resultando em I(p2, n2) =0ep3=3, N3 =2
resultando em I(ps, n3) = 0,971.

A expectativa de informacdo necessaria apds testar esse atributo é portanto:
E(aspecto) = 5/14 x I(p1, n1) + 4/14 x I(p2, n2) + 5/14 x I(ps, n3) = 0,694 bits. O ganho
desse atributo é portanto: ganho(aspecto) = 0,940 — E(aspecto) = 0,246 bits.
Procedimentos similares vdo produzir: ganho(temperatura) = 0,029; ganho(umidade) =
0,151; ganho(chuvoso) = 0,048. O processo construtivo realizado pelo ID3 ira entdo
escolher o atributo aspecto como raiz da AD. Tendo como entrada o conjunto de
instancias da Tabela 4.1, o ID3 produz como saida a arvore mostrada na Figura 4.1.
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aspecto
ensolarado chuvoso
nublado
umidade (s) ventoso
normal verdade

()

(n)

falso

(S)/

Figura 4.1 Arvore de decisio induzida pelo 1D3 a partir do conjunto
de instancias descritas na Tabela 4.1.

O sistema C4.5, também proposto por Quinlan e descrito em [Quinlan 1993],

implementa o algoritmo ID3 e acrescenta algumas fungdes para suprir limitaces

presentes no mesmo. Ja a versdo conhecida como J48 é a implementacdo do algoritmo

C4.5 disponivel na ferramenta de MD Weka [Weka 2012]. O J48 foi escrito na linguagem

multiplataforma Java e, quando de sua finalizagdo, como a Gltima versdo disponibilizada

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

A Figura 4.2 apresenta um exemplo induzido pelo classificador J48, usando o

mesmo conjunto 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(ao).

e

= alta’

ol

\-

= normal'

N
a0l

-

= ensolarado’ = nublado’

= chuyoso'

=verdade' =falzo'

/
nao]

~

N

-

Figura 4.2 Arvore de decisdo induzida pelo J48 a partir do conjunto de instancias 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 confusao

(Confusion Matrix).

[...]

=== Summary ===

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

Mean absolute error 0.4167

Root mean squared error 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
s
n

o
N O

<
a
b

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

No que segue sdo detalhadas as principais informacdes produzidas pelo Weka, para
um maior entendimento dos resultados produzidos; varias dessas medidas sdo Uteis para

comparar os resultados obtidos pelos classificadores.

(1) Matriz de Confuséo (MC), comumente conhecida como tabela de contingéncia, é uma
tabela com um determinado layout que permite a visualizacdo do desempenho de um
algoritmo, tipicamente um algoritmo supervisionado. O elemento MCJi,j] representa o
namero de instancias de classe i, as quais foram atribuidas a classe j.

O nome da matriz é uma referéncia ao fato que, por meio da inspecdo da matriz,
pode ser verificado se o algoritmo de aprendizado esta confundindo as classes envolvidas.
A dimens&o dessa matriz é fungdo do nimero de classes envolvidas no problema. Para
um problema envolvendo n classes, por exemplo, tal matriz tem dimens@o n x n. Segue
um exemplo de uma matriz de confusdo 2 x 2, da maneira como o0 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 0 Weka
é dado pela soma dos elementos da diagonal principal da matriz que, no exemplo, é 9. A soma de
todos 0s outros nUmeros que comparecem na matriz sdo de instancias que foram incorretamente
classificadas, no caso, 5. Duas instancias da classe "a" sdo classificadas erradamente como "b" e

trés instancias da classe "b" sdo classificadas erradamente como "a".

(2) TP (True Positive — Positivo Verdadeiro) TP representa a propor¢ao de instancias que
foram classificadas como classe X, entre todas as instancias que efetivamente tém classe
X. Pode ser extraida da matriz de confusdo; considerando uma determinada linha da
matriz, TP é o elemento da diagonal principal na linha considerada, dividido pela soma
dos elementos da linha. No exemplo, para a classe "yes", TP = 7/(7+2) = 0,778 e para a

classe "no", TP = 2/(3+2) = 0,4. TP é equivalente ao Recall.

(2) FP (False Positive — Positivo Falso) FP representa a propor¢do 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 calculo de FP, a partir da Matriz de
Confusdo, soma-se os elementos associados a coluna da classe x (i.e., classe que foi
predita), subtraindo o elemento da diagonal; o resultado é dividido pela soma das linhas
de todas as outras classes. No exemplo, FP = 3/5 = 0,6 para a classe "yes" e 2/9 = 0,222

para a classe "no".

(3) Precisdo (Precision) é a proporcdo 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 pela soma dos elementos da coluna em questéo.
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 para Precisdo e Recall, definida

como F-Measure = 2 x Precisdo x Recall/(Precisdo+Recall).

50



4.4  Aprendizado Baseado em Instancias — Algoritmo
Nearest Neighbor

O Nearest Neighbor (NN) [Cover & Hart 1967] é caracterizado como um algoritmo
de aprendizado baseado em instancias (ABI) (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 ‘trabalham’ o conjunto de treinamento
de maneira a gerar uma representacdo mais concisa do conceito que, também, seja ampla

e mais geral.

O processo de 'generalizacdo' feito por algoritmos ABI é ‘adiado’ (dai o uso do
termo preguicoso, para caracteriza-los) até o0 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 a ser classificada, durante a fase de classificagéo.

Particularmente, o NN é o algoritmo mais basico de ABI e, de acordo com Gates
em [Gates 1972], sua popularidade se deve "... a sua simplicidade conceitual, a qual leva
a uma implementacdo direta, embora ndo necessariamente, mais eficiente.” O NN
considera que todas as instancias armazenadas (descritas por M atributos e uma classe
associada) correspondem a pontos no espago M-dimensional RM e, entdo, uma funcdo de
distdncia é usada para determinar qual instancia, dentre aquelas armazenadas, é 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 considerada. No NN a fase de
aprendizado simplesmente armazena as instancias de dados que participam do conjunto

de treinamento fornecido ao NN.

A regra d(x, xi) < d(x,Xj), como estabelecida no Algoritmo 4.2, 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 apenas uma instancia, aquela mais proxima da nova instancia. Via de regra a métrica

d é implementada por meio do calculo da distancia euclidiana.
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Considere:

e espaco M-dimensional de atributos

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

o N instancias de treinamento, cada uma representada como um par (xi,0),
1<i<N,tal que:

(a) xi € uma instancia representada por um vetor de M valores de atributos:
Xi= Xigs Xig, 1y XiM)
(b) 6i € {1,2,...,K} denota a classe correta da instancia Xi

Seja Tn = {(X1, 01), (X2, 62), ..., (Xn, On)} 0 conjunto de treinamento do NN.

Dada uma instancia desconhecida x, a regra de decisdo do algoritmo decide
que X esta na classe 0;se

d(x, xj) < d(x,xi) 1<i<N

em que d é alguma métrica M-dimensional de distancia.

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

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

Considere que uma instancia arbitraria x; seja descrita pelo vetor M-dimensional
de valores de atributos notado por <Xiy, Xi,, ..., Xiy>, €M que Xi, representa o valor do r-

ésimo atributo da instancia x;, 1 <r < M). A distancia euclidiana entre duas instancias Xi

e Xj € mostrada na Eq. (4.14).

M

() = | QG =)’ (4.14)

r=1

Para exemplificar o uso do algoritmo NN, considere um espaco bidimensional
contendo 25 instancias, cada uma delas descritas por dois atributos numéricos, X e vy,
sendo 10 delas da classe c1 e 15 da classe c2, com os valores listados na Tabela 4.4, e com

representacdo grafica mostrada na Figura 4.4.
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Tabela 4.4 Conjunto de treinamento Tnw, para 0 NN. Tyn tem 25 insténcias, descritas por
dois atributos numéricos (x e y). Das 25, 10 sdo da classe c1 e 15 sdo da classe c..

(x y classe) (x y classe) (x y classe) (x y classe) (x y classe)
(1911cy) (1114 c) (2,0 4,0 cy) (2,9 39 c) (3,5 3,2 c)
(1,8 1,9 c1) (1,3 1,6 c1) (2,8 34 c) (2,5 35 c2) (3,2 3,0 c)
(1,0 15 c1) (1,2 1,0 c1) (2,6 3,7 ¢ (2,8 31 c) (3,1 33 c)
(1,7 1,2 c1) (15 1,3 c1) (2,4 3.2 cy) (2,4 3,0 c) (3,5 3,7 c2)
(1,6 1,8 c1) (1,4 17 c1) (2,1 3,4 ¢ (3,3 4,0 cy) (3,3 3,3 c2)

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

3.5

25

05

o

05 1 15 2 25 3 35 4 4.5 X

Figura 4.4 Uso do NN para a classificagdo de uma nova instancia, com classe

desconhecida, identificada por a. Os pontos identificados com e representam instancias da classe
C1, € aqueles identificados com m, da classe c.. Como a instancia = (dentro do circulo tracejado)
é a instancia que esta mais proxima da nova instancia, a nova instancia sera atribuida a classe c..

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

classificada pelo NN como de classe ¢, uma vez que, dentre todas as distancias calculadas

ente a nova instancia e as 25 instancias que representam o conceito, a instancia de classe

¢, (dentro de um circulo tracejado) € a que esta mais proxima da nova instancia.
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4.5  Selecdo de Atributos e Imputacdo de Dados

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

parte dos experimentos descritos no Capitulo 5.

4.5.1 Selecdo de Subconjunto de Atributos Relevantes

Como ja comentado anteriormente e novamente enfatizado nesta secéo, algoritmos
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 ambientes de aprendizado supervisionado, instancias de treinamento sdo,
geralmente, representadas como vetores de pares atributo-valor e de uma classe
associada. Dado um conjunto de treinamento, ndo necessariamente todos os atributos que
comparecem na descri¢do das instancias sdo efetivamente relevantes para a determinagéo

da classe associada a instancias.

Como discutido em [Santoro et al. 2007], se os dados disponibilizados falham em
descrever e representar apropriadamente 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 ndo ter qualquer
significado. Em muitos problemas que envolvem o uso de algoritmos de AM/MD, nem
sempre o0s atributos que realmente caracterizam um determinado problema s&o
conhecidos. Uma pratica comum é usar 0 maior nimero possivel de atributos para
descrever o conjunto de treinamento, em uma tentativa de fornecer o maximo possivel de
informacgdo. Muitos dos atributos incluidos, entretanto, podem ser parcialmente ou
completamente irrelevantes/redundantes a descri¢cdo do conceito sendo aprendido. Um

conjunto de treinamento descrito por atributos redundantes ou irrelevantes, por exemplo,
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pode direcionar o algoritmo de aprendizado a construir uma representagdo ruim para o

conceito que estd embutido nos dados de treinamento.

O problema caracterizado como o da selecdo de atributos relevantes i.e., da selecéo
de atributos que representam um papel importante na caracteriza¢do de 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] [Zhang et al.
2015]. Processos de selecdo de subconjuntos de atributos relevantes, via de regra,
investem na identificacdo e remoc¢do do maximo possivel de informacdes irrelevantes ou
redundantes. Tais processos, geralmente, conduzem uma busca heuristica no espago de
busca definido por todos os possiveis subconjuntos do conjunto original de atributos, na
tentativa de identificar aquele mais relevante para a tarefa de aprendizado automatico
sendo (ou a ser) realizada Um método de selecdo de atributos busca identificar aqueles
atributos que efetivamente contribuem para o estabelecimento das classes associadas as
instancias e, consequentemente, acabam eliminando aqueles atributos que séo
irrelevantes ou, entdo, redundantes Métodos de selecdo de atributos relevantes
contribuem para a reducdo da dimensionalidade do espaco no qual o conceito é
representado, diminuindo, dessa forma, sua complexidade representacional. Uma reducéo
em dimensionalidade, também, promove a precisao e a compreensibilidade dos conceitos
induzidos [Santoro et al. 2007].

Um namero substancial de trabalhos de pesquisa relacionados ao problema da
selecdo de atributos relevantes tem por objetivo melhorar a acuracia do classificador
induzido por um algoritmo de AM/DM. Em algumas circunstancias tal melhoria pode,
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 seleco de atributos relevantes é
particularmente importante em situacdes em que as instancias de treinamento sao
descritas por um conjunto amplo de atributos e a relevancia dos atributos, na descri¢do
do conceito, é desconhecida (ver [Dash & Liu, 1997; Liu & Motoda 2012]).
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4.5.2 Imputacado de Valores Ausentes de Atributos

Um grande numero 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 digitacdo e, tambem, ndo tem valores de atributos que estao ausente.

A razdo disso se deve ao fato de usuérios de algoritmos de AM/DM geralmente,
submeterem os dados disponibilizados a uma fase inicial de pré-processamento, que pode
envolver o uso de varios procedimentos, com o objetivo de tornar tais dados prontos para
serem usados por algoritmos de AM/DM. Além de submeterem os dados a processos para
a selecdo de subconjuntos de atributos relevantes, um outro processamento comumente
utilizado na fase de pré-processamento, é o do tratamento daquelas instancias de dados

que tém valores de atributos ndo informados (caracterizados como ausentes).

Como apontado em [Bertini et al. 2014], provavelmente a pratica mais popular para
o0 tratamento de instancias com valor de atributo ausente é simplesmente elimina-las do
conjunto de treinamento. Dependendo da aplicacéo assim como do volume disponivel de
instancias, eliminar esse tipo de instancia pode ser uma escolha conveniente, pois é 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
ndo é uma opcdao a ser considerada e, portanto, um processo para a imputacdo dos valores

faltantes deve ser implementado.

Um processo de imputacao basicamente detecta valores ausentes em instancias de
dados e os substitui por valores plausiveis [Schafer 1999]. Na literatura podem ser
encontrados varios algoritmos que implementam processos de imputagdo, tais como
aqueles comparados em [Grzymala-Busse & Hu 2000]. Geralmente algoritmos de
imputacdo calculam os valores ausentes com base em outros valores do mesmo atributo
que estdo presentes nas instancias de dados, levando em consideracdo a classe (ou ndo) a

qual a instancia pertence.

4.6  Considerac0es Finais

Este capitulo apresentou brevemente trés algoritmos de aprendizado de maquina
e discutiu, de uma maneira geral, dois metodos utilizados em pré-processamento 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 imputacdo de valores ausentes de atributos. Os trés algoritmos e as duas técnicas fazem
parte da metodologia de avaliacdo do uso de algoritmos de aprendizado de maquina para

a predigdo de desempenho académico em dados reais, abordada no Capitulo 5.
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Capitulo 5
Metodologia Adotada

5.1 Introducao

Este capitulo estd organizado em trés sec¢Ges principais. A Secdo 5.2 revisita 0s
dados coletados, com foco nos experimentos, com o objetivo de recuperar a nomenclatura
adotada. A Secdo 5.3 define a metodologia que foi utilizada para a realizagcdo dos
experimentos relacionados ao uso de algoritmos de AM na predicdo de desempenho
académico de alunos universitarios, descritos nos préximos dois capitulos. Com o
objetivo de promover a organizacao do capitulo, a Secdo 5.3 é abordada dividida em trés
subsecdes: a Secdo 5.3.1 contempla a descricdo do tratamento de valores ausentes de
atributos, a Secdo 5.3.2 comenta sobre o processo de formatacdo de arquivos de dados
utilizado no ambiente Weka e, na Secédo 5.3.3, é feita uma breve apresentacédo de alguns

dos possiveis 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 Computacdo (BCC), do Centro Universitario, que é oferecido em regime
semestral. Dentre as disciplinas oferecidas pelo BCC, esse trabalho usa dados relativos a
disciplina de Construgdo de Algoritmos e Programagao I (CAPI1), parte da grade
curricular do curso, que foram extraidos do banco de dados do Centro Universitario.
Como informado no Capitulo 3, os dados de cada estudante sdo divididos em dois
conjuntos: (1) o Registro de Estudante, que reine informacdes pessoais e de identificagdo
de um determinado estudante (Tabela 3.1 — parte superior) e (2) o Registro de Dados
Académicos, que reune informagdes do 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, filiagdo, religido, etc., para os experimentos

foram consideradas apenas as informagdes dos seguintes campos: (5) Data de
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Nascimento, (7) Sexo, (8) Estado Civil e (15) Maior Grau de Instrugdo. J4 do Registro de
Dados Académicos, foram utilizadas as informagdes contidas nos campos (4) Nota no
vestibular, (9) Lista de Disciplinas Cursadas e (10) Historico Escolar. Ainda assim, esse
conjunto de atributos inicial sofreu uma reducao, por meio do uso de métodos de selegao

de atributos, como discutido na Sec¢ao 4.6.1.

O impacto de atributos, bem como o de determinadas combinag¢des de atributos,
nos resultados (i.e., aluno aprovado ou reprovado), foi também um dos objetivos dos
experimentos conduzidos. A escolha da disciplina Constru¢do de Algoritmos e
Programacao I (CAP1) foi também motivada pelo fato de ser uma disciplina do primeiro
ano de curso, o que tornou os conjuntos de dados utilizados mais apropriados (em termos
de volume de dados), quando da realizagdo dos experimentos. AS convencdes de
nomenclatura mostradas na Tabela 5.1 sdo usadas nas tabelas mostradas no Apéndice, em
que cada uma delas apresenta o conjunto de dados utilizado relativo a uma oferta da
disciplina CAP1. E importante mencionar que as informacdes AF e G s&o equivalentes,
considerando que o valor de G é gerado como resultado da regra Se AF >6,0 — entéo A,

caso contrario R.

Nos experimentos foram utilizados os dados relacionados a alunos que
efetivamente cursaram a disciplina CAP1 até sua finalizacdo (tendo sido aprovados ou
ndo), em sete anos que foi oferecida, especificamente, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013,
2014 e 2015. Portanto, o numero total de conjuntos de dados utilizados foi 7. Cada
conjunto de dados brutos foi reciclado, por meio da remoc¢éo das instancias relativas a
alunos desistentes. Foi removido um total de 140 instancias associadas a alunos

desistentes nos varios anos considerados.

Tabela 5.1 Convengdes de Nomenclatura sobre Informag6es Pessoais, Graus de
Instrucéo e Esquemas de Avaliagéo.
Abreviagio | Significado
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(1) DN

(2) EC

3)S

4) Gl

(5) VE

(6) AVi(i €{1,2,3,4})
(7) LEi (i €{1,2,3,4})
(8) ASi (i €{1,2})

(9) PI

(10) F

(11) AF

(12) LD

(13) FC

(14) LP

(15) G

Data de Nascimento (Ano)

Estado Civil (S, C, D, V)

Sexo (M, F)

Grau de Instrucéo (MC, Sl, SC, ES, ME, DO)

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 Avaliagcdo Substitutiva (valor entre 0 e 10)
Prova Interdisciplinar (valor entre 0 e 1)

Numero de faltas na disciplina (valor entre 0 e 72)
Avaliacédo Final (valor entre 0 e 10 — ver Tabela 3.5)
Nota de Logica e Mat. Discreta (valor entre 0 e 10)

Fisica Computacional (valor entre 0 e 10)

Laboratorio de Programacao (valor entre 0 e 10)
Informacé&o artificialmente inserida indicando se o aluno
foi Aprovado (A) ou Reprovado (R). Se AF >6,0 — A; Se
AF <6,0 >R

A Tabela 5.2 € uma reapresentacdo da Tabela 3.13, na qual o 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. Como pode ser visto na Tabela 5.2, 0s 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 5.2 Alunos da disciplina CAP1 por ano (periodo: 2009-2015). TI: total de
alunos inscritos, TD: total de alunos desistentes e TF: total de alunos que concluiram a
disciplina (aprovados ou ndo)/identificagdo do conjunto de dados associados.

ANO TI D TF/CONJ_DADOS
2009 62 12 50/ CAP1_2009 E1
2010 89 48 41/ CAP1_2010_E2
2011 56 13 43/ CAP1_2011 E3
2012 70 11 57/ CAPL_2012_E4
2013 78 18 60/ CAP1_2013_E5
2014 52 14 37/ CAP1_ 2014 E5
2015 99 28 69/ CAP1 2015 E6
TOTAL 506 144 357

Apesar dos 7 conjuntos compartilharem indmeras informac6es, muitas outras séo

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 ent&o,
de PI, que comparece em quatro dos sete conjuntos CAP1 2011 E3, CAP1 2013 E5,
CAP1 2014 E5e CAP1 2015 EG6. A Tabela 5.3 exibe as informaces contidas em cada
um dos 7 arquivos e ajuda na visualizagdo das informagdes compartilhadas entre todos

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

Tabela 5.3 Informag6es contidas em cada um dos sete conjuntos de instancias
utilizados nos experimentos.

Info | CAP1_ 20 CAP1 20 CAPL 20 CAPL 20 CAPL 20 CAP1 20 CAPL 20
09 E1 10 E2 11 E3 12 E4 13 E5 14 E5 15_E6

DN

EC

Gl

VE

AV

AV;

X iX X IX ixX ixX ix ix |l
X iX X IX iIX ixX ix x|l
X iX X IX iIX ix ix ix |l
X X X IX iIX X i x|l
X iX IX IX ixX ix ix ix |l

X X X ix ix ix ix |l

AV3

X iX IX iX iXiX X ix x|

AV,

LE:

LE,

LEs

X X iX iX

LE4

AS;

AS;

Pl

AF

X X i X iX

LD

X X iX X

X X i X X

X X i X i X iX X iX
X iX X iX

X X X iX X
X X i X X iX

FC

LP

5.3 Descricao da Metodologia Adotada para 0s
Experimentos

A Figura 5.1, extraida de [Fayyad, Piatetsky-Shapiro & 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 conjuntos de dados,
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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 experimentacao com técnicas
de MDE sédo dados brutos, é importante que passem por um processo de tratamento,
considerado um pré-processamento, com vistas & remoc¢do de alguns problemas tipicos
que podem ser encontrados em tais dados.

No trabalho realizado uma inspecéo inicial dos dados brutos coletados permitiu a
deteccdo de um problema tipico frequentemente encontrado em tal tipo de dado i.e., o de
atributo com valor ausente. O problema de atributo com valor ausente, como brevemente
abordado na Secdo 4.6.2 pode ser tratado de varias maneiras. No contexto deste trabalho,
foi tratado via imputacéo.

A selecéo de atributos relevantes (que descrevem as instancias de dados) é também
um outro aspecto do pré-processamento dos dados brutos, uma vez que atributos
redundantes e/ou irrelevantes interfere nos resultados obtidos por algoritmos de MDE.
Esse assunto foi abordado na Secdo 4.6.1 e, para os experimentos descritos neste trabalho,

foi incorporado no pré-processamento, a possibilidade de selecionar atributos.

/ Pré- Mineracéo Interpretacao/ \

Selecio processamento Formatacéo de Dados avaliacao
' ' v Wy '
| 1 I 1 1
| 1 I 1 1
Dados | Dadosde ! Dadospré- | Dados ! Padres | Conhecimento
' interesse ! processados ‘formatados! |
1 I 1 1
)

| S
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

\ b e Lo /

Figura 5.1 Passos para extracdo de conhecimento dos dados, envolvendo técnicas de mineragao
(figura extraida de [Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth 1996]).

Espelhada na Figura 5.1 e customizada ao problema em questdo, um diagrama da
metodologia adotada para os experimentos é apresentado na Figura 5.2. Nele, cada
conjunto de dados é pre-processado por meio de um processo de imputacdo, realizado
manualmente por meio da atribuicdo de valores aqueles atributos cujos respectivos
valores estavam ausentes (ver Sec¢do 5.3.1) e, em seguida, por um processo de formatacéo
(ver Secdo 5.3.2), também realizado manualmente, de maneira a formatar os dados de

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

reescrito considerando apenas os atributos relevantes, € entrada para um dos algoritmos

de MDE (discutidos nas secOes seguintes a 5.3.3). O classificador aprendido € entdo

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

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

manualmente, por meio de edicdo de texto, como € o caso tanto da imputacdo quanto da

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

conducdo dos experimentos descritos na Secdo 5.4 a metodologia geral descrita pelo

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

CAP1_2013 E5, CAP1_2014_E5e CAP1 2015 E6.

g

‘ Conjunto de instancias

\

‘ Imputacgdo ’

\)

‘ Formatacéo ’

Selegio de atributos)

Aprendizado

Analises Resultados

[ ] entrada

dos os atributos

Figura 5.2 Cadla um dos sete cemnjun{os com dado@to&mmuim@aknente, Or Um processo
de imputagéo, e seguida por @ esso de sel eratsihltRs e Fiaalmente, e entrada para

um algoritmo

DE. Alguns-€xperimentos m conduzidos co

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 foram tratadas por meio de imputacdo de valores. Cada instancia com valor
ausente de atributo numérico teve o valor ausente imputado como a média dos valores do
mesmo atributo, que comparecem nas outras instancias. Ja cada instancia cujo atributo
com valor ausente era alfanumérico, o valor ausente foi imputado como o valor mais
frequente que comparece nas instancias com valor de atributo. A Tabela 5.4 mostra o total
de atributos com valores ausentes em cada um dos conjuntos de instancias, descritos nas
tabelas contidas nos apéndices A.4 a A.10. A Tabela 5.5 evidencia os nimeros associados
a falta de valor de atributo, para todos os conjuntos de dados considerados. A Tabela 5.6
descreve a técnica usada para a imputacao de valores, quando de sua auséncia, para cada

um dos atributos com o problema.

Tabela 5.4 Nro. de atributos com valores ausentes em cada um dos conjuntos de dados.
CONJ DADOS Tabela EC Gl VE LD FC
CAP1 2009 E1 A4 1 23 7 1 1
CAP1 2010 E2 A5 6 20 6
CAP1 2011 E3 A6 1 28 1 1
CAP1 2012 E4 A7 1 7 8
6
5

CAP1 2013 E5 A.8 42 21 1

CAP1 2014 E5 A9 24 9

CAP1 2015 E6 A10 23 27 25 3
TOTAL _ 43 171 83 6 1

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

ANO TF Tl 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 E4
2013 60 76 CAP1_2013_E5
2014 37 38 CAP1_2014 E5
2015 69 78 CAP1 2015 E6

TOTAL 357 304 N

Os procedimentos descritos na Tabela 5.6 foram adotados para a atribuicdo de valor
aqueles atributos com valores ausentes (i.e; evidencia a regra usada para a imputagéo do

valor ausente).

64



Seguem algumas poucas informacOes pertinentes, relacionada aos dados
utilizados. A instituicdo fornecedora dos dados, além de centro universitario, também
oferece outras modalidades de ensino como, educacdo infantil, ensino fundamental I,

ensino fundamental I1, ensino médio, pds-graduacao lato e stricto sensu.

Tabela 5.6 Atributos com valores ausentes em cada um dos conjuntos de dados.

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

Também, foram feitas algumas correcbes em valores do atributo Grau de
Instrucéo (Gl), que estavam incorretamente preenchidos — foram corrigidos 10 registros
de dados. Via inspecdo manual dos dados percebeu-se que, por vezes, o cadastro
apresentava o valor do atributo Gl desatualizado, uma evidéncia que algumas das
informacdes, relativas ao cadastro geral do aluno, ndo tinham sido atualizadas com
frequéncia. O atributo GlI, referente ao maior grau de instrucdo cursado pelo estudante até
0 momento, em alguns registros, estava desatualizado e continha o valor Fundamental
Incompleto (FI) ou Fundamental Completo (FC), em uma ébvia referéncia ao periodo em
que o estudante ingressou na instituicdo. Apesar da instituicdo possuir a documentacgédo
obrigatoria que comprova a conclusdo do ensino médio, exigida pelo MEC para que o
estudante ingresse no ensino superior, em algumas situacdes o atributo GI ndo refletia
isso. Sendo assim, quando o valor mostrado no atributo Gl fazia referéncia a algum grau
de instrucdo anterior ao ensino medio, ou estava ausente, foi imputado o valor MC ou

Ensino Médio Completo, que € o minimo exigido para se cursar 0 ensino superior.

Com relacdo ao atributo Nota do Vestibular (VE), além da nota no vestibular
nacional da instituicdo, ocorre o aproveitamento da nota do ENEM — Exame Nacional do
Ensino Médio, para os estudantes que realizaram o0 exame. Ambas as notas sao
consideradas para ingresso na instituicdo. Neste caso ocorreram duas alteracdes, uma de
formatacgéo, exibindo a nota com apenas uma casa decimal, 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 maior para a menor e pelo preenchimento da quantidade de
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vagas disponiveis no curso. Valores do atributo Estado Civil (EC), quando ausentes,

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

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

por faltas.

5.3.2 Formatacédo do Arquivo de Dados

A formatacdo do conjunto de instancias €, basicamente, um processo de edicéo de
texto, que foi feito manualmente, de maneira a deixar a descricdo das instancias de dados
de acordo com a sintaxe exigida pelo ambiente Weka. O conjunto de 14 instancias de
treinamento, do conjunto jogar ténis, j& apresentado no Capitulo 4 (Tabela 4.1), volta a
ser apresentado nesta se¢do, com o objetivo de exemplificar o processo de formatacéo do
arquivo de instancias, requisitado pelo Weka. Nele, entretanto, o valor do atributo
temperatura, ao inves de nominal, passou a ser numérico.

Tabela 5.7 Conjunto de treinamento do tempo, que indica se € possivel jogar ténis ou ndo em
determinadas condices climaticas [Witten & Frank 2005].

aspecto temperatura  umidade ventoso classe
ensolarado 38 alta falso nao(n)
ensolarado 37 alta verdade ndo(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 ndo(n)

Um arquivo de instancias de dados para o0 Weka tem que estar em um arquivo ARFF
(Attribute-Relation File Format), que é 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 secGes distintas. A secdo Header, que contém o nome da relacéo, a
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lista dos atributos (i.e., as colunas de uma descri¢do tabular das instancias, tal como a
mostrada na Tabela 5.7), e a informac&o sobre 0s seus respectivos tipos. A se¢do Data
contém a descricdo de todas as instancias, uma por linha, com os valores de atributos
separados por virgulas e a classe comparecendo ao final da descri¢do da instancia. Linhas
inicializadas com o simbolo de porcentagem (%) sdo interpretadas como comentérios. O

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

% ARQUIVO ARFF CORRESPONDENTE AS INSTANCIAS
% DA TABELA 5.7

@relation tempo

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

@Qattribute umidade {alta, normal}

@Qattribute ventoso {falso, verdade}

@Qattribute classe {s, n}

data

segue a descricado das 14
instancias de dados da
Tabela 5.7

o° @™

o°

o°

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
ensolarado, 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 Selecdo de Atributos Relevantes

A Tabela 5.8 lista alguns dos métodos de avaliagdo de subconjuntos de atributo (e
também de avaliacdo de atributos individuais) apresentados em Witten & Frank [Witten
& Frank 2005], a serem usados em combinacdo com algum dos métodos de
busca/ranqueadores, também disponibilizados naquele ambiente, como listados na Tabela
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5.9. Note que estes ndo sdo os unicos métodos disponiveis no ambiente Weka (versao
3.6.12). Ambas as tabelas possuem duas partes, a parte superior corresponde aos métodos
desenvolvidos para serem aplicados a conjuntos de atributos, e a parte inferior

corresponde a métodos a serem aplicados a atributos individuais.

Tabela 5.8 Métodos para avaliacdo e sele¢do de atributos, retirados de [Witten & Frank 2005].
AVALIAM SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS

NOME FUNCAO

(1) CsSubsetEval ;onsidera o valor preditivoAde_ cada atributo individualmente,
junto com o grau de redundéncia entre eles.

(2) ClassifierSubsetEval Usa um classificador para avaliar o subconjunto de atributos.
Projeta o conjunto de treinamento sobre o conjunto de atributos
e mede a consisténcia nos valores das classes.

(3) ConsistencySubsetEval

(4) WrapperSubsetEval Usa um classificador e validacéo cruzada.
AVALIAM UM UNICO ATRIBUTO
NOME FUNCAO

Calcula o valor da medida chi-quadrado de cada atributo com

(5) ChiSquaredAttributeEval X »
relacdo a classe.

(6) GainRatioAttributeEval Avalia o atributo com base no gain ratio.
(7) InfoGainAttributeEval Avalia o atributo baseado no information gain.
(8) OneRAttributeEval Utiliza a metodologia OneR para avaliar atributos.
(9) PrincipalComponents Executa PCA (Principal Components Analysis)
(10) ReliefAttributeEval Usa um valiador de atributo baseado em instancias.
Usa SVM (Support Vector Machine) linear para avaliar o valor

(11) SVMAttributeEval do atributo

(12) SymmetricalUncertAttributeEval | Avalia o atributo baseado na incerteza simétrica.

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

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

Hill-climbing sem backtracking. Opcionalmente gera uma lista

ordenada de atributos.

(5) RaceSearch Usa a metodologia race search.

(6) RandomSearch Usa busca randdmica.

(7) RankSearch Classifica os atributos e 'rar)queia' 0s subco.njuntos de gtributos
relevantes, usando um avaliador de subconjunto de atributos.

METODOS DE RANKING

NOME FUNCAO

Ranqueia os atributos (individualmente) de acordo com a sua

correspondente avaliagéo.

(4) GreedyStepwise

(8) Ranker

No contexto do trabalho realizado os experimentos conduzidos com os métodos
de avaliacdo de subconjuntos de atributos (ou 0 seu ranqueamento) estdo apresentados
em detalhes no Capitulo 6 e sdo utilizados para a condugéo 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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Capitulo 6

Experimentos Relacionados a Selecao
de Atributos Relevantes

6.1 Introducao

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 simplificar o processo de AM utilizando
os algoritmos escolhidos, que sera apresentado em detalhes no Capitulo 7. Os
experimentos aqui descritos foram realizados adotando técnicas associadas as duas
possiveis abordagens disponiveis a sele¢do de atributos relevantes, disponibilizadas no
ambiente Weka: (1) a que seleciona subconjuntos relevantes, abordada na Secéo 6.2 e (2)
a que 'ranqueia’ atributos individuais, por ordem de relevancia na determinacgéo da classe,
tratada na Secdo 6.3. A Secdo 6.4 apresenta o resumo dos resultados relacionados a
identificacdo dos atributos relevantes.

Note que em todos 0s conjuntos de instancias o atributo AF (Nota da Avaliacdo
Final, calculada de acordo com as regras descritas na Tabela 3.5) ndo foi incluido. Como
esse atributo representa implicitamente a classe a qual a instancia pertence i.e., se AF >
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 conjuntos de dados considerados ja passaram pelo processo de tratamento

de valor ausente de atributo, via imputagéo.

6.2 Selecdo de Subconjuntos de Atributos Relevantes

Nesta se¢do sdo abordados os experimentos realizados considerando cada um dos
sete conjuntos de dados disponiveis, dois dos métodos disponibilizados para a selegéo de
subconjuntos de atributos relevantes i.e.,, 0s métodos CfsSubsetEval e
ConsistencySubsetEval, listados na parte superior da Tabela 5.8. Como comentado na

Sec¢do 5.3.3 do Capitulo 5, no ambiente Weka os métodos de selecdo sdo utilizados em
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combinagdo com um dentre os métodos de busca disponibilizados. Para 0s experimentos
foram escolhidos seis métodos de busca, BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch,
GreedyStepwise, RandomSearch e RankSearch. Cada uma das préximas sete subsecdes
aborda o processo de selecdo de subconjuntos de atributos associado a um particular
conjunto de dados, aquele referenciado no titulo da sec¢&o.

6.2.1 Selecdoem CAP1 2009 _E1

O conjunto de dados do ano de 2009 (atributos na Tabela 6.1) foi usado como um
prototipo para o estabelecimento de uma metodologia a ser seguida, para os demais testes
(i.e., aqueles relativos aos demais conjuntos de dados). Lembrando, tal conjunto tem 50
instancias de dados descritas por 15 atributos e 1 classe (G) associada, sendo que em 40

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

Tabela 6.1 Atributos 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.) AV (Nota Avaliagdo 1) LE; (Nota Exer. 2) LD (Log. Mat.Disc.)
S (Sexo) AV, (Nota Avaliagdo 2) LE3z (Nota Exer. 3) FC (Fis. Comp.)
Gl (Grau Inst)  AV3(Nota Avaliagdo 3) LE4 (Nota Exer. 4) G (Avaliaco Final)

A Tabela 6.2 mostra os resultados dos experimentos realizados com os dois
métodos de selecdo de subconjuntos de atributos e suas combinagdes com os seis métodos
de busca escolhidos, utilizando o conjunto de dados CAP1 2009 E1.

Tabela 6.2 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto

de dados CAP1 2009 EL1.
CAP1 2009 E1

Método de avaliagdo

Meétodo 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, AV1
ExhaustiveSearch EC, S, AV1

ConsistencySubsetEval

GeneticSearch

EC, AV1, AV2, LE1, LE3

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

Com base nos resultados mostrados na Tabela 6.2, 0s seguintes comentarios e

analises podem ser feitos:
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(1) A articulacdo do método de avaliacdo CfsSubsetEval, com qualquer dos métodos de
busca (BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch, GreedyStepwise, RandomSearch e
RankSearch) utilizados, gerou sempre 0 mesmo conjunto de atributos como resultado i.e.,
{S, AV1, AV2, AV3}.

(2) O atributo Sexo (S) foi selecionado para compor o conjunto de atributos relevantes em
9 dos 12 experimentos realizados, o que corresponde a 75,00% dos resultados. Apesar de
ndo ser um atributo relevante para o estabelecimento da classe, a selecdo de tal atributo
pode, eventualmente, ter sido consequéncia do desbalanceamento do conjunto de dados
com relacéo aos dois possiveis valores que o atributo S pode assumir (F ou M) e, também,
ao desbalanceamento entre as duas classes A & R. Do total de 50 instancias, (a) 48 delas
tém S=M, sendo que em 39 dessas 48, G=A e nas 9 restantes, G=R; (b) apenas 2 tém S=F,

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

(3) Situacéo ligeiramente semelhante acontece com o atributo Estado Civil (EC), que foi
selecionado para compor o conjunto de atributos relevantes em 4 dos 12 experimentos, 0
que corresponde a 33,34% dos resultados. 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 de Faltas (F), que implica diretamente em reprovacao so foi
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 reprovagdo por faltas i.e., se F > 18 — R, tenha acontecido. No 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) Os trés atributos que representam os valores em trés avaliacfes i.e., AV1, AV2 e AV3,
foram selecionados para compor o conjunto de atributos relevantes em 7 dos 12
experimentos (0 que representa 58,33%). Os atributos AV1 e AV2 foram escolhidos para
compor o conjunto 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, 0 que representa 33,33%. E interessante notar que o esquema

de avaliacdo E1 (ver tabelas 3.2 e 3.5) regula a aprovagdo ou reprovacgéo (excetuando o
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caso em que faltas estdo envolvidas), em funcdo de trés avaliagfes e quatro notas
associadas a quatro listas de exercicios. As trés avaliacbes sdo ponderadas, sendo a AV1
com 0,27, AV2 com 0,31 e a AV3 com 0,36; a terceira avaliacdo é ligeiramente mais

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

O método de selecdo CfsSubsetEval (combinado com qualquer dos 6 métodos de busca
utilizado), detectou os trés atributos associados as avaliagdes como relevantes (muito
embora tenha também selecionado S, como comentado anteriormente. O método de
selecao ConsistencySubsetEval, quando usado com GeneticSearch ou RandomSearch, foi
capaz de detectar a relevancia das listas de exercicios, muito embora a selecéo ndo tenha
sido consistente, considerando que a ponderacdo das notas associadas as listas é quase
insignificante; também ndo foi capaz de detectar a importancia dos outros atributos
associados a avaliacdo (0 AV3, no caso da GeneticSearch e 0 AV1 e AV2 no caso da

RandomSearch).

(6) O método ConsistencySubsetEval usando a RandomSearch selecionou, como
relevante, o atributo GlI, talvez devido também ao desbalanceamento de instancias, com

relacdo aos valores assumidos por esse atributo.

(7) O atributo FC (nota associada a disciplina Fisica Computacional) aparece selecionado
em apenas um experimento (ConsistencySubsetEval + RandomSearch).

6.2.2 Selecdo em CAP1 2010 _E2

Os experimentos realizados com os dois métodos de selecdo de subconjuntos de
atributos e suas combinac¢es com métodos de busca, utilizando todo o conjunto de dados
CAP1_2010_E2 (atributos informados na Tabela 6.3) obtiveram os resultados mostrados
na Tabela 6.4. Lembrando, tal conjunto tem 41 instancias de dados descritas por 11
atributos e 1 classe (G) associada, sendo que em 37 instancias, G=A(provado) e nas 4

restantes, G=R.

Tabela 6.3 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1_2010_E2.

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

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

A Tabela 6.4 mostra os resultados dos experimentos realizados com os dois

métodos de selec¢ao de subconjuntos de atributos e suas combinagdes com os seis métodos
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de busca escolhidos, utilizando o conjunto de dados CAP1 2010 _E2.

Tabela 6.4 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2010 E2.
CAP1 2010 E2

Método de avaliagdo Método de busca Atributos selecionados
BestFirst S, AV1, AV2, 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, AV2, AV3, LD, FC
BestFirst Gl, AV2
ExhaustiveSearch Gl, AV2
. GeneticSearch Gl, AV2
ConsistencySubsetEval GreedyStepwise GlLAV2
RandomSearch DN, S, AV1, AV2, AV3, FC
RankSearch AV1, AV2, AV3, LD, FC

Os resultados mostrados na Tabela 6.4, de certa forma, seguem alguns padrdes
evidenciados no experimento anterior. Com relagdo aos resultados, 0s seguintes

comentarios podem ser feitos:

(1) Como ocorreu no experimento anterior, o resultado da combinacdo do método de
avaliacdo CfSubsetEval, com qualquer dos 6 métodos de busca i.e., BestFirst,
ExhastiveSearch, GeneticSearch, GreedyStepwise, RandomSearch e RankSearch, gerou
sempre 0 mesmo resultado i.e., o conjunto de atributos {S, AV1, AV2, AV3, LD, FC}.
Vale aqui 0 mesmo comentario anterior, relativo a selecdo do atributo S para compor o
conjunto de atributos relevantes. Interessante, nesse experimento, foi a selecdo dos
atributos LD e FC (notas associadas as disciplinas Logica e Matematica Discreta e Fisica
Computacional, respectivamente) que, obviamente, ndo participam do esquema E2 de
calculo da nota final, que caracteriza aprovacao ou reprovacdo. O Esquema E2 é o mais
simples dos 5 esquemas utilizados e consiste na média aritmética das notas associadas as
trés avaliacbes, AV1, AV2 e AV3. Por inspe¢do do conjunto de dados pode ser
evidenciado que os valores associados com LD e FC correlacionam com o valor da classe
e pode ter sido essa a razdo da escolha de ambos os atributos para compor o conjunto de
atributos relevantes.

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

disciplina Légica e Matemética Discreta) e AF (Avaliacdo Final), do conjunto de 41
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instancias, no grafico estdo registrados 29 pontos (LD,AF), removidos os 12 valores

duplicados.

CAP1_2010_E2: LD,AF

10,0
9,0
8,0
7,0
6,0
5,0
4,0
3,0
2,0
1,0
0,0

AF

Figura 6.1 Representacéo grafica do conjunto de dados CAP1_2010_E2, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (LD,AF). 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 conjuntos foram obtidos, esse valor representa 58,34%. O
comentario feito anteriormente com relacdo a selecdo do atributo S quando do uso do
conjunto CAP1 2009 _E1, continua pertinente, com relacdo ao experimento discutido

nesta secéo.

A Figura 6.2 apresenta graficamente, em um espaco bidimensional, as instancias do
conjunto de dados representadas apenas pelos valores do atributo FC (nota na disciplina
Fisica Computacional) e AF (Avaliacéo Final), do conjunto de 41 insténcias, no gréfico
estdo registrados 31 pontos (LD,AF), removidos os 10 valores duplicados.

(6) Aléem das seis ocorréncias de comparecimento de ambos os atributos, LD e FC, em
todos os conjuntos de atributos relevantes selecionados usando o método CfsSubsetEval,
ambos foram também selecionados quando a combinagdo ConsistencySubsetEval +
RankSearch foi usada e apenas o FC (junto com mais 5 outros), qguando 0 mesmo método

de avaliagdo foi usado com o método de busca RandomSearch.
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Figura 6.2 Representacéo gréfica do conjunto de dados CAP1_2010_E2, em que cada 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 grafico.

(7) O método de avaliacdo ConsistencySubsetEval, combinado com qualquer um dos
métodos de busca, BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch e GreedyStepwise, gerou
0 mesmo conjunto de atributos, {GI, AV2}.

Do total de 41 instancias, (a) 40 delas tém GI=MC, sendo que em 37, G=A e nas 3
restantes, G=R; (b) Apenas 1 tém GI=SI, com G=R. E possivel que a selecdo 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 processos de selecdo 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 conjunto tem 43 instancias de dados descritas por 14 atributos e 1 classe
(G) associada, sendo que em 31 instancias, G=A(provado) e nas 12 restantes, G=R.

Tabela 6.5 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1 2011 E3.

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

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

Com base nos resultados mostrados na Tabela 6.6, 0s seguintes comentarios a respeito do

conjunto de dados de 2011, podem ser feitos:
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Tabela 6.6 Resultados do processo de selegédo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2011 E3.
CAP1 2011 E3

Método de avaliagdo

Método de busca

Atributos selecionados

BestFirst

EC, S, AVl AV2, AS1

ExhaustiveSearch

EC, S, AVl 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

ConsistencySubsetEval GeneticSearc_h EC, AV2, AS1, FC
GreedyStepwise EC, AV2, AS1
RandomSearch EC, GI, VE, AV2,PI, AS1, F
RankSearch S, AV1, AV2, ASl

(1) Os dados em CAP1_2011 E3 incorporam, 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 sdo descritos, também, por esses dois atributos. S&o
relevantes uma vez que colaboram no calculo da avaliagdo final (AF = AV1 + AV2 +
AV3 + AS1 - AS2)/3 + PI.

Os atributos AV1, AV2, AV3, representam as avaliacOes regulares, se o aluno
tirou uma nota inferior/ou ndo realizou uma das avaliagcBes necessérias para concluir a
disciplina, ele tem uma oportunidade para tentar recuperar esta nota, realizando a AS1
(Avaliacéo Substitutiva 1). A nota adquirida em AS1 € colocada na formula no atributo
correspondente (AS1), e a menor nota tirada em uma das trés avaliacGes (AV1, AV2,
AV3), que sera substituida 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

avaliagdes.

(2) O método de avaliacdo CfSubsetEval, quando combinado com cinco dos seis métodos
BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch, GreedyStepwise e
RankSearch, gerou 0 mesmo subconjunto de atributos {EC, S, AV1, AV2, AS1}.

de busca i.e,

(3) O atributo S comparece em 7 dos 12 resultados gerados como conjuntos de atributos,
0 que representa 58,22%, mantendo a mesma proporcdo de comparecimento que a
evidenciadaem CAP1_2010_E?2. Isso de certa forma refor¢a o comentério realizado sobre

0 desbalanceamento de valores de atributo no conjunto de dados, feito na Se¢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) na 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 ttm EC=S, sendo que, em 26, G = A e nas 11 restantes, G = R; (b) 6 delas
tém EC=C, sendo que,em5, G=Aeem1, 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 calculo do 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 combinacdo ConsistencySubsetEval +

RandomSearch.

(7) O atributo FC aparece em apenas 2 dos 12 subconjuntos 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.
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Figura 6.3 Representacéo grafica do conjunto de dados CAP1_2011 E3, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (LD,AF). Sdo
43 instancias no conjunto, com 10 valores duplicados, resultando em 33 pontos com valores
exclusivos representados no gréfico.
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CAP1 2011 E3: FC,AF
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Figura 6.4 Representacédo gréfica 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 conjunto, com 10 valores duplicados, resultando em 33 pontos com valores
exclusivos representados no grafico.

(8) O atributo VE comparece em apenas 1 conjunto dentre os 12 subconjuntos de atributos
selecionados, 0 que corresponde a 8,33%. Este atributo ndo participa no célculo 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

gréafica bidimensional do conjunto.
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Figura 6.5 Representacéo gréfica do conjunto de dados CAP1_2011_E3, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (VE,AF). Sdo
43 instancias no conjunto, com 4 valores duplicados, resultando em 39 pontos com valores
exclusivos representados no grafico.
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6.2.4 Selecdo em CAP1 2012 E4

Os experimentos realizados com 0s Varios processos de selecdo de subconjuntos de
atributos e suas combinacdes com métodos de busca, utilizando o conjunto de dados
CAP1 2012 E4 (Tabela 6.7) obtiveram os resultados mostrados na Tabela 6.8.
Lembrando, tal conjunto tem 57 instancias de dados descritas por 12 atributos e 1 classe
(G) associada, sendo que em 44 instancias, G=A(provado) e nas 13 restante, G=R.

Tabela 6.7 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1 2012 E4.

DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) AV, (Nota Avaliagdo 4) G (Avaliacéo Final)
EC (Est. Civ.) AV (Nota Avaliagdo 1) F (Nro. faltas)
S (Sexo) AV, (Nota Avaliagdo 2) LD (Log. Mat.Disc.)

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

Tabela 6.8 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2012 EA4.
CAP1 2012 E4

Método de avaliacdo 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

ConsistencySubsetEval GeneticSearc_h 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, os seguintes comentarios com relacdo

aos dados relativos a 2012 podem ser feitos:

(1) Os atributos AV1, AV2, AV3 e AV4 comparecem em 8 dos 12 subconjuntos de
atributos, o que corresponde a 66,66% dos resultados. Como pode ser evidenciado na
Tabela 3.5, a férmula de célculo para o valor de AF em 2012, para a disciplina em questéo,
é dada por: ((AV1 x 30) + (AV2 x 30) + (AV3 x 30) + (AV4 x 10))/100, em que as trés
primeiras avaliagdes tém peso 0,30 e a ultima, tem peso 0,10. Ja 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,
representando 8,33% do total. E interessante ressaltar que nos dois ltimos 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 pelas altas notas conseguidas pelos estudantes nesta
avaliacdo, a média dos valores do atributo AV4 corresponde a 8,535, enquanto que o
atributo AV3, 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 EC comparece em 12 dos 12 conjuntos de selecdo de atributos, participando
em 100% dos resultados. Como j& comentado isso pode ocorrer devida a ambos,
distribuicdo ndo balanceada das classes (44 em G=A e 13 em G=R) e distribuicdo nédo
balanceada dos valores do atributo 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 selecionados, o que
corresponde a 91,66% dos resultados e o atributo FC comparece em 8 dos 12
subconjuntos selecionados, representando 66,66% dos resultados. Ambos resultados séo
um indicativo que desempenhos em ambas as disciplinas estdo relacionados com o
desempenho em CAP1. As figuras 6.6 e 6.7 exibem uma representacdo do conjunto
CAP1_2012_E4 cujas instancias, representadas apenas por dois atributos, séo 0s pontos
bidimensionais (LD,AF) e (FC,AF), respectivamente.

CAP1_2012_E4: LD,AF

=
o

° °
9 o o
° °
8 ° o0
° o0
7 ° e o oo
o000 o0 oo
6 [ ) ()
= ° o0
5 ° [ X}
°
4
3 °
° °
2 °
1 °
0

LD

Figura 6.6 Representacdo grafica do conjunto de dados 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 no gréfico.
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CAP1 2012 E4: FC,AF
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Figura 6.7 Representacédo gréfica 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, resultando em 39 pontos com valores
exclusivos representados no grafico.

(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 = A eem 12, o valor G = R; (b) 2 delas tém S=F, sendo 1 instancia

com G =Aeaoutra,com G =R.

6.2.5 Selecdoem CAP1 2013 E5

Os experimentos realizados com os varios processos de selecdo de subconjuntos de
atributos e suas combinagdes com métodos de busca, utilizando o conjunto de dados
CAP1 2013 E5 (Tabela 6.9) obtiveram os resultados mostrados na Tabela 6.10.
Lembrando, tal conjunto tem 60 instancias de dados descritas por 12 atributos e 1 classe
(G) associada, sendo que em 32 instancias, G=A(provado) e nas 28 restantes G=R, o 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 combinagdo do método de selecdo de atributos CfsSubsetEval com cada um dos
seis métodos de busca (BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch, GreedyStepwise,

RandomSearch e RankSearch) gerou o mesmo conjunto de atributos i.e., {AV1, AV2,
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AV3, PI}. Esse resultado era esperado, considerando que a férmula 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 (P1), ponderada por 0,1.

Tabela 6.9 Atributos que descrevem o conjunto de instdncias CAP1 2013 ES5.

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

Gl (Grau Inst)  AV;(Nota Avaliagdo 3) FC (Fis. Comp.)

Tabela 6.10 Resultados do processo de selecéo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2013 E5.
CAP1 2013 E5

Método de avaliagdo Método de busca Atributos selecionados
BestFirst AV1, AV2, AV3, Pl
ExhaustiveSearch AV1, AV2, AV3, Pl
CfsSubsetEval GeneticSearch AV1, AV2, AV3, Pl
GreedyStepwise AV1, AV2, AV3, Pl
RandomSearch AV1, AV2, AV3, Pl
RankSearch AV1, AV2, AV3, Pl
BestFirst AV1, AV2, AV3
ExhaustiveSearch AV1, AV2, AV3
ConsistencySubsetEval GeneticSearc_h AV1, AV2, AV3, Pl
GreedyStepwise AV1, AV2, AV3
RandomSearch DN, GI, AV1, AV2, AV3, PI, FC
RankSearch AV1, AV2, AV3

(2) Entretanto, a combinacdo ConsistencySubsetEval com 4 dos métodos de busca, a
saber, BestFirst, ExhaustiveSearch, GreedyStepwise, e RankSearch, geraram 0 mesmo
subconjunto de atributos, contendo apenas as avaliagdes i.e., {AV1, AV2, AV3} A
combinagéo ConsistencySubsetEval + GeneticSearch evidenciou o conjunto dos atributos
que participam do calculo de AF i.e., {AV1, AV2, AV3, Pl}. Ja& a combinacdo
ConsistencySubsetEval + RandomSearch, além dos 4 atributos, acrescentou ao
subconjunto de atributos relevantes o DN, Gl e FC. Os atributos AV1, AV2 e AV3,
portanto, comparecem nos 12 subconjuntos gerados pelas 12 combinacdes.

(3) O atributo Pl comparece em 8 dos 12 subconjuntos de atributos selecionados, 0 que
corresponde a 66,66%. Como comentado, este atributo participa do calculo de AF mas
com um peso comparativamente mais baixo que os atributos AV1, AV2 e AV3.

(4) O atributo que representa a nota na disciplina Logica e Matematica Discreta (LD) ndo
foi selecionado por qualquer das 12 combinagBes e a nota na disciplina Fisica
Computacional foi selecionada apenas pela combinacdo ConsistencySubsetEval +

RandomSearch. As figuras 6.8 e 6.9 exibem uma representagdo do conjunto
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CAP1_2013_E5 cujas instancias, representadas apenas por dois atributos, séo 0s pontos
bidimensionais (LD,AF) e (FC,AF), respectivamente.
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Figura 6.8 Representacéo grafica do conjunto de dados CAP1_2013 ES5, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (LD,AF). Sdo
60 instancias no conjunto, com 12 valores duplicados, resultando em 48 pontos com valores
exclusivos representados no grafico.
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Figura 6.9 Representacdo grafica do conjunto de dados CAP1_2013 ES5, em que cada instancia
de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos (FC,AF). S&o
60 instancias no conjunto, com 7 valores duplicados, resultando em 53 pontos com valores
exclusivos representados no grafico.
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6.2.6 Selecdoem CAP1 2014 E5

Os experimentos realizados com 0s Varios processos de selecdo de subconjuntos de
atributos e suas combinacdes com métodos de busca, utilizando o conjunto de dados
CAP1 2014 E5 (Tabela 6.11) obtiveram os resultados mostrados na Tabela 6.12.
Lembrando, tal conjunto tem 37 instancias de dados descritas por 12 atributos e 1 classe
(G) associada, sendo que em 23 instancias, G=A(provado) e nas 14 restantes G=R.

Tabela 6.11 Atributos que descrevem o conjunto de instdncias CAP1 2014 ES.
DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) PI (Nota Prov. Inter) G (Avaliagio Final)
EC (Est. Civ.) AV (Nota Avaliagdo 1) F (Nro. faltas)

S (Sexo) AV; (Nota Avaliagéo 2) LD (Log. Mat.Disc.)
Gl (Grau Inst)  AV3(Nota Avaliacdo 3) FC (Fis. Comp.)

Tabela 6.12 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2014 E5.
CAP1 2014 E5
Método de busca

Método de avaliagdo Atributos selecionados

BestFirst

S,Pl, AV1, AV2, FC

ExhaustiveSearch

S,Pl, AV1, AV2, FC

GeneticSearch

S,Pl, AV1, AV2, FC

ClsSubsetEval GreedyStepwise S, Pl, 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

ConsistencySubsetEval GreedyStepwise AV

RandomSearch EC, S, Gl,PI, LD, FC
RankSearch Pl, AV1, AV2, FC

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

(1) A férmula do calculo de AF para a disciplina CAP1, em 2014, envolve a média
ponderada por 0,9, das ponderac6es de trés avaliagdes, AV1, AV2 e AV3, em que AV1
e AV2 sdo ponderados por 2 e AV3 por 1, somadas ao valor de PI, ponderado por 0,1.

(2) Como ocorrido anteriormente (nas subsecdes 6.2.1, 6.2.2 e 6.2.5) as seis combinac6es
de CfsSubsetEval com cada um dos seis métodos de busca (BestFirst, ExhaustiveSearch,
GeneticSearch, GreedyStepwise, RandomSearch e RankSearch) selecionaram o mesmo
subconjunto de atributos i.e., {S, PI, AV1, AV2, FC}.

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

selecionados, 0 que corresponde a 66,66%. Apesar do atributo AV3 participar do calculo
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de AF (muito embora com um peso menor que AV1 e AV2), ndo 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 é substanciada pela participacdo do valor de Pl no
calculo de AF, apesar da baixa ponderacéo (1).

(5) Particularmente nesse conjunto de dados, os resultados levam a crer que 0s
desempenhos nas disciplinas Fisica Computacional e Logica e Matematica Discreta estdo
diretamente relacionadas, uma vez que o 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 conjunto CAP1_2014_E5 representadas por pontos,

cujas coordenadas séo dadas por (FC,AF) no gréafico.
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Figura 6.10 Representacdo grafica do conjunto de dados CAP1_2014_E5, em que cada
instancia distinta de dados é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos
(FC,AF). S&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 selecdo de atributos representando
66,66%. Do total de 37 instancias, (a) 29 delas tem S=M, sendo que, em 21 o valor de G
= Aeem 8, ovalor de 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 combinagéo ConsistencySubsetEval + RandomSearch, selecionou o conjunto de

atributos {EC, S, GlI, 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 instancia tem EC=C com o valor G = A

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

6.2.7 Selecdo em CAP1 2015 EG6

Os experimentos realizados com os varios processos de selecdo de subconjuntos de
atributos e suas combinagdes 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 conjunto tem 69 instancias de dados descritas por 11 atributos e 1 classe
(G) associada, sendo que em 41 instancias, G=A(provado) e nas 28 restantes G=R.

Tabela 6.13 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1_ 2015 EB6.
DN (Ano Nasc.) VE (Nota Vest.) F (Nro. faltas)
EC (Est. Civ.) AV, (Nota Avaliacéo 1) LD (Log. Mat.Disc.)
S (Sexo) AV, (Nota Avaliacéo 2) LP (Lab. Program.)
Gl (Grau Inst.) Pl (Nota Prov. Inter) G (Avaliacdo Final)

Tabela 6.14 Resultados do processo de selecdo de subconjuntos de atributos usando o conjunto
de dados CAP1 2015 E6.

CAP1 2015 E6
Método de avaliacdo 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, Pl
ExhaustiveSearch AV1, AV2, Pl

. GeneticSearch AV1, AV2, Pl F

ConsistencySubsetEval GreedyStepwise AVL AV2, PI

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 célculo de AF associada a disciplina CAP1, 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 disciplina Laboratorio de Programacéo)
participa em 8 dos 12 subconjuntos obtidos pelas 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) estdo mostradas nas Figura 6.11 e Figura 6.12, respectivamente.
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Figura 6.11 Representacdo 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). Sdo 69 instancias no conjunto, com 21 valores duplicados, resultando em 48 pontos
com valores exclusivos representados no grafico.
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Figura 6.12 Representacdo grafica do conjunto de dados CAP1_2015_E5, em que cada
instancia de dados distinta é descrita por um ponto bidimensional definido pelos atributos
(LP,AF). Sdo 69 instancias no conjunto, com 20 valores duplicados, resultando em 49 pontos
com valores exclusivos representados no gréfico.

(3) A combinagdo do método de avalia¢do de atributos CfsSubsetEval com cada um dos
cinco dos métodos de busca i.e., BestFirst, ExhaustiveSearch, GeneticSearch,
GreedyStepwise e RankSearch, obteve como resultado 0 mesmo conjunto de atributos,
{DN, AV1, AV2, PI, LP}.
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6.3 Experimentos Realizados com Ranqueamento de
Atributos

A abordagem de selecdo individual de atributos é mais rapida (comparada as da
Secdo 6.2). Tal abordagem avalia atributos individualmente e, entdo, classifica-os por
ordem de relevancia, descartando aqueles que estdo abaixo de um determinado limite pré-
estabelecido pelo usuério. Esse processo pode ser realizado por meio da selecdo de um
dos 8 possiveis métodos de avaliagdo de um Unico atributo, descrito na parte inferior da
Tabela 5.8 (extraida de [Witten & Frank 2005]), combinado com o método de ordenacgéo
Ranker, descrito na parte inferior da Tabela 5.9. Para os experimentos foram escolhidos
os métodos (5), (6) e (7) da Tabela 5.8, a saber (5) ChiSquaredAttributeEval (Chi), (6)
GainRatioAttributeEval (GainR) e o (7) InfoGainAttributeEval (InfoGain). As possiveis
combinag0es de cada um deles, com o 'ranqueador’ Ranker (item (8) da Tabela 5.9), estéo
descritas na sequéncia.

Nas proximas sete subsecdes, cada um dos sete conjuntos de instancias que ja
passaram por um processo de imputacdo, de maneira a ndo terem mais atributos com
valores ausentes, sera abordado individualmente e submetido a trés diferentes processos
de avaliacéo de atributos, especificamente, o Chi, GainR e o (InfoGain. Como comentado
no paragrafo anterior, cada um dos processos € usado em conjunto com o Ranker que,
lembrando, ndo é um método de busca de subconjuntos de atributos, mas sim, um
esquema de 'ranqueamento’ para atributos individuais. Os 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 + classe (G) associada).

Tabela 6.15 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1 2009 E1.

(1) DN (Ano Nasc.)  (5) VE (Nota Vest.) (9) LEa (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 Avaliacéo 2) (11) LEs (Nota Exer. 3) (15) FC (Fis. Comp.)

(4) Gl (Grau Inst.)  (8) AV3(Nota Avaliacdo 3) (12) LE4 (Nota Exer. 4) (16) G (Avaliagdo Final)

Quando o CAP1 2009 _E1 é carregado no ambiente Weka, estatisticas associadas a
cada um dos atributos podem ser mostradas (mediante solicitacdo do usuério). Para o

CAP1_2009 E1 elas sao:
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Selected attributes

(1) Name: DN
Statistic
Minimum
Maximum

Mean

StdDev

(4) Name: GI
Label
MC
ST
SC
ME

DO

ro

g W NP E

(7) Name: AV2
Statistic
Minimum
Maximum

Mean

StdDev

(10) Name:
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev
(13) Name: F

Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(16) Name: G
Nro Label
1 A
2 R

LE2

Value
1972
1992
1989.16
3.113

Count
49

O O O

Value

10
7.076
3.246

Value
10

8.9
3.079

Value

o O O

Count

40
10

(2) Name: EC

Nro Label

(5) Name: VE
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(8) Name: AV3
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(11) Name: LE3
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(14) Name: LD

Statistic

Minimum

Maximum

Mean

StdDev

C

.503

Value

10
6.224
3.749

Value
10

7.2
4.536

Value

6.732
0.982

ount
46

(3) Name: S

Nro Label
1 M
2 F

(6) Name: AV1
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(9) Name: LE1
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(12) Name: LE4
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(15) Name: FC

Statistic

Minimum

Maximum

Mean

StdDev

Count
48
2

Value

10
7.712
3.722

Value

10
9.4
2.399

Value
10

8.988
3.028

Value

.756
.488

[ S NEN e}

O Weka permite, também, uma visualizacdo grafica 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 6.13 Gréficos associados a distribuigdo dos valores dos 15 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1_2009_E1, obtidos via Weka.

Tabela 6.16 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) AV?2 0.6831 | (7) AV?2 0.4932 | (7) AV?2
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 6.17 Ranqueamento dos 15 atributos usando trés métodos & Ranker (Weka).

Chi+Ranker 6,7,8,15, 3,4,25,11, 13, 10, 9, 14, AV1, AV2 AV3,FC,S,Gl, EC, VE, LE3, F, LE2,
12,1 LE1, LD, LE4, DN

GainR+Ranker 6,7,8,15,3,4,25, 11, 13,10, 9, 14, AV1 AV2 AV3,FC,S,Gl, EC, VE, LE3, F, LE2,
12,1 LE1, LD, LE4, DN

InfoGain+Ranker 6, 7, 8, 15, 3, 4, 2, 5, 11, 13, 10, 9, 14, AV1, AV2 AV3,FC,S,Gl, 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 + classe (G) associada).

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

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

(4) GI (Grau Inst.)

(5) VE (Nota Vest.)
(6) AV1 (Nota Avaliacdo 1)
(7) AV2 (Nota Avaliacéo 2)
(8) AV (Nota Avaliacdo 3)

(9) F (Nro. faltas)
(10) LD (Log. Mat.Disc.)
(12) FC (Fis. Comp.)

(12) G (Avaliacéo Final)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, para 0 CAP1_2010_E2, séo:

Selected attributes

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

Statistic Value Nro Label Count Nro Label Count
Minimum 1974 1 S 39 1 M 38
Maximum 1992 2 C 1 2 F

Mean 1989.561 3 D 1

StdDev 3.755

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

Nro Label Count Statistic Value Statistic Value

1 MC 40 Minimum 1 Minimum 0

2 ST 1 Maximum 7.5 Maximum 10

3 SC 0 Mean 2.69 Mean 8.895

4 ME 0 StdDev 2.08 StdDev 1.82

5 DO 0

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

Statistic Value Statistic Value Statistic Value
Minimum 0 Minimum 0 Minimum 0
Maximum 10 Maximum 9.5 Maximum 8

Mean 7.559 Mean 6.085 Mean 1.561
StdDev 2.042 StdDev 2.337 StdDev 3.21
(10) Name: LD (11) Name: FC (12) Name: G

Statistic Value Statistic Value Nro Label Count
Minimum 2 Minimum 1.5 1 A 37
Maximum 8.5 Maximum 8.5 2 R

Mean 6.644 Mean 6.146

StdDev 1.293 StdDev 1.338

A Figura 6.14 mostra a visualizagéo gréafica da distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.
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Figura 6.14 Gréficos associados a distribuigdo dos valores dos 11 atributos + classe G, que

descrevem o conjunto de dados CAP1 2010 EZ2, obtidos via Weka.

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

6.19 e resumidos na Tabela 6.20.

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

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
31.9135 | (7) AV?2 0.6976 | (7) AV?2 0.3731 | (7) AV?2
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 6.20 Ranqueamento dos 11 atributos usando trés métodos & Ranker (Weka).

Chi+Ranker

7,11,10,6,8,4,3,2,5,9,1

AV2 FC,LD, AV1, AV3, Gl S, EC, VE, F, DN

GainR+Ranker

7,11,10,6,4,8,3,2,59,1

AV2 FC,LD, AV1, GI, AV3, S, EC, VE, F, DN

InfoGain+Ranker

7,8,11,10,6,4,3,2,9,5,1

AV2, AV3,FC, LD, AV1, 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 Tabela 6.21 (14 atributos + classe (G) associada).

Tabela 6.21 Atributos que descrevem o conjunto de instdncias CAP1 2011 E3.

(1) DN (Ano Nasc.)
(2) EC (Est. Civ.)

(3) S (Sexo)

(4) GI (Grau Inst.)

(5) VE (Nota Vest.)

(6) AV1(Nota Avaliacéo 1)
(7) AV2 (Nota Avaliacéo 2)
(8) AV3 (Nota Avaliagio3)

(9) PI (Nota Prov. Inter)
(10) AS1 (Nota Aval. Subl)
(11) ASz (Nota Aval. Sub2)
(12) F (Nro. faltas)

(13) LD (Log. Mat.Disc.)
(14) FC (Fis. Comp.)
(15) G (Avaliagéo Final)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, para 0 CAP1_2011 E3, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN
Statistic Value
Minimum 1981
Maximum 1993
Mean 1990.535
StdDev 3.05
(4) Name: GI

Nro Label Count
1 MC 40
2 ST 3
3 SC 0
4 ME 0
5 DO 0
(7) Name: AV2
Statistic Value
Minimum 0
Maximum 10
Mean 6.895
StdDev 2.444
(10) Name: AS1
Statistic Value
Minimum 0
Maximum 10
Mean 1.43
StdDev 2.665
(13) Name: LD
Statistic Value
Minimum 3
Maximum 10
Mean 7.607
StdDev 1.27

(2) Name: EC

Nro Label
1 S

2 C

3 D

(5) Name: VE
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(8) Name: AV3
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(11) Name: AS2
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(14) Name: FC

Statistic

Minimum

Maximum

Mean

StdDev

Count
37
5
1

Value

.228
.206

= o

Value
10

5.535
3.401

Value

1.012
1.863

Value
1.5

.488
.316

= oy ©

(3) Name: S

Nro Label
1 M
2 F

(6) Name: AV1
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(9) Name: PI
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev
(12) Name: F
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(15) Name: G
Nro Label
1 A
2 R

Count
42
1

Value
2.5
10
6.93
2.089

Value

0.86
0.29
0.284

Value

36
6.14
6.61

Count
31
12

A Figura 6.15 mostra a visualizacdo grafica da distribuicdo 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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Figura 6.15 Gréficos associados a distribuicdo dos valores dos 14 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1 2011 E3, obtidos via Weka.

Tabela 6.22 Ranqueamento dos 14 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2011 E3.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
28.0887 | (7) AV2 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
57218 | (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 (11) AS2 0 (12) F 0 (11) AS2
0 (5) VE 0 (5) VE 0 (5) VE
0 (12) F 0 (8) AV3 0 (12) F
0 (13) LD 0 (11) AS2 0 (13) LD
0 (8) AV3 0 (13) LD 0 (8) AV3
0 (1) DN 0 (1) DN 0 (1) DN

Tabela 6.23 Ranqueamento dos 14 atributos usando trés métodos & Ranker (Weka).

Chi+Ranker 7,6,10,14,2,3,4,9,11,5,12,13,8,1 AV2, AV1], AS], FC, EC, S, GI, PI, AS2, VE, F,
LD, AV3, DN

GainR+Ranker 7,6,10,3,14,2,4,9,12,5,8,11,13,1 AV2, AV1, ASL, S, FC, EC, GI, PI, F, VE, AV3,
AS2, LD, DN

InfoGain+Ranker 7,6, 10, 14, 2,3,4,9,11,5,12,13,8,1 AV2, AV], AS], FC, EC, S, GI, PI, AS2, VE, F,
LD, AV3, DN
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6.3.4 Ranqueamento de Atributos em CAP1 2012 E4

As 57 instancias de dados do conjunto CAP1_2012 E4 estdo descritas pelos

atributos mostrados na Tabela 6.24 (12 atributos + classe (G) associada).

Tabela 6.24 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1 2012 EA4.

(1) DN (Ano Nasc.) (5) VE (Nota Vest.) (9) AV4 (Nota Avaliagdo 4)  (13) G (Avaliacéo 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) GI (Grau Inst.) (8) AV3(Nota Avaliagdo 3)  (12) FC (Fis. Comp.)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, para 0 CAP1_2014 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: GI (5) Name: VE (6) Name: AV1

Nro Label Count Statistic Value Statistic Value
1 MC 57 Minimum 1 Minimum 0

2 ST 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 Value 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 3.5 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 visualizacéo gréfica da distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.

95



VE AVL AvV2

Figura 6.16 Gréficos associados a distribuicdo dos valores dos 12 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1 2012 E4, obtidos via Weka.

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

Tabela 6.25 Ranqueamento dos 12 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2012 E4.

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
4.569 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 6.26 Ranqueamento dos 12 atributos usando trés métodos & Ranker (Weka).

Chi+Ranker 6,8,7,11,12,9,2,3,4,10,5,1 AV1, 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, GI, 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, GI, 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 + classe (G) associada).

Tabela 6.27 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1 2013 ES.

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

(4) GI (Grau Inst.)

(5) VE (Nota Vest.)

(6) AV1(Nota Avaliacéo 1)
(7) AV2 (Nota Avaliacéo 2)
(8) AV3 (Nota Avaliacdo 3)

(9) PI (Nota Prov. Inter)
(10) F (Nro. faltas)

(11) LD (Log. Mat.Disc.)
(12) FC (Fis. Comp.)

(13) G (Avaliagéo Final)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, para 0 CAP1_2013_ES5, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN

Statistic Value
Minimum 1978
Maximum 1995
Mean 1992.65
StdDev 3.236
(4) Name: GI

Nro Label Count
1 MC 60
2 ST 0
3 SC 0
4 ME 0
5 DO 0
(7) Name: AV2
Statistic Value
Minimum 0.5
Maximum 10

Mean 5.45
StdDev 2.948
(10) Name: F
Statistic Value
Minimum 0
Maximum 0

Mean 0
StdDev 0

(13) Name: G

Nro Label Count
1 A 32
2 R 28

(2) Name: EC

Nro Label
1 S
2 C
3 D

(5) Name: VE

Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(8) Name: AV3
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(11) Name: LD

Statistic

Minimum

Maximum

Mean

StdDev

Count
59

Value

.212
.346

= oo

Value
0.5
10
5.308
3.18

Value

.508
.598

= o WO

1
0

(3) Name: S

Nro
1 M
2 F

(6) Name: AV1
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(9) Name: PI

Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev
(12) Name: FC
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

Label

Count
57
3

Value

10
6.558
1.69

Value

0.8
0.465
0.16

Value
0.5

[ 2 RNe]
@ N O
u

A Figura 6.17 mostra a visualizacdo gréafica da distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.
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Figura 6.17 Gréficos associados a distribuigdo dos valores dos 12 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1_2012_E4, obtidos via Weka.

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

6.28 e resumidos na Tabela 6.29.

Tabela 6.28 Ranqueamento 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) Pl 0.236 (11) LD 0.2221 | (9) Pl
8.0769 | (11) LD 0.231 9) Pl 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 6.29 Ranqueamento dos 12 atributos usando trés métodos & Ranker (Weka).

Chi+Ranker 7,8,6,9,11,3,2,4,12,5,10,1 AV2, AV3,AVL PI, LD, S, EC, GI, FC, VE, F, DN
GainR+Ranker 7,8,6,11,9,3,2,4,12,5,10,1 AV2, AV3,AV]1 LD, Pl S, EC, GI, FC, VE, F, DN
InfoGain+Ranker  7,8,6,9,11,3,2,4,12,5,10,1 AV2, AV3, AV1 Pl LD, S, EC, GI, FC, VE, F, 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 + classe (G) associada).

Tabela 6.30 Atributos que descrevem o conjunto de instdncias CAP1 2014 ES.

(1) DN (Ano Nasc.)

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

(4) GI (Grau Inst.)

(5) VE (Nota Vest.)

(6) AV1(Nota Avaliagdo 1)
(7) AV2(Nota Avaliagdo 2)
(8) AV3(Nota Avaliagdo 3)

(9) PI (Nota Prov. Inter)
(10) F (Nro. faltas)

(11) LD (Log. Mat.Disc.)
(12) FC (Fis. Comp.)

(13) G (Avaliagao Final)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, para 0 CAP1_2014 E5, séo:

Selected attributes

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

Statistic Value Nro Label Count Nro Label Count
Minimum 1975 1 S 35 1 M 29
Maximum 1997 2 C 1 2 F 8
Mean 1993.405 3 D 1

StdDev 4.272

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

Nro Label Count Statistic Value Statistic Value
1 MC 37 Minimum 3 Minimum 2.5

2 ST 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 6.18 mostra a visualizacdo gréfica da distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.
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Figura 6.18 Gréficos associados a distribuigdo dos valores dos 12 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1_2014 E4, obtidos via Weka.

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

6.31. e resumidos na Tabela 6.32.

Tabela 6.31 Ranqueamento 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) Pl 0.334 (6) Pl 0.2672 | (6) Pl
11.453 | (11) LD 0.237 (11) LD 0.2336 | (11) LD
5.993 (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 6.32 Ranqueamento dos 12 atributos usando trés métodos & Ranker (Weka).

Chi+Ranker 8,7,12,6,11,3,2,9,4,10,5,1 AV2 AV1, FC,PI LD, S, EC, AV3, GI, F, VE, DN
GainR+Ranker 8,12,7,6,11,2,3,9,4,10,5,1 AV2 FC,AV1, Pl LD, EC, S AV3, Gl F, VE, DN
InfoGain+Ranker  8,7,12,6,11,3,2,9,4,10,5,1 AV2, AV1, FC, Pl 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

atributos mostrados na Tabela 6.33 (11 atributos + classe (G) associada).

Tabela 6.33 Atributos que descrevem o conjunto de instancias CAP1 2015 EB6.

(1) DN (Ano Nasc.)
(2) EC (Est. Civ.)

(3) S (Sexo)

(4) GI (Grau Inst.)

(5) VE (Nota Vest.)

(6) AV1 (Nota Avaliagdo 1)
(7) AV2(Nota Avaliagdo 2)
(8) PI (Nota Prov. Inter)

(9) F (Nro. faltas)

(10) LD (Log. Mat.Disc.)
(11) LP (Lab. Program.)
(12) G (Avaliacdo Final)

As estatisticas associadas a cada um dos atributos, para 0 CAP1_2015_E6, séo:

Selected attributes

(1) Name: DN
Statistic
Minimum
Maximum

Mean

StdDev

(4) Name: GI
Nro Label
1 MC

2 ST

3 SC

4 ME

5 DO
(7) Name: AV2
Statistic
Minimum
Maximum

Mean

StdDev

(10) Name: LD
Statistic
Minimum
Maximum

Mean

StdDev

Value
1979
1998
1995
2.951

Count
68

o O

Value
10

4.93
3.002

Value

6.825
1.575

(2) Name: EC
Nro
1
2

3

(5) Name: VE
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(8) Name: PI
Statistic
Minimum
Maximum
Mean

StdDev

(11) Name:
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

Label

S
C
D

LP

Count

Value

.339
.433

= oo

Value

.349
.158

o O O

Value

10
5.688
3.399

68

(3) Name: S

Nro Label

(6) Name: AV1
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(9) Name: F
Statistic
Minimum
Maximum
Mean
StdDev

(12) Name: G
Nro Label
1 A
2 R

Count
62

Value

5.493
2.05

Value

16
2.275
4.253

Count
41
28

A Figura 6.19 mostra a visualizacédo grafica da distribuicdo dos valores associados

a cada atributo.
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Figura 6.19 Gréficos associados a distribuigcdo dos valores dos 11 atributos + classe G, que
descrevem o conjunto de dados CAP1 2015 EG6, obtidos via Weka.

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

6.34 e resumidos na Tabela 6.35.

Tabela 6.34 Ranqueamento dos 11 atributos que descrevem as instancias em CAP1 2015 E6.

Chi+Ranker GainR+Ranker InfoGain+Ranker
55.6697 | (7) AV2 0.6886 | (6) AV1 0.7834 | (7) AV2
53.4387 | (6) AV1 05191 | (7) AV2 0.6581 | (6) AV1
34.7189 | (11) LP 0.4314 | (11) LP 0.4297 | (11) LP
25.8261 | (8) Pl 0.291 (8) Pl 0.2856 | (8) Pl
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 6.35 Ranqueamento dos 11 atributos usando trés métodos & Ranker (Weka).

Chi+Ranker

7,6,11,8,1,10,2,3,4,5,9

AV2 AV1, LP,PI,DN, LD, EC,S, Gl VE, F

GainR+Ranker

6,7,11,8,10,1, 2, 4,

AV1 AV2,LP,PI, LD, DN, EC, Gl S F, VE

InfoGain+Ranker

3
7,6,11,8,1,10,2, 4,3,

9,5
59

AV2, AV1, LP,PI,DN, LD, EC,GI, S, VE, F
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6.4 Resumo dos Resultados Relacionados a Identificacdo de
Atributos Relevantes

A Tabela 6.36 apresenta, para cada um dos conjuntos de dados considerados, o
subconjunto de atributos relevantes escolhido (com base nos resultados obtidos dos 12
experimentos e descritos na Secdo 6.2). Tal subconjunto é composto pelos atributos

selecionados em 7 ou mais dos 12 experimentos realizados para cada conjunto de dados.
Tabela 6.36 Subconjuntos de atributos escolhidos, dentre aqueles identificados na Se¢édo 6.2. O

valor entre parénteses associado a cada atributo indica o nimero de experimentos (dentre os 12)
que 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 P1(10), AV1(9), AV2(9), FC(9), S(8)
CAP1 2015 E6 AV1(12), AV2(12), P1(12), LP(8), DN(7)

A Tabela 6.37 apresenta, para cada um dos conjuntos de dados considerados, 0s
atributos comuns dentre os sete primeiros, nos trés experimentos de ranqueamento

realizados, com cada arquivo de dados.

Tabela 6.37 Subconjunto de atributos escolhido, dentre aqueles ranqueados na Secéo 6.3.

Conjunto de Dados Atributos
CAP1 2009 E1 AV1, AV2, AV3, FC, S, Gl 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, AV, PI, LD, S, EC
CAP1 2014 E5 AV2, AV1, FC,PI, LD, S, EC
CAP1 2015 E6 AV2, AV1, LP, PI,DN, LD

Os conjuntos de atributos mostrados na Tabela 3.36 e Tabela 6.37 serdo ainda
combinados quando dos experimentos de AM descritos no Capitulo 7 (especificamente,

Secdo 7.2.3 Terceiro Experimento).
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Capitulo 7

Experimentos de MDE utilizando os
Algoritmos Naive Bayes, NN &J48

7.1 Introducao

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 (NB) [Domingos &
Pazzani 1997], o J48 (versdo Weka do C4.5 [Quinlan 1993]) e o 1-Nearest Neighbor
(1Bk) [Cover & Hart 1967]).

7.2  Experimentos de Aprendizado Automatico

Lembrando novamente, cada instancia de dado é descrita por um conjunto de
atributos que, administrativamente, é abordado dividido 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 Instrucdo {FI, FC, MC, SI, SC, ES, ME, DO}, como descritos na
Tabela 3.3.

O conjunto DE contém informacgdes 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) e diversos 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 Avaliacédo
(EA) utilizado. Os esquemas de avaliagdo foram tratados no Capitulo 3 e estdo 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) C4.5 (J48) — AD; associado aos

experimentos, foram coletados e calculados os indices descritos na Tabela 7.1.
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Tabela 7.1 Informag0es estatisticas coletadas junto aos resultados dos
experimentos sob 0 Weka usando 4-validacdo cruzada e, também, calculadas.

ESTATISTICAS GERAIS

SIGLA DESCRICAO
cC NuUmero de instancias classificadas
(%CC) corretamente

(% Instancias classificadas corretamente)
cl !\Il’Jmero de instancias classificadas
(%IC) mcorretAamgnte 3 _
(% Instancias classificadas incorretamente)
METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO (POR CLASSE)

SIGLA DESCRICAO
TP True Positive
FP False Positive
TN True Negative
FN False Negative
TP Rate (TPR)
(sensitivity ou recall) TPI(TP+FN)
FP Rate (FPR)
(fall-out FP/(FP+TN)
Precisdo (P) TP/(TP+FP)
Success Rate (SR) | tp  1\y/(TP+FP+TN+EN)
(Accuracy)

Como comentado anteriormente no Capitulo 4, quando do uso de classificadores, o
Weka, ao final do processo, apresenta varias informacées, sendo uma delas um relatorio
(Summary) que informa, entre outros, o nimero de instancias classificadas corretamente
e o respectivo percentual (CC e CC%) bem como o numero de instancias classificadas
incorretamente assim como o respectivo percentual (Cl e Cl1%). Os valores TP, FP, TN,
FN podem ser facilmente extraidos da matriz de confuséo, informada ao final, sob o titulo
Confusion Matrix. Segue um exemplo (Witten & Frank 2011). Considere o aprendizado
de uma arvore de decisdo 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 Rate Precision Recall Class
0.778 0.6 0.7 0.778  yes
0.4 0.222 0.5 0.4 no

=== Confusion Matrix ===
a b <---classified as
7 2 | a=yes

3 2 | b=no
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As classes yes(a) e no(b) podem estar associadas aos rotulos positive e negative.

e O nimero de instancias que séo true positive (TP) (realmente yes (a)) é 7 (linha a e
coluna a na matriz). TP =7.

e O nimero de instancias que sao true negative (TN) (realmente no (b)) é 2 (linha b e
coluna b na matriz). TN = 2.

e O numero de instancias false positive (FP) (sdo da classe b mas foram classificadas
pela arvore induzida como a) € 3 (linha b e coluna a na matriz). FP = 3.

e O nimero de instancias false negative (FN) (s&o da classe a mas foram classificadas
pela arvore induzida como b) é 2 (linha a e coluna b na matriz). FN = 2.

Para o exemplo em quest&o, os valores obtidos sdo pois:

SIGLA VALORES
TP 7
FP 3
N 2
FN 2

TP Rate (TPR) gl%sge yes(a): TP/(TP+FN) =7/(7+2) = 7/9 =
(sensitivity ou recall) | cyacse no(b): TN/(TN+FP) = 2/(2+3) = 2/5 = 0,40
Classe yes(a): FP/(FP+TN) = 3/(3+2) = 3/5=10,60
Classe no(b): FN/(FN+TP) = 2/(2+7) = 2/9 =

FP Rate (FPR)

(fall-out) 0.922
Classe yes(a): TP/(TP+FP) =7/(7+3) =7/10=0,7
Precisdo (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 Rate (SR)
(Accuracy)

7.2.1 Primeiro Experimento
A metodologia do experimento descrito nessa secdo, identificado como Primeiro

Experimento, reflete aquela de um dos experimentos descritos em [Kotsiantis et al. 2003]
(ver Secdo 2.2), que usou um conjunto de informacdes académicas relacionadas a
desempenho de alunos, em uma disciplina ministrada durante o ano académico. O
trabalho em questdo aborda os dados também divididos em dois grupos: (1) informacgdes
gerais do aluno e (2) informac6es associadas ao desempenho académico durante o periodo
da disciplina, em quatro instancias de encontro presencial e quatro instancias de entrega

de trabalho escrito.

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
desempenho do aluno na referida disciplina. Ou seja, considerando que a disciplina tem
um periodo de 11 meses de duracdo, sera que com os valores de desempenho do aluno
durante os dois primeiros meses, ou entdo com apenas o resultado da primeira avaliacéo,
por exemplo, seria possivel prever o desempenho final do estudante, na disciplina em
questdo? O aspecto dindmico da conducdo da disciplina CAP1 e das correspondentes
avaliacOes feitas durante o seu desenrolar, foi simulado por meio de abordagens da
descricdo parcial (em termos de atributos envolvidos), do conjunto dos registros
académicos relativos a disciplina finalizada.
7.2.1.1 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 7.1. As instancias do
conjunto identificado como CAP1 2009 E1 1, por exemplo, sdo descritas apenas pelos
quatro atributos que definem IP {DN, EC, S, GI} e pela classe G associada a cada uma
das instancias; as do CAP1_2009 E2_2 s&o descritas por {DN, EC, S, GI, VE, G} e assim

por diante.

CAP1_2009 E1_1:IP+G

B
CAP1_2009_E1_2: IP+VE+G ]

D
CAP1_2009_E1 4: IP+VE+AV1+AVz+G]

c
[CAP1_2009_E1_3: IP+VE+AV1+G]
E
[CAP1_2009_E1_5: IP+VE+AV1+AVz+AV3+G]

F
[CAPl 2009 E1 6: IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+G]
CAP1 2009 E1
(o

o ! G
riginal: 15 atributos + G) [CAPl 2009 E1 7: IP+VE+AV1+AVz+AV3+LE1+LE2+G]

H
[CAPl 2009 E1 8: IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+LE2+LE3+G]

|
[CAPl 2009 E1 9: IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+LE2+LE3+LE4+G]

J
CAP1_2009_E1 10: IP+VE+AV1+AV2+AVs+LEi1+LEx+ LE3+LE4+F+G]

K
[CAP 1_2009_E1_11: IP+VE+AV1+AV2+AVs+LE1+LE2+LEs+ LE4+F+LD+G]

L
[CAPl 2009 E1 12: IP+VE+AV1+AV2+AV3+LE1+LE2+LE3+LE4+F+LD+FC+G]

Figura 7.1 Simulacdo da dindmica de avaliacdo durante a disciplina CAP1 (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 NB, NN e AD, tendo cada um dos arquivos de

dados descrito na Figura 7.1, como input.

Tabela 7.2 Resultados do processo de 4-validagao 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 | o 2 | AP Q:é,oso 272 | 076
o | o s | wew | |6 |2 | s |20 | Ao | Aem | o
3 c 4896) | 2(4) |30 | 1 | 9 | 1 Q:g:ggg Q:g:égg Q:g:ggg 0,96
4 | D a9 | 2@ |3 | 1|9 |1 |g5an | Roome | Rooso | 098
5 E 4998) | 12 |40 | 1 | 9 | o Qjé‘goo Aot | AZ976 1 0,08
6 F 2908) | 1 |40 | 1 | 9 | 0 |R5e0 L2010 | 29976 1 0,08
7 G 2998) | 120 [ 40 | 1 | 9 | 0 |R5e0 Aoo100 | AZ0976 1 0,08
8 H 4998) | 12 |40 | 1 | 9 | o Qjélgoo AooA00 | 70976 1 0,08
9 | 4998) | 12 |40 | 1 | 9 | o Qjé‘goo Ao | AZ976 1 0,08
10 J 2908) | 1 |40 | 1 | 9 | 0 |R5e0 L2010 | 29976 1 0,08
1 K 2998) | 120 [ 40 | 1 | 9 | 0 |f5e0 Aoo100 | AZ0976 | 0,08
12 L 4998) | 12 |40 | 1 | 9 | 0 Qjélgoo AooA00 | 70976 1 0,08

Tabela 7.3 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NN, para 0s conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1 2009 E1.

ID | Atrib | CC(%) | ClI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR FPR P SR
1 A 4080) | 1020) | 40 | 10 | 0 | 0 |A&D e 20800 1 0,80
o | o Lawn | we w6 |« | 2 |5 A0 | M | on
s | o Lamn | w0 w2 | s | | A ME | o
4 D 2908) | 1@ |40 | 1 | 9 | 0 |R5e0 £29100 | £29976 | 0,08
5 E 4998) | 12 |40 | 1 | 9 | 0 223,900 £29100 | £A29976 | 0,08
6 F 4998) | 12 |40 | 1 | 9 | 0 Q:é,goo AooA00 | AZ0976 1 0,08
7 G 4896) | 2(4) |30 | 1 | 9 | 1 Q:(l)’goO AooA00 | AZ0976 1 0,96
8 H 50(100) | 0©) | 40 | 0o |10 | o [AT] e e 1,00
9 | 50(100) | 00) | 40 | 0 | 10 | o |A] e o 1,00
10 J 50(100) | 00) | 40 | 0 | 10 | o |A] Y Yy 1,00
11 K 50(100) | 00) | 40 | 0 | 10 | o |A] e Yy 1,00
12 L 50(100) | 0©) | 40 | o |10 | o [AT] e o 1,00
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Tabela 7.4 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o AD, para 0s 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 | 0 [ 0o | 0 |A e A800 1 0,80
2 B 4080) | 1020) | 40 | 10 | 0 | o |AZ o P890 | 0g0
3 | ¢ e | 4@ [0 | 3 | 7 | 1 | RDS0 | R0 | Ao | 092
4 | D |aeed | 4®) |3 | 3 | 7 |1 |9 000 | e | 092
5 | E a2 | 4@ |30 | 3 | 7 | 1 [RRO0 RSO0 | e | 0%2
6 | F e | 4® |39 | 3 | 7 | 1 |[RDo0 R0 | Roee | 092
7| 6 e | 4@ [ | 3 | 7 | 1 | RS0 | R0 | Ao | 092
B | H | 4ee | a® |30 | 3 | 7 | 1 |pRo | EOS0 | Roan | 092
9 | 4602) | 48) |39 | 3 | 7 | 1 |R30%0 | Rootes | Rooee | 092
IERC A REIEAEARE - I I
SERAERERRREIE IE I
a | o Jwen | G | e |0 | | e e |

7.2.1.2 Primeiro Experimento (CAP1_2010_E?2)

A simulacdo do aspecto dinamico, incorporado ao conjunto CAP1 2010 E2

(conjunto original, com 11 atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,

fraciona o conjunto original como mostra a Figura 7.2.

-~

CAP1 2010 E2
(original: 11 atributos + G)

N

<

(

)

-

CAP1_2010_E2_2: IP+VE+G ]

A
CAP1_2010_E2_1: IP+G ]

B

=

CAP1_2010_E2_3: IP+VE+AV1+G]

C

=

D

CAPL 2010 E2_4: IP+VE+AV1+AV2+G ]

—~

E
CAP1 2010 E2_5: IP+VE+AV1:AV2+AVa+G ]

'

CAP1_2010_E2_6: IP+VE+AV1+AV2+AV3+F+G ]

F

)

CAP1_2010_E2_7: IP+VE+AVi+AV2+AV3+F+LD+G ]

G

~

H
\[CAPl_ZOlO_EZ_S: IP+VE+AV1+AV2+AV3+F+LD+FC+G ]/

Figura 7.2 Simulacdo da dindmica de avaliacdo durante a disciplina CAP1 (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 descrito na Figura 7.2, como input.

Tabela 7.5 Resultados do processo de 4-validagao 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 | 37002) | 498) |37 | 4 | 0 | 0 |5 o 2092 090
2 B 37(902) | 498 |37 | 4 [0 | 0 |5 e A%02 1 0,90
3 C | 3005 | 249 |37 | 2 [ 2 | 0 |RZysnn £I9500 | 29949 1 0,05
4 D | 40076 | 124) | 37 | 1 | 3 | 0 |0 £PI9250 | AZDITE 1 0,07
s | e L | s |1 |8 |0 |20 | Am AR | o
6 F 39951) | 249 |3 | 1 | 3 | 1 ngﬁgg Qj&é?? ngﬁgg 0,95
7 G | 39951 | 249 |36 | 1 | 3 | 1 ng:%g Qj&é?? ng:%g 0,95
o | n Lwesn | s | 1| s | o |20 | aom A | o

Tabela 7.6 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o NN, para 0s conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1 2010 E2.

ID | Atrib | CC@®) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 35854) | 6(146) | 34 | 3 | 1 | 3 Q:g:gég Q:g:ggf Q:g:gég 0,85
2 B 34829) | 771 | 33 | 3 | 1 | 4 Qj&?é’g ngggg ngjgég 0,82
3 C | 35@854) | 6(146) | 35 | 4 | 0 | 2 |AM® R0 054 P81 085
4 D |36@©78) | 5122 | 35 | 3 | 1 | 2 Q:g:ggg Q:g:ggg Q:g:gg; 0,87
s | e [ma | s s |4 | | MRS MR | s
6 F|36@78 | 5122 | 36 | 4 [ 0 [ 1 |57 o027 L2900 1 087
7 G | 36878 | 5(122) | 3% | 4 | 0o | 1 |49 223,027 £2O900 1 087
s | n ma | som s | s |4 | | M M| s
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Tabela 7.7 Resultados do processo de 4-validacao cruzada usando o AD, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1 2010 E2.

ID | Atrib | CC(%) | ClI%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 360878 | 5122 |35 | 3 | 1 | 2 ngjggg Qj&;?ﬁ Q:g:gg; 0,87
2 B | 36878 | 5(122) | 35 | 3 | 1 | 2 ’ng:ggg ’ng:ggg ngﬁgé 0,87
3 c 37(902) | 498) |37 | 4 | o | o |AZ e 2992 1 090
4 D | 39951 | 249 |3 | 1 | 3 | 1 Qj&%é’ Qj&é?? Q:g:%g 0,95
s | e s | o s |1 |5 |4 | M A e | g
o | r e | es s |1 |5 | |2 | [ | o
7 G 38927) | 373 |3 | 2 | 2 | 1 ’Qj&?;ﬁ ’Qj&é;’? ngjgg; 0,02
o | n mwn | wn | |5 |1 |1 A o | o

7.2.1.3 Primeiro Experimento (CAP1_2011 E3)

A simulacdo do aspecto dinamico, incorporado 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.

B

( A
[CAP1_2011_E3_1: IP+G ]

CAP1_2011 E3_2: IP+VE+G ]

C

[CAP1_2011_E3_3: IP+VE+AV1+G]

D

[CAPl_ZOll_E3_4: |P+VE+AV1+AVz+G]

E

[CAP1_2011_E3_5: IP+VE+AV1+AV2+AV3+G]

F

CAP1_2011_E3
(original: 14 atributos + G) [CAPl_ZOll_ES_G: |P+VE+AV1+AV2+AV3+P|+G]

G
[CAP1_2011_E3_7: IP+VE+AV1+AV2+AV3+PI+AS:1+G ]

H

[CAP 1_2011_E3_8: IP+VE+AV1+AV2+AV3+PI+AS1+ ASz+G]

[CAP1_2011_E3_9: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ PI+AS1+ AS:+F+G ]

J

AP1 2011 E3 10: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ PI+AS1+ ASx+F+LD+G ]

c
c

K
AP1 2011 E3 11: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ PI+AS:1+ AS2+F+LD+FC+G ]

Figura 7.3 Simulacgdo da dindmica de avaliacdo durante a disciplina CAP1 (CAP1_2011 E3).
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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 7.8 Resultados do processo de 4-validagao cruzada usando o NB, 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) | 1208) | 31 |12 | 0 | o |A o TR o2
2 B 30(69,8) | 13302) | 29 | 11 | 1 2 228,’333 ngjgé; ngggg 0,69
3 c 3479) | 9@y | 28 | 6 | 6 | 3 ng:E?gg ng:g’g? ng:(fg;‘ 0,79
4 D | 36837 | 7163) | 27 | 3 | 9 | 4 ’;8:%3 ’ngfgg ngjggg 0,83
5 E | 350814) | 8186) | 27 | 4 | 8 | 4 Q:g;gg% Q:g;fgg Q:g;gg% 0,81
6 F 36(837) | 7163) | 28 | 4 | 8 | 3 ngzggﬁ Qjﬁﬁ;? Qj&?;? 0,83
7 G | 38@884) | 5116) | 30 | 4 | 8 | 1 Qj&?ﬁ? ng:g’gg Qj&ﬁﬁ; 0,88
s | [ wen s | |6 |5 | o A0 A M| om
9 | 36(837) | 7163) | 28 | 4 | 8 | 3 Q:g;gg? Q:g;gg? Q:g;g;? 0,83
10 J 36(837) | 7163) | 28 | 4 | 8 | 3 ngzggﬁ Qjﬁﬁ;? Qj&fj;? 0,83
11 K | 360837) | 7163) | 28 | 4 | 8 | 3 ng"gg? ng:g’gg Qj&fj;? 0,83

Tabela 7.9 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o NN, para 0s conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1 2011 E3.

ID | Atrib | CC®) | ClI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 31(72) | 1228) |31 | 12 | 0o | 0o |A% A 2T | 072
2 B 24(858) | 19¢442) | 21 | 9 | 3 | 10 é\\jg:ggg g\:gggg Q:gggf 0,55
3 C | 3367 | 10233 | 26 | 5 | 7 | 5 ng:ggg ’ng:fg ng:ggg 0,76
4 D | 35814) | 8186) | 28 | 5 | 7 | 3 ’ng:ggg ’ng:g;; Qj&%ﬁ 0,81
5 E |39907) | 4903 | 29 | 2 | 10 | 2 Q:g:gg’g é\\jg:égg Q:g;ggg’ 0,90
6 F 37(86) 6(14) | 29 | 4 | 8 | 2 g\:gjgg’? g\:g:ggg Q:g:ggg 0,86
7 G | 38884) | 5116 | 29 | 3 | 9 | 2 ng:?gg ng:ggg ng:ggg 0,88
8 H | 38@84) | 5116) | 20 | 3 | 9 | 2 ngé’gg’ ngjggg ’F;\jg:gfg 0,88
o | [ en | @ |8 | s |5 M| e | o
10 ] 37(86) 6(14) | 28 | 3 | 9 | 3 ’ng:?gg ngjggg Q:g:?gg 0,86
1 K 3786) | 6(14) | 28 | 3 | 9 | 3 ng:?gg ng:gg? ng:?gg 0,86
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Tabela 7.10 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o AD, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1 2011 E3.

ID | Atrib | CC®%) | Cl(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 31(72) | 1208) | 31 |12 | 0 | 0 |A A T o2
2 B 31(72) | 1208) | 31 |12 | 0 | 0 |A e P 072
3 C 35(814) | 8(186) | 25 | 2 | 10 | 6 ’th:ggg ’ngjg’z Qj(g’:ggg 0,81
4 D | 36837 | 7(163) | 27 | 3 | 9 | 4 ngj%é ngfgg Q:g:ggg 0,83
5 E 3990,7) | 4©93) | 24 | 2 | 10 | 2 Qj&;’gg ngjégg Q:g:ggg 0,90
6 F 3990,7) | 493) | 24 | 2 | 10 | 2 ’ngjgg’g ngjég; ng:§§§ 0,90
7 G | 39007 | 493 | 24 | 2 | 10 | 2 ’th:gg’g ’ng:ég; Qj(g’:ggg 0,90
8 H 3990,7) | 493) | 24 | 2 | 10 | 2 Qjﬁﬁi? Q:g;égg Q:g:ggg 0,90
9 | 3990,7) | 493) | 24 | 2 | 10 | 2 ngggg ngjég; Q:g:ggg 0,90
10 ] 39(907) | 4(93) | 24 | 2 | 10 | 2 ’ngjgg’g ’ng:ég; Qj&;’ii 0,90
1 K | 39907) | 403 | 24 | 2 | 10 | 2 ’ngjgg’g ’ng:ég; Qj&;’ii 0,90

7.2.1.4 Primeiro Experimento (CAP1_2012 EA4)

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_E4 1:IP+G ]

-

CAP1_2012_E4 2: IP+VE+G ]

B

C

)

CAP1_2012 E4_3: IP+VE+AV1+G]

=

CAP1_2012_E4_4: IP+VE+AV1+AV2+G ]

CAP1 2012 E4
(original: 12 atributos + G)

D

=

E
CAP1_2012_E4 5: IP+VE+AV1+AV2+AV3+G]

o

CAP1_2012_E4_6: IP+VE+AV1+AV2+AV3+ AVa+G ]

F

G

)

CAP1_2012_E4 7:IP+VE+AV1+AV2+AVs+ AVat+F+G ]

H

 —~

CAP1_2012_E4 8: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ AVatF+ LD+G]

\ [CAP1_2012_E4_9: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ AVs+F+LD+FC +G ]

Figura 7.4 Simulacédo da dindmica de avaliacdo durante a disciplina CAP1 (CAP1_2012_E4).
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As trés tabelas 7.11, 7.12 e 7.13 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 7.4, como input.

Tabela 7.11 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NB, para os conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1 2012 EA4.

ID | Atrib | CC®) | ClI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 42737) | 15(263) | 42 | 13 | 0 | 2 |~ Q:é,o s | A" | 073
2 B 4172) | 16(28) | 39 | 11 | 2 | s ngfgﬁ ngf‘l‘ﬁ ngggg 0,71
3 C | 48@842) | 958 | 41 | 6 | 7 | 3 Qj&?;é ng:(‘)‘(fg ’ngj%g 0,84
4 D | 50877 | 7(123) | 41 | 4 | 9 | 3 ’;8:235 ’;8:833 ’Qj&?;é 0,87
5 E | 48842 | 9158) | 40 | 5 | 8 | 4 Q:g:g‘fg Q:g:ggf ngjggﬁ 0,84
6 F 47(825) | 10175 | 38 | 4 | 9 | 6 ;}28:223 ngjfgg ngjggg 0,82
7 G | 47825 | 10275 | 38 | 4 | 9 | 6 ngjgg;‘ ng:fgg 228:288 0,82
8 H | 48842) | 91158 | 39 | 4 | 9 | 5 ’;8:332 ’ngjffl’f 228:2% 0,84
9 | 47(825) | 10175 | 39 | 5 | 8 | 5 Q:g:gfg Q:g:ffi’ ngjgfg 0,82

Tabela 7.12 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NN, para 0s conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1 2012 EA4.

ID | Atrib | cc@) | Ci®%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 38667) |19333) | 38 | 13 | 0 | 6 [A% 223,136 2074 | 06
2 B | 33679) |24¢421) | 33 | 138 | o | 11 | A7 R0 250 PO 057
s | o [amm |wew |w | e |5 | s |5 mm | an
o e s w5 |6 | s e | | a
5 E |52012) | 588 | 42 | 3 | 10 | 2 ng:?gg ng:gié ng:ggg 0,01
6 F 49(86) 814) |41 | 5 | 8 | 3 Qj&é’fé ’ng:ggg ’ng:?g% 0,85
;o e | we w5 |0 | s | A o o
8 H | 50877 | 7(123) | 41 | 4 | 9 | 3 Q:g:ggg ngjggg Qj&?;é 0,87
9 | 51(895) | 6(105 | 42 | 4 | 9 | 2 ng:ggg Qig:ggg Qig:gig 0,89
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Tabela 7.13 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o AD, para os conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1 2012 EA4.

ID | Atrib | CC@®) | ClI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 44772) | 13(228) | 44 | 13 | 0 | 0 |43 e AT 0Tt
2 B | 44(772) | 13(228) | 44 | 13 | 0 | 0 |AD o A2 07
3 C | 47825) | 10275 | 8 | 4 | 9 | 6 ngjggg ngjfgg ’ngjggg 0,82
4 D | 52012 | 588 | 42 | 3 | 10 | 2 Q:g:?gg Q:g:gié §§8:§§'§ 0,01
5 E 51(8955) | 6(105) | 41 | 3 | 10 | 3 Q:g:?gg Q:g:gg; Qj‘g:?gg 0,89
o | F e | son | |+ |0 |1 M | M| on
7 G | 52012 | 588 | 43 | 4 | 9 | 1 Qjé’ﬁ;; Qj&é;’? ’th:gég 0,01
s | n e | e | | 7| |MAE | M| o
o | oo | s | e | s | 7| | | Ak 20 | e

7.2.1.5 Primeiro Experimento (CAP1_2013 E5)

A simulagdo do aspecto dindmico, incorporado ao conjunto CAP1 2013 E5

(conjunto original, com 12 atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,

fraciona o conjunto original como mostra a Figura 7.5.

(

)

A
CAP1_2013_E5_1: IP+G ]

)

CAP1_2013 E5_2: IP+VE+G ]

B

C

C

)

AP1_2013_E5_3: IP+VE+AV1+G]

[

AP1_2013 E5 4: IP+VE+AV1+AV2+G ]

CAP1 2013 E5
(original: 12 atributos + G)

D

o

M

E
AP1_2013 E4 5: IP+VE+AV1:AV2+AV3+G ]

C

)

AP1_2013 E5_6: IP+VE+AV1+AV2+AV3+PI+G ]

F

G

C

S

AP1_2013 E5_7: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ Pl + F+G]

H

AP1 2013 ES5_8: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ Pl + F+LD+G]

\ [CAP1_2013_E5_9: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ Pl + F+LD+FC+G]

Figura 7.5 Simulacédo da dindmica de avaliacdo durante a disciplina CAP1 (CAP1_2013 E5).
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As trés tabelas 7.14, 7.15 e 7.16 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 7.5, como input.

Tabela 7.14 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NB, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1 2013 E5.

ID | Atrib | CC®) | ClI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 3060) | 3060) | 23 |21 | 7 | 9 Q:ggég Q:ggg‘l) ngﬁgg 0,50
2 B 28(46,7) | 32533) | 15 | 15 | 13 | 17 ngjjg’j ngjggf ngjgg 0,46
3 C | 41683) | 19617 | 22 | 9 | 19 | 10 ng:ggg ng"gﬁ ngjgég 0,68
4 D | 50@33) | 1067) | 27 | 5 | 23 | 5 ngjggf ’ngjgg ngjggf 0,83
5 E 53883) | 7(A1L7) | 27 | 2 | 26 | 5 Q:g:g;‘g Q:g;%é Q:g;gg’; 0,88
6 F 54(90) 610) | 28 | 2 | 26 | 4 ngzgzg Qj&‘f;; Qjﬁ@é’? 0,90
7 G 5490) | 6(10) | 28 | 2 | 26 | 4 ng:SZS ngﬁ’;é 228:223 0,90
s | n o | s | m | 2 | | o | RSN | A0 R | oy
9 | 53883) | 7(A1L7) | 27 | 2 | 26 | 5 Q:g:g;‘g Q:g;%é Q:g;gg’; 0,88

Tabela 7.15 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NN, para 0s conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1 2013 E5.

ID | Atrib | CC@®%) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 3233) | 2846,7) | 19 | 15 | 13 | 13 ngjgj ngjgg ngﬁgg 0,53
2 B | 2846,7) | 326533) | 18 | 18 | 10 | 14 ng:gg? ngﬁg ng:ifg 0,46
3 c 31(51,7) | 29(483) | 18 | 15 | 13 | 14 Q:gjgj Q:gjgg ng,'igf 0,51
4 D | 41683) | 19317) | 23 | 10 | 18 | 9 Q:g:gjg Q:gﬁ’gz QESJSSZ 0,68
5 E 48(80) | 120200 | 25 | 5 | 23 | 7 ngjggi ng:gg ng:?g? 0,80
6 F 5286,7) | 8(133) | 26 | 2 | 26 | 6 ’F'{\jg,’g;g ’F'{\jg:gg ’ng:gfg 0,86
7 G | 52067 | 8133) | 26 | 2 | 26 | 6 Q:g:g;g Q:g:gﬁ Q:g:gfg 0,86
8 H 50(833) | 10(167) | 26 | 4 | 24 | 6 Q:g:gé? Q:g:igg Q:g:ggg 0,83
9 | 50(83,3) | 10(167) | 26 | 4 | 24 | 6 ng:gg ngjgg ’ng:ggg 0,83
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Tabela 7.16 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o AD, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1 2013 E5.

ID | Atrib | CC@®) | ClI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 32533) |28¢67) | 32 | 28 | 0 | 0 |43 e A5 | 053
2 B 32(533) | 28467) | 28 | 24 | 4 | 4 ngfzg ngfg’; ’ng:gg’g 0,53
3 C | 47733) | 13217 | 25 | 6 | 22 | 7 ng,*;gé ngﬁg ’th:?gg 0,78
4 D | 43717) | 17(283) | 22 | 7 | 21 | 10 Q:g:?gg Q:gﬁfg Qj&;?? 0,71
5 E 47(783) | 13217) | 27 | 8 | 20 | s Q:g:?ﬁ Q:gfgg ngggé 0,78
6 F 47(783) | 13217) | 27 | 8 | 20 | 5 ng:%j ngfgg’ ’;28:;(7)3 0,78
7 G | 47(783) | 1321,7) | 27 | 8 | 20 | 5 ngﬁﬁ ngfgg’ ’ng:;gé 0,78
8 H | 47(783) | 13(217) | 27 | 8 | 20 | 5 Q:g:?‘l‘j Q:g:fgg Q:g;;gé 0,78
9 | 47(783) | 13(217) | 27 | 8 | 20 | 5 ng,’?ﬁ Q:g:fgg ngjggé 0,78

7.2.1.6 Primeiro Experimento (CAP1_2014_E5)

A simulagdo do aspecto dindmico, incorporado ao conjunto CAP1 2014 E5
(conjunto original, com 12 atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,

fraciona o conjunto original como mostra a Figura 7.6.

A
( [CAP1_2014_E5_1: IP+G ]

B

[CAP1_2014_E5_2: IP+VE+G ]

C

[CAP1_2014_E5_3: IP+VE+AV1+G]

D

[CAP1_2014_E5_4: IP+VE+AV1+AV2+G]

E
~ CAP1_2014_ES5 [CAP1_2014_E4_5: |P+VE+AV1+AVz+AV3+G]
(original: 12 atributos + G)

F

[CAP 1 2014 _ES5_6: IP+VE+AV1+AV2+AV3+PI +G]

G

[CAP1_2014_E5_7: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ Pl + F+G]
H

[CAP1_2014_E5_8: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ Pl + F+LD+G]

\[CAP1_2014_E5_9: IP+VE+AV1+AV2+AVs+ Pl + F+LD+FC+G]

Figura 7.6 Simulacdo da dindmica de avaliacdo durante a disciplina CAP1 (CAP1_2014 E5).

As trés tabelas 7.17, 7.18 e 7.19 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 7.6, como input.

117



Tabela 7.17 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NB, para 0s conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1 2014 ES.

ID | Atrib | CC@®) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 2773) | 1007 |20 | 7 | 7 | 3 Q:g:ggg Q:g:i’gg ngggé 0,72
2 [ | o ey | |7 | 7 | o [aRm e s | o
3 C | 29784) | 8(216) | 20 | 5 | 9 | 3 ngjgzg ngfgg ngjﬁgg 0,78
4 D | 34919 | 381 | 22 | 2 | 12 | 1 Qjé’:gg; ngjéjg ’ng:gg 0,01
5 E 3491,9) | 381 | 22 | 2 | 12 | 1 Q:g:gg; Q:g:éjg Qj&;’%; 0,01
6 F 34919) | 381 | 21 | 1 | 13 | 2 ’Fig:g;g ngng; Qj&;’:? 0,01
7 G | 33091 | 4109 |21 | 2 | 12| 2 ngjgég ngjégg ngjgéﬁ 0,89
8 H 3286,5) | 5(135) | 20 | 2 | 12 | 3 ’;8:3;? ngji;‘g ngjggg 0,86
9 | 3286,5) | 5135 | 20 | 2 | 12 | 3 Q:g;g;? Q:g;i;‘g §28;§8§ 0,86

Tabela 7.18 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NN, para 0s conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1_2014 E5.

ID | Atrib | CC@®) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 18486) | 19614) | 15 | 11 | 3 | 8 ng:gﬁ ngggg ’ngg; 0,48
2 B 25(67,6) | 12324) | 17 | 6 | 8 | 6 ’nggff ngjggf ’Qj&;?f 0,67
3 C 22(59,5) | 15(405) | 17 | 9 | 5 | 6 Q:ggg? Q:g;ggf ngﬁgg 0,59
4 D | 26(703) | 11(297) | 17 | 5 | 9 | 6 ngzgjg ngﬁgz ngjggg 0,70
5 E | 29784) | 82L6) | 20 | 5 | 9 | 3 ng:gzg ng:fgg ng:?gg 0,78
o |k [woon | a0 | o |5 | Mo | e s
7 G | 31838 | 6(162) | 20 | 3 | 11 | 3 Q:g;%g Q:g:ﬁg g\:g:%g 0,83
8 H 28(75,7) | 9(243) | 21 | 7 | 7 | 2 ngjgég Qj&éﬁ? ngggg 0,75
9 | 2773) | 007 |20 | 7 | 7 | 3 ng:ggg ngﬁ’gg ’ng:;gé 0,72
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Tabela 7.19 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o AD, para os conjuntos de
dados gerados a partir de CAP1 2014 ES.

ID | Atrib | CC@®) | ClI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A 2773) | 1007 | 2t | 8 | 6 | 2 Q:g:i;g Q:g:g;% nggég 0,72
2 B 2567,5) | 12324) | 18 | 7 | 7 | 5 ngggg ’ng:g‘fg ’ngggg 0,67
3 C 2773) | 1007) | 19 | 6 | 8 | 4 ngjgﬁf ngﬁj ’Qj&;é’? 0,72
4 D | 28757) | 9(243) | 20 | 6 | 8 | 3 Q:g:g;‘l) Q:g:fgg nggg? 0,75
5 E 28(75,7) | 9243) | 19 | 5 | 9 | 4 Q:g:gﬁg Q:g:f?j ngjggg 0,75
6 F 28(75,7) | 9(243) | 19 | 5 | 9 | 4 ’Qj&ﬁﬁ? ’ng:i’?j ngjggg 0,75
7 G | 28(57) | 9243) | 19 | 5 | 9 | 4 Qjé’ﬁﬁ ngjfg’j ’ng:ggg 0,75
8 H 28(75,7) | 9(243) | 19 | 5 | 9 | 4 Q:g:gﬁg Q:g:f% Q:g;ggg 0,75
9 | 28(75,7) | 9(243) | 19 | 5 | 9 | 4 Q:g:gig Q:g:f% Qj&;;’g 0,75

7.2.1.7 Primeiro Experimento (CAP1_2015 E6)

A simulacdo do aspecto dinamico, incorporado ao conjunto CAP1 2015 E6

(conjunto original, com 11 atributos, sendo 4 atributos em IP e a classe G), por exemplo,

fraciona o conjunto original como mostra a Figura 7.7.

-

(

)

A
CAP1_2015 E6_1: IP+G ]

- )

CAP1_2015 E6_2: IP+VE+G ]

B

o

—~

CAP1_2015 E6_3: IP+VE+AV1+G]

D

CAP1_2015_E6
(original: 12 atributos + G)

)

CAP1_2015_E6_4: IP+VE+AV1+AV2+G]

E

—~ )

CAP1_2015_E6_5: IP+VE+AVi.AV24PI+ G ]

F

0 )

CAP1_2015_E6_6: IP+VE+AV1+AV2+ Pl + F+ G]

[CAP1_2015_E6_7: IP+VE+AV1+AV2+ Pl + F+ LD + G]

~

G

o

H
\%APl_ZOlS_EG_S: IP+VE+AV1+AV2+ Pl + F+ LD+ LP+y

Figura 7.7 Simulagdo da dindmica de avaliacdo durante a disciplina CAP1 (CAP1_2015_EB6).

As trés tabelas 7.20, 7.21 e 7.22 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 dado descrito na

Figura 7.7, como input.
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Tabela 7.20 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NB, para 0s conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1 2015 E®6.

ID | Atrib | CC@®) | CI(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 46(667) | 23333) | 36 | 18 | 10 | 5 Q:g:gg? Q:g:fgg ngjgg; 0,66
2 B 44(63.8) | 25(362) | 34 | 18 | 10 | 7 Q:g:gg? Q:g:f;‘f ngjggg 0,63
3 C | 63913) | 687 | 38 | 3 | 25 | 3 ngjggg ngjé% ngjggg 0,91
4 D | 64(928) | 5(7.2) | 40 | 4 | 24 | 1 Qj(g’:g;? ngjégi ’ng:ggg 0,92
5 E 65(942) | 458 | 40 | 3 | 25 | 1 Q:g:ggg Q:g:égj ngjggg 0,94
6 F 63913) | 687) | 39 | 4 | 24 | 2 ’Fig:gg% ngjéjg ngjgg; 0,01
7 G | 64028 | 572 |3 | 3 | 25 | 2 ngjgg’; ngjé% ’ng:ggg 0,92
8 H 64928) | 572 |39 | 3 | 25 | 2 ’;8:33; ’;83325 ngjggg 0,92

Tabela 7.21 Resultados do processo de 4-validagédo cruzada usando o NN, para os conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1_ 2015 E®.

ID | Atrib | CC(%) | Ci%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 36622 | 33478 | 20 | 21 | 7 | 12 ?228;323 928;333 Q:g:ggg 0,52
2 B 4058) | 29(42) | 30 | 18 | 10 | 11 Qj&;é? Qj&?é; ngﬁig 0,57
3 C |e30913) | 687 |37 | 2 |26 | 4 QES:SSS ng"ggg 228:223 0,91
4 D | 67097,1) | 29 | 40 | 1 | 27 | 1 ngjggﬁ ’ngjc()’i? ngjggf 0,97
5 E | 67070) | 229) |41 | 2 | 26 | 0 |foaw | R | R | 097
6 F | 66057 | 343 |41 | 3 | 25 | 0 Qjé,m Pood0T | AT0%2 1 0,05
7 G | 65042) | 468 |4 | 4 |24 | 0 |Fa o943 | 220 0,04
8 Ho|63013) | 687) |39 | 4 | 24 | 2 | R 00er | Roooss | Roooss | 0.1

Tabela 7.22 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o AD, para 0s conjuntos de

dados gerados a partir de CAP1_ 2015 EB6.

ID | Atrib | CC(%) | Cl(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
1 A | 44638) | 25(362) | 26 | 10 | 18 | 15 ng:gﬁg ng:ggg ng:;ig 0,63
2 B | 41(59,4) | 28(406) | 27 | 14 | 14 | 14 ngjggg ng:ggg’ ng:ggg 0,59
3 C | 64927) | 573 |39 | 3 | 25 | 2 Q:g:gg; ngjé% ngjggg 0,92
4 D | 61884) | 8116) | 39 | 6 | 22 | 2 ngjggé ’ngjgjg ’ng:gf; 0,88
5 E | 61884) | 8116 | 39 | 6 | 22 | 2 ng:?gé Qig:gjg Qig:g‘f; 0,88
6 F | 61884) | 8116) | 39 | 6 | 22 | 2 ’F;ig:?gé Qigfgig ‘R\igjgf; 0,88
7 G | 61884) | 8116) | 39 | 6 | 22 | 2 Q:g;?gé ’3281513 ’ngjgf; 0,88
8 H | 61884) | 81e) | 39 | 6 | 22 | 2 ngjggé ’ngjgjg ’ngjgf; 0,88
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7.2.1.8 Resumo e Analise dos Resultados do Primeiro Experimento
7.2.1.8.1 Primeiro Experimento — NB

No conjunto CAP1_2009 E1 a melhor precisdo obtida pelo algoritmo Naive
Bayes foi de 98%, como mostra a Figura 7.8. Note que, muito embora os conjuntos de
atributos utilizados em cada uma das 12 instancias do conjunto original variam, o grafico pretende
apenas exibir o comportamento do NB associado a cada um dos 12 conjuntos de atributos
considerados. Este resultado foi alcangado na instancia do conjunto original de dados
identificada por CAP1_2009 E1 5 (E), (ver Tabela 7.1), e se manteve até a instancia do
conjunto (L). A 5% instancia do conjunto (E) é descrita pelo conjunto de atributos {DN,
EC, S, Gl, VE, AV1, AV, AVs}. Pode ser verificado que o melhor resultado alcancado
para este conjunto de dados foi obtido quando foram inseridos os trés atributos de
avaliagdo AV1, AV2 e AV3; O resultado ndo se alterou quando foram acrescentados ao
conjunto os atributos restantes LE1, LE>, LEs, LE4, F, LD e FC.

CAP1 2009 E1-NB

96 96 98 98 98 98 98 98 98 98

100 o o ® ©® O @ © e o e
0 6
80
® o
70
:geo
C 5o
3
<4O
30
20
10
0
A B C D E F GG H I J K L

Instancias do Conjunto

Figura 7.8 Gréfico da acuracia obtida pelo classificador NB usando as 12 instancias do
conjunto CAP1 2009 E1.

Com relagdo ao conjunto de dados CAP1 2010 E2, o NB obteve sua melhor
acuracia na instancia CAP1 2010 E2 4 (D) (ver Tabela 7.5), quando foi inserido o
atributo AV>, compondo o conjunto {DN, EC, S, GI, VE, AV1, AV2}. A porcentagem de
classificacdo caiu de 97%, para 95% quando os demais atributos AV3, F, LD, FC também
passaram a fazer parte do conjunto. O esperado seria que 0 melhor resultado aparecesse

no fim/ou perto do fim, quando todos ou quase todos os atributos participassem do
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conjunto de dados, o que se mostrou diferente para este conjunto de dados neste

experimento.

Quando do uso dos dados em CAP1 2011 E3, o NB obteve 72% de precisao na
predicdo, na primeira instancia desse conjunto CAP1 2011 E3 1(A) e, na Ultima
instancia, obteve 83% (ver Tabela 7.8), sendo que seu maior valor de acurécia foi obtido
quando do uso da instancia do conjunto identificada como CAP1 2011 E3 7 (G),
quando o atributo AS; foi agregado ao conjunto de atributos anterior, resultando em DN,
EC, S, Gl, VE, AV1, AV», AV3, Pl, ASy, G. Esta situagédo é similar as ocorridas quando
0s conjuntos CAP1_ 2012 _E4 (ver Tabela 7.11), CAP1 2014 E5 (ver Tabela 7.17) e
CAP1_2015 EG6 (ver Tabela 7.20), foram utilizados.

A Tabela 7.23, mostra a média aritmética dos sete conjuntos de dados, levando
em conta o conjunto de instancias do conjunto original, associado a cada um dos sete
conjuntos. Uma instancia do conjunto original € caracterizada pelos atributos que
descrevem as instancias do conjunto; no caso do CAP1 2009 E1 existem 12 instancias
associadas ao conjunto (de A até L). Foi calculada a média aritmética do desempenho
obtido pelo classificador NB por instancia do conjunto, considerando todos 0s conjuntos

de dados usados.

Tabela 7.23 Média aritmética dos resultados de acurécia do processo de 4-validacdo cruzada
usando o NB, para todos os conjuntos de dados, para cada instancia do conjunto original.
2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | MEDIA

A| 76 90 72 73 50 72 66 71,2
B| 74 90 69 71 46 72 63 69,2
C| 96 95 79 84 68 78 91 84,4
D| 9 97 83 87 83 91 92 89,8
E| 98 95 81 84 88 91 94 90,1
F| 98 95 83 82 90 91 91 90
G| 98 95 88 82 90 89 92 90,5
H| 98 95 86 84 90 86 92 90,1
I | 98 83 82 88 86 87,4
J| 98 83 90,5
K| 98 83 90,5
L| 98 98

Os atributos contidos em cada instancia do conjunto de cada um dos conjuntos

usados no calculo dos resultados da Tabela 7.23, estdo listados na Tabela 7.24.
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Tabela 7.24 Conjunto de atributos presentes em cada instancia do conjunto original, dos citados
nas tabelas 7.23, 7.25 e 7.26.

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Al IP+G IP+G IP+G IP+G IP+G IP+G IP+G
B| IP+VE+G IP+VE+G IP+VE+G IP+VE+G IP+VE+G IP+VE+G IP+VE+G
C IP+VE+AV1 | IP+VE+AV: | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV: | IP+VE+AV: | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV1
+G +G +G +G +G +G +G
D IP+VE+AV1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV1 | IP+VE+AV: | IP+VE+AV: | IP+VE+AV1
+AV2+G +AV2+G +AV2+G +AV2+G +AV2+G +AV2+G +AV2+G
IP+VE+AV1 | IP+VE+AV: | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV: IPAVE+AV]
E| +AV2+AVs +AV2+AV3+ | +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV+PI+G
+G G +G +G +G +G 2
IP+VE+AV1 | IP+VE+AV: | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV: | IP+VE+AV: | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV1
F| +AV2+AV; +AV2+AVs+ | +AV2+AVs +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV2+PI+F
+LEi+G F+G +PI+G +AV4+G +PI+G +PI+G +G
f:\\//z E;ﬁ‘/\g/l IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV1
G +LE1+LEo+ +AV2+AVs+ | +AV2+AV3+ | +AV2+AV3+ | +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV+PI+F
G F+LD+G PI+AS1+G AV4+F+G +PI+F+G +PI+F+G +LD+G
IP+VE+AV1 | IP+VE+AV: | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV: IPAVE+AV;
H +AV2+AV3 +AV2+AVs+ | +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV+PI+F
+LE1+LE2 F+LD+FC+ +P1+AS: +AV4+F+LD | +PI+F+ +Pl+F+LD+ +LD+LP+G
+LE3s+G G +AS+G +G LD+G G
LF:\\//Z Ex‘/\gll IP+VE+AV1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV:1 | IP+VE+AV1
| | +LEi+LE> +AV2+AV3 +AV2+AV3 +AV2+AVs+ | +AV2+AV3
+LEs+LEs+ +P1+AS: +AV4+F+LD | PI+F+LD +PI+F+LD
G +AS2+F+G +FC+G +FC+G +FC+G
IP+VE+AV1 IP+VE+AV1
+AV2+AV3 +AV2+AVs+
J | +LE1+LE2 PI+AS:1+
+LEs+LEs+F AS>+F+LD+
+G G
IP+VE+AV1 IP+VE+AV1
+AV2+AV3 +AV2+AV3+
K| +LE1+LE2 PI+AS1+AS>
+LEs+LEs+F +F+LD+FC+
+LD+G G
IP+VE+AV1
+AV2+AV3
L | +LE1+LE;
+LE3+LEs+F
+LD+FC+G

7.2.1.8.2 Primeiro Experimento — NN

Quando do uso do conjunto CAP1_2009 E1, o classificador NN obteve 80% de

acuracia na primeira instancia de tal conjunto i.e., CAP1 2009 E1(A), e alcancou 100%

de acuracia em CAP1 2009 E1 8 (H), mantendo este resultado até a Gltima instancia
(L). J& quando do uso do conjunto CAP1_2010_E2, o NN obteve 85% de acuracia quando

do uso da primeira instancia do conjunto i.e., CAP1 2010 E2 1(A). Nas instancias

seguintes os resultados de acuracia do NN variaram no intervalo 82 a 90: B=82%,
C=85%, D=87%, E=90%, F=87%, G=87% e H=90%. O maior valor de acuracia obtido
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para este conjunto de dados com o NN foi 90%, quando foi utilizada a instancia
CAP1 2010 E2 5(E), cujo grupo de atributos associado € DN, EC, S, Gl, VE, AV1, AV>,
AV3 e G. O valor de acuracia de 90% foi obtido quando do uso da Gltima instancia do
conjunto i.e., CAP1 2010 _E2 8(H), cujo conjunto de atributos associado é DN, EC, S,
Gl, VE, AVy, AV, AVs F, LD, FC, G. A Tabela 7.25, mostra a média aritmética da
acuracia do NN dos sete conjuntos de dados, levando em conta o conjunto de instancias

do conjunto original, associado a cada um dos sete conjuntos.

Tabela 7.25 Média aritmética dos resultados de acurécia do processo de 4-validacdo cruzada
usando o NN, para todos os conjuntos de dados, considerando cada instancia do conjunto
original.
2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | MEDIA

Al 80 85 72 66 53 48 52 65,1
B| 84 82 55 57 46 67 57 64
C| 9% 85 76 72 51 59 91 75,4
D| 98 87 81 85 68 70 97 83,7
E| 98 90 90 91 80 78 97 89,1
F| 98 87 86 85 86 81 95 88,3
G| 96 87 88 85 86 83 94 88,4
H| 100 | 90 88 87 83 75 91 87,7
I | 100 86 89 83 72 86
J | 100 86 93
K| 100 86 93
L | 100 100

Os atributos contidos em cada instancia do conjunto de cada um dos conjuntos
usados no calculo dos resultados da Tabela 7.25, estdo listados na Tabela 7.24.

7.2.1.8.3 Primeiro Experimento — J48(AD)

A primeira instancia do conjunto de dados CAP1 2009 E1, CAP1 2009 E1 1
(A), é descrita pelos atributos DN, EC, S, Gl e G. Quando do uso dessa instancia do
conjunto, o classificador AD gerou a arvore exibida em A, da Figura 7.9, com Tamanho
da Arvore = 1 e Nimero de Folhas = 1. Quando do uso da segunda instancia do conjunto
de dados, CAP1 2009 E1 2 (B), o classificador gerou a arvore exibida em B da Figura

7.9, com Tamanho da Arvore = 7 e N(imero de Folhas = 4. Para as dez instancias restantes
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do conjunto i.e., aquelas referenciadas de C a L, o algoritmo gerou a arvore exibidaem C

da Figura 7.9, com Tamanho da Arvore = 3 e Nimero de Folhas = 2.
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Figura 7.9 Arvores A, B e C geradas a partir do classificador J48, com o conjunto
CAP1_2009 _E1. A arvore A foi induzida a partir da instancia CAP1_2009_E1 1(A), a arvore B
foi induzida a partir da instancia CAP1_2009_E1_2(B), e a arvore C foi induzida para cada uma
das 10 altimas instancias do conjunto (de C até L).

A Tabela 7.26 mostra a média aritmética da acuracia do AD(J48) dos sete

conjuntos de dados, levando em conta o conjunto de instancias do conjunto original,

associado a cada um dos sete conjuntos.

Tabela 7.26 Média aritmética dos resultados de acurécia do processo de 4-validagdo cruzada
usando o AD, para todos os conjuntos de dados, para cada instancia do conjunto original.

2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | MEDIA

A 80 87 72 77 53 72 63 72
B 80 87 72 77 53 67 59 70,7
C 92 90 81 82 78 72 92 83,9
D 92 95 83 91 71 75 88 85
E 92 95 90 89 78 75 88 86,7
F 92 95 90 91 78 75 88 87
G 92 92 90 91 78 75 88 86,6
H 92 90 90 85 78 75 88 85,4
| 92 90 85 78 75 84
J 92 90 91
K 92 90 91
L 92 92
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Os atributos contidos em cada instancia do conjunto de cada um dos conjuntos

usados no calculo dos resultados da Tabela 7.26, estdo listados na Tabela 7.24.

7.2.1.8.4 Resumo dos Resultados do Primeiro Experimento — Visdo Geral

Quando da andlise dos resultados dos trés classificadores utilizados, pode se dizer
que tais resultados, associados a primeira instancia dos 7 conjuntos utilizados (para cada
um dos conjuntos, sua respectiva primeira instancia é descrita pelo mesmo conjunto de
atributos que as demais primeiras instancias) {DN, EC, S, GI, G}, teve valores

relativamente razoaveis, com uma média de 69% de acuracia.

A Tabela 7.27 mostra os valores de acurécia obtidos pelos trés classificadores,
quando treinados com a primeira instancia de cada um dos sete conjuntos de instancias.
Observando os valores de acuracia obtidos nos primeiros quatro anos (2009-2012) nota-
se que, tais valores drasticamente cairam em 2013, para os trés classificadores, a taxa de
aproximadamente 50%, o0 que torna as suas respectivas contribuicbes como
classificadores, totalmente dispensaveis. Em 2014 teve uma ligeira melhora, associada
aos resultados do NB e AD, enquanto que o resultado do NN piorou mais ainda. J& em
2015, quando ambos, NB e AD tiveram novamente uma queda em acuracia, o NN se
recuperou, muito embora muito pouco. Os desempenhos bons-razoaveis nos primeiros
quatro anos talvez tenha sido provocado pelo desbalanceamento entre valores de

atributos, particularmente de S e de EC (algumas vezes).

Tabela 7.27 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando os trés classificadores (NB,
NN, AD), na primeira instancia do conjunto {DN, EC, S, GI, G} de todos 0s conjuntos.
%';"js%/ 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015
NB 76% 90% 2% 73% 50% 2% 66%
NN 80% 85% 2% 66% 53% 48% 52%
AD 80% 87% 2% 7% 53% 2% 63%

Cada um dos gréaficos da Figura 7.10 traz um panorama da distribuicéo de valores
associados a cada um dos atributos que compdem o grupo de informagdes pessoais (IP),
em relacdo as classes. O total de dados distribuidos nos sete conjuntos de dados, totaliza

357. Em cada um dos gréficos da Figura 7.10, as 357 instancias de dados estdo
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representadas por um dos quatro atributos de IP = {DN, EC, S e GI}, em relacdo as

classes: A(provado) e R(eprovado).
Como comentado anteriormente, cogita-se que o desbalanceamento dos valores

de alguns atributos (particularmente S e EC), também levando em conta os valores de

classe, possam ter interferido pesadamente nos resultados. Como exemplo do

desbalanceamento, o grafico da Figura 7.10, chamado Atributo Sexo (S), mostra que das

357 instancias, apenas 26 (7,28%) sdo do sexo F(eminino) e menos de 50% foram

aprovadas.
Atributo Data de Nasc. (DN) Atributo Estado Civil (EC)
60 )50 234
o 200
g %
pe. 150
g 30 2 102
C35 20 @ 100
10 I g
50
0 I albewe L. 13 4 1 3
PP G D D O A 0 -— -
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Ano Estado Civil
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Atributo Sexo (S) Atributo Grau de Instrucao
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Figura 7.10 Graficos da distribuicdo de valores dos atributos que compdem IP(Informacdes
Pessoais) = {DN, EC, S, Gl}, considerando as 357 instancias extraidas de todos os conjuntos de

dados.
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7.2.2 Segundo Experimento

O experimento descrito nessa segédo, identificado como Segundo Experimento,
focaliza apenas o aprendizado utilizando arvores de decisdo e considerou o maior
subconjunto de atributos comuns a todos os sete conjuntos de dados coletados ao longo
dos sete anos em que a disciplina CAP1 foi ministrada. Como pode ser visualizado na
Tabela 5.3 do Capitulo 5, esse conjunto de atributos é o conjunto {DN, EC, S, Gl, VE,
AVi, AV,, F, LD, G} (note que o atributo AF, referente a nota final da disciplina, ndo
estd sendo considerado, uma vez que tal atributo foi discretizado e representado pelo
atributo (classe) G, cujos possiveis valores sdo A(provado) ou R(eprovado)).

Note que os atributos: (1) F (nro. total de faltas) é relevante apenas ao final da
disciplina, quando séo contabilizados o numero de faltas durante o periodo da disciplina
e (2) LD (referente a nota que o aluno obteve na disciplina Logica e Matematica Discreta),
que também ¢é disponibilizada apenas ao final do periodo letivo. Portanto, ndo existe
interesse em que ambos os atributos participem da indugéo do conceito porque o objetivo
final é ter a possibilidade de antever um fracasso (G=R), antes que ele aconteca.

No experimento descrito nessa secdo foi utilizada a metodologia mostrada no
diagrama da Figura 7.11. Todos os arquivos de dados envolvidos foram descritos apenas
pelos atributos do conjunto {DN, EC, S, Gl, VE, AVi, AV, G}. Como discutido
anteriormente quando dos experimentos relacionados a selecdo de atributos relevantes,
os atributos DN, EC, S, Gl e VE foram, em alguns dos experimentos, elencados como
relevantes devido ao desbalanceamento de classes e/ou de valores de determinados
atributos. A decisdo metodoldgica de deixa-los como atributos que descrevem os
conjuntos de dados preparados para o Segundo Experimento, foi baseada no
conhecimento de que o algoritmo de inducdo de arvores de decisdo ja implementa um
processo interno de selecdo de atributos, direcionado pela medida de entropia. Para
melhor organizar o Segundo Experimento, ele foi abordado dividido em trés situagdes
distintas (I, I1 e I11), tratadas nas préximas trés subsecdes que seguem.

7.2.2.1 Segundo Experimento (Situacéo I)

Na situacédo (I) a metodologia mostrada na Figura 7.11 busca evidenciar se,

utilizando os dados pessoais, nota do vestibular e a primeira instancia de avaliacéo, ¢
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possivel inferir um modelo robusto que possa ser usado quando da nova oferta da mesma

disciplina, no ano seguinte, para predizer o desempenho, logo apos a primeira avaliacao.

g CAP 1_2010_E\
(1.a)| cAP1 2009 E1 % /g%
O
AD

1
(s RESULTADOScap1_2010_E2

(7 CAP1_2011 E3

(1.b)| CAP1 2010 E2 % /gg
@)
AD

2
(& RESULTADOScap1_2011_E3

7~ CAP1_2012 E4

(l.c)| cAp1 2011 E3 % /§>
©)
A

DX
(& RESULTADOScap1 2012 E4

7 CAP1_2013 E5

(1.d)| cAP1_2012 E4 9 /{%
O

AD,
L% RESULTADOScaP1_2013 E5

7~ CAP1_2014_E5

(Le)| cAP1_2013 E5 % fgg
@)
AD

5
L> RESULTADOScap1 2014 E5

7 CAP1_2015_E6

(1.f)| CAP1_2014_E5 % /§>
O
AD

6
L> RESULTADOScap1 2015 E6

Figura 7.11 Metodologia para o Segundo Experimento (Situacéo I).

A Tabela 7.28 informa, na sua primeira coluna, o identificador (ID) utilizado no
diagrama da Figura 7.11 (de l.a até 1.f). Cada linha da tabela, portanto, traz os resultados

relacionados a situacdo (na Figura 7.11) identificada pelo identificador. Por exemplo, a
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linha associada ao ID = l.a exibe os resultados gerados pelo classificador induzido usando
0 conjunto de dados CAP1 2009 _E1 (classificador representado pela pequena arvore no

diagrama da Figura 7.8), avaliado no conjunto de dados CAP1 2010 E2.

Tabela 7.28 Resultados do processo proposto no diagrama da Figura 7.11, usando o J48 (AD).

ID | CcC(%) | Cl(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
la | 380927 | 373 |37 | 3 | 1 | o ’;23250 PEOTS0 | ATD95 1 0,02
b | 27(628) | 16(72) | 15 | 0 | 12 | 16 | A% ng,sm Q:é’ i | 062
le | 36(632) |21368) | 23 | 0 | 138 | 21 | AP Q:gy - Q:é’%z 0,63
Id | 36(60,0) | 24(40) | 32 | 24 | 4 | o Qj(l), s | BB | AEYSTE 1 0,60
le | 31838) | 6(162) | 20 | 3 | 11 | 3 228:%2 ngf?l,g ng:%g 0,83
If | 62899 | 700) | 35 | 1 | 27 | 6 ngjggj ’ngﬁg ’Fijggg 0,89

Como mostra o diagrama do experimento identificado por l.a na Figura 7.11, o
conjunto CAP1 2009 EL1 é input para o J48 que, com base nos dados do conjunto, induz
um classificador (representado pela arvore de decisdo nomeada de AD1 no diagrama). O
desempenho desse classificador é, entdo, avaliado usando o conjunto de dados
CAP1 2010 E2. O experimento busca evidenciar qudo preciso € um classificador
induzido a partir de dados de um determinado ano (no caso 2009), para classificar dados
do ano seguinte, no caso, 2010. Os demais experimentos da Figura 7.11 (i.e., I.b, I.c, I.d,
l.e, 1.f) seguem esquema semelhante: o classificador induzido com os dados relativos a
um determinado ano é avaliado usando dados do ano seguinte.

A Figura 7.12, mostra os seis classificadores (arvores de AD: até ADs) gerados a
partir da metodologia apresentada no diagrama da Figura 7.11. A acuréacia na
classificacdo (ou Success Rate) da coluna SR da Tabela 7.28, mostra que a melhor
classificacdo corresponde a 92%, esta registrada no indice I.a, obtido pelo classificador
(ADy da Figura 7.12) induzido pelo conjunto de dados CAP1 2009 E1, com 50
instancias e avaliado pelo conjunto CAP1_2010_E2, com 41 instancias.

A segunda melhor classificacdo corresponde a 89% de acurécia na classificacao,
esta registrada no indice I.f da Tabela 7.28, obtido pelo classificador (AD6 da Figura
7.12) induzido pelo conjunto de dados CAP1_2014 ES5, com 37 instancias e avaliado pelo
conjunto CAP1_2015 E6, com 69 instancias. A terceira melhor classificacdo descrita no
indice l.e, com 83% de acurécia na classificacdo. A sequéncia de classificacdes € descrita
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Figura 7.12 Classificadores (&rvores de AD; até ADg) gerados a partir da metodologia
apresentada para a situacéo I, na Figura 7.11. Cada classificador foi induzido com os dados
relativos a um determinado ano e avaliado usando dados do ano seguinte.

pelos indices l.c (63%), I.b (62%) e l.d (60%). Todos os classificadores gerados
alcancaram resultados iguais ou superiores a 60% na classificagdo do conjunto de
instancias do ano seguinte.
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O classificador AD; da Figura 7.12, foi induzido pelo conjunto CAP1_2009_E1
que tem 50 instancias divididas em classes pelo atributo G em A=50 e R=10; O
classificador AD; foi induzido pelo conjunto CAP1_2010 E2, que tem 41 instancias
divididas em classes pelo atributo G em A=37 e R=4; O classificador AD3 foi induzido
pelo conjunto CAP1_2011_E3, que tem 43 instancias divididas em classes pelo atributo
G em A=31 e R=12; O classificador AD4 foi induzido pelo conjunto CAP1 2012 E4,
que tem 57 instancias divididas em classes pelo atributo G em A=44 e R=13; O
classificador ADs foi induzido pelo conjunto CAP1_2013_E4, que tem 60 instancias
divididas em classes pelo atributo G em A=31 e R=12; O classificador ADs foi induzido
pelo conjunto CAP1 2014 E4, que tem 37 instancias divididas em classes pelo atributo
G em A=23 e R=14. De uma maneira geral pode-se afirmar que os classificadores gerados
utilizando os seis atributos, em que apenas um deles é relativo a avaliacdo, podem

colaborar na previsao de desempenho escolar em situagdes futuras.

7.2.2.2 Segundo Experimento (Situacéo I1)

Na situacdo (I1) a metodologia na Figura 7.13 busca evidenciar se, utilizando os
dados pessoais, nota do vestibular e as duas primeiras instancias de avaliacdo, é possivel
inferir um modelo que possa ser usado quando da nova oferta da mesma disciplina, no
ano seguinte, para predizer o desempenho, logo ap6s a segunda avaliacéo.

A Tabela 7.29 informa, na sua primeira coluna, o identificador (ID) utilizado no
diagrama da Figura 7.13 (de Il.a até 11.f). Cada linha da tabela, portanto, traz os resultados
relacionados a situacdo (na Figura 7.13) identificada pelo identificador. Por exemplo, a
linha associada ao ID = Il.a exibe os resultados gerados pelo classificador induzido
usando o conjunto de dados CAP1 2009 E1 (classificador representado pela pequena
arvore no diagrama da Figura 7.13), avaliado no conjunto de dados CAP1 2010 _E2.

A melhor classifica¢do alcangada pela Situagéo 11 foi no experimento Il.a, com 92%
de classificacdo correta, em que o classificador foi induzido com o conjunto de dados
CAP1 2009 E1, com 50 instancias e avaliado no conjunto CAP1 2010 E2, com 41
instancias. A segunda melhor classificacdo, de 91%, foi obtida no experimento II.f, em
que o classificador foi induzido a partir dos dados CAP1_2014 E5, com 37 instancias e
avaliado nas 69 instancias de CAP1_2015 E6. A terceira melhor classificagdo aconteceu

no experimento I1.b, com 83% na acuracia, seguida pelos indices Il.e (75%), Il.d (63%)
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e Il.c (49%). Apenas um classificador (Il.c) alcancou resultado abaixo de 50% na

classificacdo do conjunto de instancias do ano seguinte.
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@)
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1
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Figura 7.13 Metodologia para o Segundo Experimento (Situacéo II).
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Tabela 7.29 Resultados do processo proposto na Figura 7.13, usando o0 J48 (AD). O resultado
segue 0 mesmo indice correspondente ao citado na figura, assim como 0s conjuntos de dados

utilizados.

ID | cc®) | Cl(%) | TP |FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
na | 38027) | 373 | 37 | 3 1| o Qj(l),zso Al e X7
b | 36(837) | 7(163) | 28 | 4 | 8 | 3 ’ng:ggﬁ ngjgg’? ’ng:%? 0,83
e | 28(491) | 2080) | 16 | 1 | 12 | 28 ’Q:g:ggg ’Q:g:g;g Q:g:ggé 0,49
d | 38633) | 22367) | 32 | 22 | 6 | 0 Qjéﬂ | BT [ A% | 063
lle | 28(757) | 9@43) | 14 | 0 | 14 | 9 | A ng,391 Qjé,sog 0,75
nf | 630913 | 687 | 41 | 6 | 22 | 0 Rj&m Aozt | 220872 | 001

A Figura 7.14, mostra as seis arvores (de AD: até ADs) geradas a partir da
metodologia apresentada na Figura 7.13. Quatro das seis arvores de decisdo induzida nos
seis experimentos usam apenas um dos dois atributos relacionados a avaliacdo: A AD1
usa apenas 0 AVi e as AD>, ADs e AD4 usam apenas o atributo AV». Ja as arvores AD4
e ADs usam ambas as avaliagdes, AV1e Av, para caracterizar o classificador.
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Figura 7.14 Classificadores (arvores de AD; até ADs) gerados a partir da metodologia
apresentada para a situacdo I, na Figura 7.13. Cada classificador foi induzido com os dados
relativos a um determinado ano e avaliado usando dados do ano seguinte.
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7.2.2.3 Segundo Experimento (Situagéo I11)

Na situacdo (I11) a metodologia utilizada foi a mostrada na Figura 7.15. O
experimento associado a situacdo 111 busca evidenciar se, utilizando os dados pessoais,
nota do vestibular e as duas primeiras instancias de avaliacdo, considerando todos 0s
dados histéricos relativo a disciplina, € possivel inferir um modelo que possa ser usado
guando da nova oferta da mesma disciplina, no ano seguinte, para predizer o desempenho,

logo apds a segunda avaliacgéo.

CAP1_2009_E1 7~ CAP1_2015_E6
CAP1_2010_E2
CAP1_2011_E3
(111.3)| Cap12012 E4 |7 R/OR)
CAP1_2013_E5 S 5d
CAP1_2014_E5 AD
7

L> RESULTADOScaP1 2015 E6

Figura 7.15 Metodologia para o Segundo Experimento (Situacdo II).

A Tabela 7.30 mostra o resultado da avaliacéo realizada pelo conjunto de dados
CAP1_2015 EB6, no classificador induzido por um conjunto maior de dados com 288
instancias gerado a partir dos 6 conjuntos de dados, cronologicamente seus anteriores i.e.,
CAP1 2009 E1 ate CAP1 2014 E5. Esse experimento busca investigar, nos dados
disponibilizados, o quanto dados historicos sdo relevantes para refletir uma situacao atual
e, com base nos valores obtidos de CC%, pode-se dizer que dados acumulados de
instancias anteriores de uma mesma disciplina, desde que customizadas de maneira a
serem descritas pelo menos conjunto de atributos, podem colaborar na previsdo de
desempenho em situac@es futuras.

Tabela 7.30 Resultado do processo proposto no diagrama da Figura 7.15, usando o J48 (AD).
O resultado apresentado na tabela, assim como os conjuntos de dados utilizados correspondem
aos citados na Figura 7.15.

ID | cC(%) | Cl%) | TP | FP | TN | FN | TPR FPR P SR

A=0,829 | A=0,036 | A=0,971
R=0,964 R=0,171 R=0,794

Ma | 61(884) | 8(116) | 34 | 1 | 27 | 7 0,88

A Figura 7.16, mostra a arvore (AD-) gerada a partir da metodologia apresentada
no diagrama da Figura 7.15, usando os dados de 6, dos 7 conjuntos de dados para induzir
o classificador (do CAP1 2009 E1 até CAP1 2014 E5). O modelo foi avaliado pelo
conjunto de dados CAP1_2015 ES6, o resultado esta na Tabela 7.30.
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Figura 7.16 Classificador (arvore AD7) gerado a partir da metodologia apresentada para a

situacdo 11, na Figura 7.15. Esta arvore foi induzida a partir dos dados dos 6 conjuntos (de
CAP1_2009 _E1 até CAP1_2014_E5) anteriores a CAP1 2015 E6.

7.2.2.4 Resumo e Analise dos Resultados do Segundo Experimento
7.2.2.4.1 Segundo Experimento (Situacéo 1)

A Tabela 7.28 contém os resultados da Situacdo | do Segundo Experimento, que
utiliza o conjunto de atributos {DN, EC, S, GI, VE, AV1, G} para os diferentes conjuntos
de dados.

A informacdo anotada no ID, l.a da Tabela7.28, corresponde aos resultados gerados
pela classificacdo do conjunto de dados CAP1 2010 E2, que obteve o maior valor de

137



correta classificacdo (92%) se comparado aos 6 outros conjuntos. Das 41 instancias
presentes no conjunto (CAP1 2010 E?2) 38 foram corretamente classificadas e apenas
trés foram classificadas incorretamente. O classificador induzido pelo conjunto do ano
anterior (CAP1_2009_E1) aparece na Figura 7.12 como ADj, possui apenas um né (o
atributo o AV1) e apresenta a seguinte divisdo: Se AV1 > 1,5 entdo “A”, sendo “R”. A
Tabela 3.5 mostra os métodos de avaliacdo para se alcancar o resultado final, o conjunto
CAP1_2009 E1 utiliza o seguinte método: AF = ((AV1*0,27) + (AV2*0,31) + (AV3*0,36)
+ ((LE1+LEx+LE3+LE4) / 4*0,06)); dos atributos que sdo usados na formula para a Avaliacéo
Final, somente o atributo AV comparece no conjunto deste experimento, sendo assim, esta
¢ a razdo para que o algoritmo tenha escolhido apenas este atributo para induzir o
classificador.

O segundo melhor resultado foi alcancado pela classificagdo do conjunto
CAP1_2015_E6, com 89% de acuracia, como mostra a Tabela 7.28, no ID, I.f. O classificador
utilizado nesta classificacdo foi 0 ADs que aparece na Figura 7.12, induzido pelo conjunto
CAP1 2014 E5. Este classificador também usa apenas um atributo o AV1 na seguinte
condicdo: Se AV1 > 5,5 entdao “A”, sendo “R”.

O terceiro melhor resultado foi obtido pelo classificador ADs, 0 resultado esta na
tabela 7.28, no ID l.e. O classificador foi induzido pelo conjunto CAP1_2013 E5 e
avaliado pelo conjunto CAP1 2014 E5, obtendo 83% de correta classificacdo, o terceiro
melhor resultado. O classificador escolheu apenas o atributo AV1 que foi subdividido
em: Se AV1 > 6,0 entdo “A”, sendo “R”.

Dos seis classificadores apresentados na Figura 7.12, os trés citados acima com as
melhores classificacbes usaram apenas o atributo AVi, para obter os resultados. Os
demais classificadores (AD2, ADz e AD4) da Figura 7.12 serdo comentados a seguir.

O classificador AD», da Figura 7.12, induzido pelo conjunto CAP1 2010 E2 e
avaliado pelo conjunto do préximo ano (CAP1_2011 E3) classificou corretamente 62%
das instancias (é o 5° melhor classificador em 6, neste experimento). Este classificador
usa dois atributos para formar a arvore, o AVi e o VE. O AV se divide assim: Se AV1 >
7,5 entdo “A”, sendo Se VE > 2,7 entdo “R”, sendo “A”. Verificados os dados do conjunto
CAP1 2010 _E2, que induziu este classificador € possivel observar que para o atributo
VE das 4 instancias reprovadas 50% obteve 1,0 ponto na nota do vestibular e 50% > 1,0
ponto, das 37 instancias aprovadas 48% obtiveram valor igual a 1,0 ponto (18 instancias),

18% valor entre 2,0 e 2,9 e 32% obtiveram valor maior que 3,0. Sobre o atributo VE
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(vestibular) o estudante pode fazer o vestibular nacional da instituicdo composto questdes
da avaliacdo mais redacdo, usar a nota do ENEM, ou fazer o vestibular continuado
composto apenas pela redacdo. E sobre o preenchimento das vagas, como citado no
capitulo 5, na se¢@o 5.3.1 “O ingresso se da pela classificagdo de notas da maior para a
menor e pelo preenchimento da quantidade de vagas disponiveis no curso”. Neste
conjunto de dados ocorreu que grande parte dos alunos aprovados na disciplina tiraram
nota muito baixa no vestibular.

O classificador AD3 usa dois dos atributos em sua arvore que sdo: AV1 e EC. Que
se dividem assim: Se AV1 > 6,5 entdo “A” sendo Se EC = S entdo “R”, Se EC = C entdo
“A”, Se EC = D entao “R”. O conjunto de dados que induziu este classificador é o
CAP1 2011 E3. O atributo EC é dividido em C(asado), S(olteiro) e D(ivorciado), das 43
instancias do conjunto: uma é igual a D, que possui 100% das instancias R(eprovadas);
cinco séo iguais a C, que possui 100% das instancias A(provadas) e as trinta e sete
instancias restantes sdo iguais a S dessas 70% sdo A(provadas) o que corresponde a 26
instancias e 30% sdo R(eprovadas) igual a 11 instancias.

O Jultimo classificador ADs4 induzido por CAP1_2012 E4 e avaliado por
CAP1 2013 E5, obteve 60% de acuracia como mostra a Tabela 7.28, no ID I.d, 0 menor
desempenho deste experimento. Este classificador usou trés atributos em sua arvore, AV1,
VE e DN.

Os seis classificadores da Situacdo I, alcancaram bons indices de classificacdo com
variacdo entre 60 e 92% de acurécia, o que significa que o conjunto do ano anterior com
0s 6 atributos usados nesta situacdo pode ajudar a prever o desempenho do ano seguinte

com boa margem de acerto.
7.2.2.4.2 Segundo Experimento (Situacéo I1)

A Situacdo Il seguiu a mesma metodologia da Situacdo |, apenas adicionando ao
conjunto de atributos o atributo AV». O classificador AD1, induzido pelo conjunto
CAP1 2009 E1 eavaliado pelo conjunto CAP1 2010 _E2, obteve o melhor desempenho
com 92% de acurécia na classificacdo das instancias. O classificador AD1 da Figura 7.14,
usou apenas o atributo da primeira avaliacdo AV; da seguinte maneira: Se AV1 > 1.5
entdo “A”, sendo “R”. Como este classificador foi induzido pelo conjunto do ano de 2009,
se os dados forem analisados é possivel perceber que as notas de AV, foram notas altas,

sdo 19 instancias com nota 10, outras 16 instancias com notas entre 9,0 e 9,9, sendo assim
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as notas abaixo de 1,5 provavelmente em sua maioria sdo de instancias que foram
reprovadas ao final da disciplina.

O segundo melhor desempenho com 91% das instancias corretamente classificadas
foi alcangado pelo classificador ADe presente na Figura 7.14, induzido pelo conjunto
CAP1 2014 E5 e avaliado pelo conjunto CAP1_ 2015 E6. O resultado estd anotado na
Tabela 7.29 no ID I1.f. Este classificador usou os dois atributos de avaliacdo presentes no
conjunto: AV e AV, da seguinte maneira: Se AV2> 3,5 entdo “A”, sendo Se AV1>6,5
entdo “A”, sendo “R”, para montar a arvore. Como mostra a Tabela 3.5 na formula da
avaliacdo final (AF = ((AV1*2) + (AV2*2) + (AVs*1))/5 * 0,9 + PI) do conjunto
CAP1_2014 E5 que induziu o classificador, as avaliagdes AV1 e AV> tem peso igual e
ambas sdo usadas na arvore com sucesso, para o auxilio da predi¢do do desempenho do
préximo ano.

O classificador AD>, induzido pelo conjunto CAP1 2010 E2, e avaliado pelo
conjunto do ano seguinte, classificou 83% das instancias corretamente, o terceiro melhor
classificador deste experimento. E possivel visualizar este resultado na Tabela 7.29, no
ID IL.b, e o classificador na Figura 7.14, € a arvore AD». Este classificador usou apenas o
atributo da segunda avaliacdo (AV?>) e se comporta da seguinte maneira: Se AV> > 5 entéo
“A”, sendo “R”.

Da Tabela 7.29, o ID Ile traz o resultado da classificacio do conjunto
CAP1 2014 E5, com 75% de correta classificacdo. O classificador usado foi induzido
pelo conjunto do ano imediatamente anterior (CAP1_2013_E5) que esta representado na
Figura 7.14, como a arvore ADs. A arvore € composta apenas pelo atributo da avaliacdo
2 (AV>) da seguinte maneira: Se AV2 > 4,5 entdo “A”, sendo “R”.

Na Tabela 7.29, no ID I11.d, € possivel ver o resultado da classificacdo do conjunto
de dados CAP1 2013 E5, que alcangou 63% na acurécia. Este resultado foi possivel
usando o classificador AD4, induzido pelo conjunto CAP1 2012 E4 presente na Figura
7.14. O classificador ADa, escolheu os dois atributos de avaliacdo (AV1 e AV>) para
compor a sua arvore. Se as informac@es da Tabela 3.5 forem observadas a respeito da
formula de avaliacdo aplicada ao conjunto de dados do ano de 2012 (AF =
((AV1*30)+(AV2*30)+(AV3*30)+(AV4*10))/100), é possivel perceber que apesar de

serem as duas Unicas avaliagdes presentes no nosso conjunto de dados, as duas avaliacdes
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usadas na arvore AD4 estdo entre as trés avaliacbes com maior peso. A arvore trabalha da
seguinte maneira: Se AV1 > 4,5 entdo “A”, sendao Se AV2 > 5,5 entdo “A”, sendo “R”.
O classificador ADs, da Figura 7.14 escolheu apenas o atributo da segunda
avaliacdo (AV2) para classificar as instancias. Este classificador foi induzido pelo
conjunto de dados CAP1_2011 E3 e foi avaliado pelo conjunto CAP1_2012_E4, onde
alcancou 49% de correta classificacdo, sendo o classificador com o menor indice de

acuracia deste experimento.
7.2.2.4.3 Segundo Experimento (Situacao I11)

A terceira situacdo do segundo experimento, usou um conjunto robusto de
instancias (se comparado aos demais experimentos). Dos sete conjuntos de dados, seis
foram usados para formar este grande conjunto com 288 instancias, e um conjunto de 69
instancias foi utilizado para avaliar o classificador. Foram escolhidos o maior nimero de
atributos comuns aos conjuntos de dados usados nesta pesquisa que contempla
informacdes pessoais, nota do vestibular e duas instancias de avaliacdo {DN, EC, S, Gl,
VE, AVi, AV,, G}.

O classificador induzido pelo grande conjunto de instancias esta na Figura 7.16,
como ADy. O atributo raiz escolhido foi a segunda avaliacdo AV», que volta a aparecer
em mais dois nos da arvore. Dos sete atributos (excluida a classe = G), foram usados seis
atributos na arvore do classificador AD7 {AV2, AV1, S, EC, DN, VE}. Apenas o atributo
Gl ndo foi usado para filtrar a classe a qual a instancia poderia pertencer. Os atributos
AV1, DN, aparecem duas vezes subdividindo a &rvore. Os atributos S, EC e VE aparecem
apenas uma vez na arvore. A arvore AD7 tem maior complexidade e tamanho (Tamanho
= 22, destes 12 sdo folhas) se comparada as demais arvores geradas para as situacoes | e
I1. O conjunto CAP1_ 2015 E6 usado para avaliar o classificador AD7 alcangou 88% na
acurcia da classificacdo. Entretanto a arvore AD6 da Figura 7.14, induzida apenas pelo
conjunto CAP1 2014 E5, que também foi avaliada pelo conjunto de dados
CAP1 2015 EG6, com complexidade inferior e menor tamanho (Tamanho = 5, destes 3
sdo folhas) conseguiu classificar porcentagem pouco maior de instancias (91%)
corretamente. O que mostra que a complexidade do classificador e o tamanho ndo sédo
indicadores de bom desempenho e também indica que o conjunto de informac6es do ano

anterior € capaz de predizer com certa eficiéncia o desempenho do ano atual.
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7.2.3 Terceiro Experimento

Os experimentos descritos nesta secdo exploram os resultados obtidos com os
processos de selecdo de atributos relevantes, apresentados e discutidos no Capitulo 6,
tendo em vista, também, a possibilidade de antever o desempenho académico final,
durante o andamento da disciplina. Inicialmente, os resultados relativos a selecdo de
atributos relevantes e os resultados dos ranqueamentos, para cada conjunto de dados, foi
considerado, com vistas a arbitrar um conjunto minimo de atributos com potencial para a
inducdo de um modelo robusto.

A metodologia adotada para a realizagcdo do Terceiro Experimento com relacéo a
atributos foi:

(1) caracterizar como relevante o atributo que comparecesse em pelo menos 7 dos
12 conjuntos obtidos (por conjunto de dados — Se¢éo 6.2), como mostrado na Tabela 6.36;

(2) considerando os experimentos de ranqueamento, escolher os atributos comuns
entre os sete primeiros ranqueados pelos trés métodos considerados (Chi, GainR e
InfoGain), como mostra a Tabela 6.37;

(3) considerando os dois conjuntos de atributos construidos (1) e (2) (reunidos na
Tabela 7.31), determinar sua intersecdo e, no conjunto resultante, escolher agueles
atributos que, temporalmente, tenham seus respectivos valores determinados o quanto

antes, durante o andamento da disciplina (como mostra a Tabela 7.32).

Tabela 7.31 Conjuntos de atributos relevantes extraidos via sele¢do de subconjuntos e
via ranqueamento.

Conjunto de Subconjunto de atributos Atributos comuns dentre os sete
dados relevantes (S) primeiros, nos 3 ranqueamentos (R)

CAP1 2009 E1 S,AV3,AV,AV; AV1,AV,,AV;3,FC,S,GILEC

CAP1 2010 E2 S,AV3;AV,AV;3LD,FC AV,,FC,LD,AV1,AV;,GI,S

CAP1 2011 E3 EC,S,AV1,AV,,AS; AV2,AV1,AS.,FCEC,S,GI

CAP1 2012 E4 EC,AV1,AV,,AV;3AV.,LD,FC AV1,AV3 AV, LD,AV4LEC

CAP1 2013 E5 AV1,AV,AV;3PI AV3,AV3AV4,PILLD,SEC

CAP1 2014 E5 S,PILAV1,AV,FC AV>2,AV1,FCPILD,SEC

CAP1 2015 E6 DN, AV1,AV,,PILP, AV;,AV4,LP,PI,.DN,LD

Das trés tabelas a seguir cada uma apresenta os resultados obtidos com o processo
de aprendizado automatico (4-validacdo cruzada) usando os algoritmos: NB (Tabela
7.33), NN (Tabela 7.34) e J48(AD) (Tabela 7.35), respectivamente. Os arquivos de dados

usados no aprendizado séo os sete arquivos de dados da Tabela 7.32, mostrados na
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primeira coluna da tabela, cada um deles descrito apenas com aqueles atributos

identificados na coluna Reducéo (temporalidade) associada a linha em questéo.

Tabela 7.32 Conjuntos de atributos que representam a implementacéo do passo (3) da
heuristica empregada para escolha do conjunto de atributos para o Experimento 3.

Conjunto de Reducéo
D dados SAR (temporalidade)

CAP1 CAP1_2009 E1 S,AV3,AV;AV3 S,AV;
CAP2 CAP1_2010 E2 S,AV1,AV,AV;5LD,FC S, AV1,AV;
CAP3 CAP1_2011 E3 EC,S,AV3,AV,,AS; S,.EC,AVL,AV;
CAP4 CAP1_2012_E4 EC,AV1,AV2,AV3 AV, LD EC,AV1,AV:
CAP5 CAP1 2013 E5 AV1,AV,AV;3PI AV13,AV;
CAP6 CAP1 2014 E5 S,PI,AV;,AV,FC S,PLLAV;
CAP7 CAP1 2015 E6 DN,AV1,AV,PlLP DN,AV:

Tabela 7.33 Resultados do processo de 4-validacdo cruzada usando o NB, para 0s conjuntos de
dados da Tabela 7.32, descritos pelos atributos mostrados na coluna Reducédo (temporalidade).

ID | CC®) | Cl(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
CAPL | 48(96,0) | 2400 | 39 | 1 | 9 | 1 Qjﬁﬁ;é ngjégg Qjﬁﬁ;é 0,96
CAP2 | 40097,6) | 124 |37 | 1 | 3 | o Qjé:‘;gg Qjﬁﬁ&‘j Qj:ggg 0,97
CAP3 | 3990,7) | 4093) | 28 | 1 | 11 | 3 228:323 228:833 228:322 0,90
CAP4 | 540947) | 363) | 43 | 2 | 11 | 1 ’ng:gzg ’ng:égg ’ng:gf? 0,04
CAP5 | 50(833) | 1006,7) | 27 | 5 | 23 | 5 ngjggf Q:gj;g ngjggf 0,83
CAP6 | 34091,9) | 381 | 22 | 2 | 12 | 1 ngjggz ngjéjg ngjgg 0,01
CAP7 | 63913) | 687 | 38 | 3 | 25 | 3 ng:gé; ’ng:é% ng:gé; 0,01

Tabela 7.34 Resultados do processo de 4-validagdo cruzada usando o NN, para 0s conjuntos de
dados da Tabela 7.32, descritos pelos atributos mostrados na coluna Reducédo (temporalidade).

ID | cC®) | Cl%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
CAPL | 48(96,0) | 2400 | 39 | 1 | 9 | 1 ngjggg ngjégg ngjggg 0,96
cAP2 | 38927) | 373 | 37 | 3 | 1 | o Qjéjggg ng:ggg ’Qj%ggg 0,02
CAP3 | 39(907) | 4©93) |30 | 3 | 9 | 1 ’ng’:?gg ngjggg ngjggg 0,90
CAP4 | 52091,2) | 588) | 42 | 3 | 10 | 2 ’ngjé’gg ’ngjgj’é ’ngjgg’g 0,01
CAPS | 47(783) | 13@17) | 25 | 6 | 22 | 7 ’nggg?l) ’ngﬁg ’ngjggg 0,78
CAP6 | 30(81,0) | 7(190) | 19 | 3 | 11 | 4 ng:?gg ng:f%j ng:?gg 0,81
CAP7 | 630913) | 687) | 39 | 4 | 24 | 2 éi‘.?,’??% Qigféjg Qigjg(z); 0,01
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Tabela 7.35 Resultados do processo de 4-validacao cruzada usando o J48 (AD), para 0s conjuntos
de dados da Tabela 7.32 descritos pelos atributos mostrados na coluna Reducgéo (temporalidade).

ID | CC®%) | Cl(%) | TP | FP | TN | FN | TPR | FPR P SR
CAPL | 46(92,0) | 4@80) |39 | 3 | 7 | 1 Qj&%é’ ngjggg ngjgﬁg 0,92
CAP2 | 39(951) | 249 | 36 | 1 | 3 1 Qj&%g Qj&gg? Qj&%g 0,95
CAP3 | 37(86,0) | 6(140) | 27 | 2 | 10 | 4 ngjgg ’;jgjg; ’;jgﬁﬂ 0,86
CAP4 | 52091,2) | 588) | 41 | 2 | 11 | 3 ’ngjgj’g ’ngjégg ’th:?gg’ 0,01
CAPS | 43(71,7) | 17284) | 22 | 7 | 21 | 10 Qig,‘??g ngéfg Qj&;?? 0,71
CAP6 | 28(757) | 9@43) | 21 | 7 | 7 | 2 Qjﬁ:?éé ngjggg Qjﬁ:;?;f 0,75
CAP7 | 65(942) | 4G8) | 40 | 3 | 25 | 1 ’ng:g;g ngjégz ’ng:ggg 0,94

Os sete conjuntos de dados utilizados no Terceiro Experimento variam entre si
com relacdo ao nimero de instancias de dados e aos atributos usados na descri¢do de cada
instancia. A Tabela 7.36 apresenta um resumo das classificacfes realizadas nas tabelas
7.33, 7.34 e 7.35, com apenas a informacdo da acurécia que cada conjunto alcangou
quando avaliado em determinado classificador. Na Tabela 7.36, o0 asterisco (*) indica o
maior valor de SR obtido por um (ou mais) dos trés algoritmos, associado a cada um dos

sete conjuntos considerados.

Tabela 7.36 Taxa de classificagéo correta da coluna SR (Success Rate),
das tabelas 7.33, 7.34 e 7.35. ) caracteriza o melhor resultado.

ID NB NN AD

CAP1 | 0,96 | 0,96 0,92
CAP2 | 0,970 0,92 0,95
CAP3 | 0,900 | 0,900 0,86
CAP4 | 0,940 0,91 0,91
CAP5 | 0,830 0,78 0,71
CAP6 | 0,910 0,81 0,75
CAP7 0,91 0,91 0,940)

O resultado de SR mais proximo de 100%, foi aquele obtido pelo NB, usando o
conjunto CAP2, com 97% de acurécia na classificacdo. A Tabela 7.37 representa uma
compilagéo das colunas SR participantes das tabelas 7.33, 7.34 e 7.35, com os resultados
obtidos quando do uso do conjunto original (CO) e do conjunto reduzido (CR). Os
resultados do conjunto original foram extraidos da Secéo 7.2.1 Primeiro Experimento,

onde os sete conjuntos de dados estdo divididos em subconjuntos (ver Subsecdo 7.2.1.1,
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onde a divisdo do primeiro conjunto, CAP1_2009_E1, é detalhada). Cada subsec¢do das
sete primeiras subsecdes da Secdo 7.2.1 (isto €, subsecdes de 7.2.1.1 a 7.2.1.7) trata de
um dos conjuntos de dados. Em cada uma dessas subsec¢des, o conjunto original (CO, isto
é, descrito por todos os atributos) é tratado no ultimo experimento descrito na respectiva
subsecdo). Os resultados do conjunto reduzido de dados foram extraidos da Tabela 7.36,

apresentada nesta subsecéo (i.e., 7.2.3 Terceiro Experimento).

Tabela 7.37 Taxa de correta classificacdo da coluna SR (Success Rate), do conjunto original
(CO) e do conjunto reduzido (CR) ) caracteriza o melhor resultado de cada classificador.
D NB NN AD

CO CR CO CR CO CR
CAP1 2009 E1 | 0,980 0,96 1,00 | 0,96 0,92 10,920
CAP1 2010 E2 | 0,95 0,97 10,90 0,92 10,90 0,95
CAP1 2011 E3 | 0,83 0,90 10,86 0,90 10,909 |0,86

CAP1 2012 E4 | 0,82 0,94 10,89 0,91® 10,85 0,910
CAP1 2013 E5 | 0,880 0,83 0,83 10,78 0,78 10,71

CAP1 2014 E5 | 0,86 0,919 10,72 0,81 10,75 | 0,750
CAP1 2015 E6 | 0,929 0,91 0,91(*) |1 0,91® 10,88 0,94

Se comparados os resultados de desempenho de cada classificador descritos pelos
valores nas duas colunas de cada classificador, a comecar pelo NB o conjunto reduzido
obteve melhor desempenho em quatro dos sete conjuntos utilizados (conjuntos dos anos
2010, 2011, 2012 e 2014); nos trés restantes (2009, 2013 e 2015) o desempenho varia
entre 1 a 5% quando comparados os resultados de COs em relacdo ao CRs. Para o
classificador NN o CR, em 4 situacdes, teve melhor resultado (nos anos de 2010, 2011,
2012 e2014) e 0 CO em duas situagdes (2009 e 2013), os dados de 2015 ndo apresentaram
diferenca nos resultados usando ambos os conjuntos (CO ou CR). Para o classificador
AD (i.e. J48) o CR apresentou melhores resultados em trés dos experimentos, aqueles
relativos aos anos de 2010, 2012, e 2015 e o uso do CO em duas situacBes (2011 e 2013).
Nos dados referentes a 2009 e 2014, usando CO ou CR né&o fez diferenca porque 0s
resultados apresentados foram os mesmos. De certa forma os resultados apresentados no
Terceiro Experimento evidenciam que com uma selecdo prévia de atributos relevantes, a
acuracia do classificador induzido, quando menor (comparada aquela do classificador
gerado usando todos os atributos), é por um fator estatisticamente irrelevante e, em varios
casos, pode mesmo melhorar o desempenho do classificador, como evidencia os valores
da Tabela 7.37.
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Capitulo 8

Conclusodes e Trabalhos Futuros

8.1 Introducao

A predicéo do desempenho académico em ambientes universitarios, dentro de um
periodo de tempo pré-determinado, permite que o docente responsavel pela disciplina,
adeque a conducdo das técnicas de ensino-aprendizagem de acordo com as necessidades
apresentadas pelo desempenho dos estudantes. Esta pesquisa teve por objetivo principal
investigar o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina e Mineracdo de Dados, com o
foco na predicdo do desempenho académico de alunos em uma disciplina especifica. Para
a realizacdo desta pesquisa foi utilizado o processo de aprendizado automatico (4-
validacdo cruzada) usando os algoritmos: Naive Bayes (NB) [Domingos & Pazzani
1997], J48 (versdo Weka do C4.5 [Quinlan 1993]) e o 1-Nearest Neighbor (1Bk) [Cover
& Hart 1967]), disponiveis no ambiente Weka (versdo 3.6.12) utilizada em todos os

experimentos descritos neste documento.

Séo apresentadas duas secdes a seguir. A Sec¢do 8.2, resume 0s principais pontos
investigados na pesquisa descrita neste trabalho, e também informa as principais
contribuicdes alcancadas, e a Se¢do 8.3 sugere continuagdo para a pesquisa descrita neste

documento.

8.2  Principais Pontos Investigados e Contribuicbes desta
Pesquisa

Para alcancar o objetivo principal desta pesquisa, de investigar o uso de técnicas
de AM na predicéo do desempenho académico, foi necessario usar os conjuntos de dados,
como entrada em cada algoritmo, observando-se a acuracia (taxa de acerto) obtida pelos
classificadores resultantes. Os experimentos foram realizados usando 4-validagéo

cruzada.

A pesquisa descrita nesta dissertacdo foi desenvolvida a partir de dados histéricos
sobre a disciplina Construcdo de Algoritmos e Programacdo 1 (CAP1), do curso
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presencial de Bacharelado em Ciéncia da Computagdo, em que a cada semestre pode
ocorrer variacdo na formula avaliativa usada na disciplina. Nesta pesquisa foram
utilizados sete conjuntos de dados de CAP1, cada um deles contendo dados referentes a
um particular ano, em um periodo de sete anos (2009-2015). Em cada ano foi usada uma
férmula avaliativa distinta. Foram desenvolvidos seis esquemas de avaliagdo para
classificar cada conjunto de atributos, e.g, as formulas usadas nos anos de 2013 e 2014
compartilham o mesmo esquema de avaliacdo, porque ambos possuem 0S Mesmos

atributos, apesar de o célculo usado ser diferente em cada ano.

Sobre o primeiro experimento descrito no Capitulo 7, na subsecdo 7.2.1, diferente
do imaginado inicialmente com os atributos das informacgdes pessoais IP por néo
possuirem alto poder preditivo em relacdo a classe, houve alta porcentagem de predicao
de desempenho somente com estes atributos (IP), como mostra a Tabela 8.1. Acredita-se
que esses resultados tenham sido alcancados devido a distribuicdo heterogénea dos
valores dos atributos em relacdo a classe. Os melhores resultados alcangados neste
experimento sdo derivados dos classificadores gerados pela AD, como mostra a média da
classificacdo em 72%.

Tabela 8.1 Resumo da taxa de classificacdo correta da coluna SR (Success Rate) apenas da

primeira instancia do conjunto (informagdes de IP) das 20 tabelas da Secdo 7.2.1 (7.2 até 7.22)
™) caracteriza 0 melhor resultado.

ID NB NN AD

CAP1 0,76 0,80% | 0,80
CAP2 | 0,900 0,85 0,87
CAP3 | 0,720 | 0,720 | 0,720
CAP4 0,73 0,66 0,770)
CAP5 0,50 0,53 | 0,53
CAP6 | 0,720 0,48 0,720)
CAP7 | 0,660 0,52 0,63
Média 0,71 0,65 0,72

O segundo experimento, dividido em trés situacdes descrito no Capitulo 7,
subsecédo 7.2.2, usa somente o conjunto de atributos comuns a todos os conjuntos (DN,
EC, S, GI, VE, AV, AV;, G), e apenas o classificador J48, gerador de AD, para induzir
e predizer o desempenho. A primeira situagédo (subsecéo 7.2.2.1) usou 0 conjunto comum

de atributos menos o atributo correspondente a segunda avaliagdo (DN, EC, S, GI, VE,
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AVi, AV>, G), para induzir a arvore com as instancias do ano anterior e nesta arvore
classificar as instancias do ano seguinte. Os resultados da Tabela 7.28, mostram uma
variacdo entre 60% e 92% nos resultados dos seis experimentos. A segunda situacédo
(subsecéo 7.2.2.2) se difere da primeira apenas por agregar o atributo AV aos conjuntos
de dados. Os resultados descritos na Tabela 7.29, evidenciam uma variagao entre 49% e
92%. Estas duas situacdes mostraram que ora os dados de um ano podem prever com bom
desempenho 0 ano seguinte e ora 0s conjuntos de dados podem ndo obter tdo bom
desempenho na predicdo. A terceira situacdo do segundo experimento (descrita na
subsec¢éo 7.2.2.3) induz o conceito do classificador com um conjunto de dados robusto,
formado pela jungéo dos 6 arquivos de dados (2009-2014) para induzir a classificacédo do
conjunto de 2015. Os resultados mostraram um desempenho de 88% de classificacdo
correta. Este resultado se aproxima do melhor resultado encontrado nas duas situacdes

anteriores; das 69 instancias apenas 8 foram classificadas incorretamente.

O terceiro experimento descrito na Secdo 7.2.3, utilizou o conjunto original (CO)
de atributos, que contempla todos os atributos de cada conjunto de dados (ver subsecédo
7.2.1) e o conjunto reduzido (CR) de atributos obtido a partir do ‘ranqueamento’ de
atributos (ver Secéo 6.3) e da reducéo por temporalidade (ver Tabela 7.2). A Tabela 7.37,
compara os resultados obtidos com 0 CO e o CR, em cada classificador. Em todos os
classificadores o conjunto reduzido obteve melhor desempenho, mostrando que é possivel
antever o desempenho do estudante ainda em periodos iniciais da disciplina, se
selecionados os atributos disponiveis inicialmente com maior relevancia em relacéo a
classe. Em seis das sete situacdes o classificador NB apresentou melhores resultados

corroborando o apontado na pesquisa de [Kotsiantis et al. 2004].

Foram encontradas dificuldades relacionadas aos dados, como o
desbalanceamento dos valores dos atributos em relagdo a classe. Por se tratarem de dados
reais, foram encontrados valores de atributos desatualizados ou ausentes. O Sistema de
Gestdo Académica do Centro Universitario de onde os dados foram exportados, ndo
possui documentac&o disponivel, portanto o entendimento dos dados e do funcionamento
da disciplina foi realizado a partir da manipulagcdo dos dados e transformacéo para que

servissem de entrada para os algoritmos.
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Esta pesquisa contribui para a auxiliar na diminuicdo da permanéncia de
estudantes aléem do tempo necessario para a conclusao de disciplinas e tende a ajudar a
diminuir os indices de reprovacao ou abandono. Os resultados obtidos nos experimentos
descritos nesta dissertacdo, podem fornecer suporte para que gestores académicos e
professores possam monitorar o progresso de alunos a fim de identificar aqueles mais
propensos a reprovacao, para que estes sejam auxiliados a alcancar o desempenho

esperado para aprovacéo.

8.3  Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, € sugerido investigar o uso de diferentes tipos de
algoritmos na predicdo de desempenho de estudantes, e.g, aqueles que induzem o conceito
como um conjunto de regras de decisdo ou induzem a representacdo do conceito como
uma rede neural, entre outros. E aplicar técnicas de AM e MD em outros cursos ou

disciplinas, que abordem o estudo de diferentes areas de conhecimento.
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