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LOPES, R. A.. Estudo da modelagem do desempenho discente baseado na avali-
agao curricular. 69 p. Dissertacao de Mestrado (Mestrado em Ciéncia da Computagao) —
Universidade Estadual de Londrina, Londrina—PR, 2017.

RESUMO

Em uma sociedade cada vez mais tecnoldgica, o papel dos pesquisadores tem ganho desta-
que. Da mesma forma, os cursos de Mestrado, responsaveis pela formacao destes pesquisa-
dores, almejam a melhoria e qualidade deste ensino. A Coordenacao de Aperfeicoamento
de Pessoal de Nivel Superior realiza avaliagoes periédicas dos programas de pés-graduacao,
visando mensurar a qualidade desses cursos. Nesta avaliacao, um dos elementos que se
leva em conta é a producao cientifica dos discentes e docentes, portanto a produtibilidade
destes reflete na nota atribuida ao curso. Nesta situagao, as Universidades tendem a bus-
car discentes com alta produtibilidade cientifica, almejando melhores notas na avaliacao.
As instituigoes realizam processos de selecdo almejando identificar discentes com o perfil,
considerado pela instituicao, de bom desempenho. Um dos meios avaliativos aplicados aos
candidatos é a andalise curricular, porém esta avaliacao ¢é realizada com base em pressu-
postos e experiéncias passadas dos avaliadores, o que pode tornar o processo tendencioso.
Para solucionar esta problematica, é proposto neste trabalho um estudo das caracteristi-
cas curriculares e sua relagdo com a produtibilidade dos candidatos. Este estudo utilizou
técnicas KDD para desenvolver um modelo classificatorio capaz de predizer a produtibi-
lidade dos candidatos. O desenvolvimento do KDD utilizou-se das técnicas de selecao de
atributos Qui-quadrado e Coeficiente de Gini e, para a elaboragao do modelo de regras,
utilizou-se o algoritmo Random Forest. Este modelo e os processo que levaram a sua cons-
trucao forneceram informacoes tteis ao processo de avaliacao curricular. Por meio deste
estudo, concluiu-se que é possivel aplicar um modelo classificador da produtibilidade, to-
davia os dados utilizados nao foram suficientes para gerar um modelo estatisticamente
relevante, uma vez que o problema apresentou-se de alta complexidade, sendo necessario
novos estudos.

Palavras-chave: Curriculum. Produgao Cientifica. Lattes. Mestrado. Mineragao de Da-

dos.






LOPES, R. A.. Study of modeling of student performance based on curricu-
lum evaluation. 69 p. Master’s Thesis (Master in Science in Computer Science) — State
University of Londrina, Londrina—PR, 2017.

ABSTRACT

In an increasingly technological society, the role of researchers has gained prominence. In
the same way, the Master’s courses, responsible for the training of these researchers, aim
improving the quality of this teaching. The Coordination for the Improvement of Higher
Education Personnel conducts periodic evaluations of the graduate programs, aiming to
measure the quality of these courses. In this evaluation, one of the elements that is taken
into account is the scientific production of the students and teachers, therefore the pro-
dutibility of these reflects in the note attributed to the course. In this situation, univer-
sities tend to seek students with high scientific productivity, aiming for better grades in
the assessment. The Institutions carry out selection processes to identify students with
the profile, considered by this institution, of good performance. One of the evaluation
measures applied to candidates is curricular analysis, but this evaluation is carried out
based on the assumptions and past experiences of the evaluators, which can make the pro-
cess tendentious. To solve this problem, a study of the curricular characteristics and their
relation with the produtibility of the candidates is proposed in this work. This study used
KDD techniques to develop a classificatory model capable of predicting the producibility
of the candidates. The development of KDD was based on the Chi-square and Gini Coef-
ficient features selection techniques, and for the elaboration of the rules model it was used
the algorithm Random Forest. This model and the processes that led to its construction
provided useful information to the curriculum evaluation process. It was concluded that it
is possible to apply a classifier model of the producibility, however the data used were not
enough to generate a statistically relevant model, since the problem was highly complex
and new studies were necessary.

Keywords: Curriculum. Scientific Production. Lattes. Master degree. Data Mining.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao e problematica

A sociedade contemporanea apoia sua evolucao na ciéncia e tecnologia, sendo os
pesquisadores, figuras de suma importancia para o desenvolvimento da humanidade. Cabe
aos cursos de poés-graduacao stricto-sensu a responsabilidade de formar pesquisadores

capazes de contribuir com a ciéncia.

No Brasil, existem atualmente 109 cursos de pés-graduacao stricto-sensu na area
da Computacao, registrados junto a Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior (CAPES)[5]. Esta desempenha um papel fundamental na avaliagdo, promogao e
fomento de cursos de pés-graduacao, bem como na divulgacdo de produgoes cientificas,

por meio do Portal de Periddicos.

Para reconhecer e regular a qualidade dos cursos de Mestrado e Doutorado no
Brasil, a CAPES executa periodicamente, uma avaliacao para atribuir notas as institui¢oes
de ensino [6, 5]. De acordo com o Diretor Geral de Avaliagio da CAPES, Renato Janine
Ribeiro [6], o resultado da avaliagao é usado tanto como base para a concessao de fomento,

quanto como métrica para a continuidade ou fechamento dos cursos.

Um importante pardmetro avaliado pela CAPES é a contribuicao cientifica do
programa, a qual se baseia na producao e publicacao de artigos em congressos e periodi-
cos [5]. De acordo com as especificagoes da avaliagdo quadrienal executada pela CAPES,
espera-se o destaque de 4 x N producgodes mais importantes, em que N é o nimero de pro-
fessores ativos do programa. Estas producgoes sao utilizadas como parametro da qualidade

e distribuicao das publicagoes do programa.

De acordo com o Documento de Area de Ciéncias da Computacio [5], a produgao
intelectual avaliada possui peso de 40% da nota na avaliacdo de programas de Mestrado
Académico e Doutorado, enquanto os outros 60% sao distribuidos entre: Corpo docente,
com 20%; Corpo discente, teses e dissertacoes, representando 30% da nota; e Insercao

social, com 10% de representatividade.

Dada essas proporgoes, percebe-se que a producao cientifica, inclusive as dos dis-
centes tem impacto na avaliacdo do programa de Mestrado pela CAPES e consequente-

mente, nos beneficios financeiros que a instituigdo de ensino poderd receber [6].

Como resultado, as Universidades sao estimuladas a compor seu corpo discente
baseado na possibilidade de producao cientifica de seus candidatos. Portanto, o presente
trabalho utilizara como métrica de desempenho académico, a producgao cientifica dos dis-

centes, visando uma maior especificagdo do escopo estudado.
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Nestes termos, compreende-se que o processo de selegao discente para programas
de Mestrado e Doutorado tem impacto direto sob avaliagao realizada pela CAPES, uma
vez que este procedimento deve garantir o acesso ao programa somente aos candidatos
com maior possibilidade de desempenho. Comumente a selecao é realizada de forma ma-
nual, através de andlise curricular, entrevistas e avaliagoes teodricas, variando em cada
instituicao.

Este processo é realizado por um ou mais avaliadores humanos, os quais sao in-
fluenciados por experiéncias passadas e conhecimentos intrinsecos. Dentre os meios de
avaliacdo, a analise curricular fornece informagoes académicas e profissionais nas quais os

avaliadores buscam o perfil almejado pela universidade.

Ao avaliar os curriculos, buscando o perfil dito apropriado para os objetivos da
Universidade, busca-se selecionar os candidatos com maior probabilidade de sucesso no
curso. Todavia, devido a influéncia que os critérios curriculares avaliados recebem dos pre-
ceitos do avaliador, questiona-se: Esta avaliacao é realmente capaz de refletir a capacidade

do candidato quanto a seu desempenho?

Para responder a este questionamento, o presente trabalho visa aplicar técnicas
estatisticas de andalise de dados conhecida na area da Ciéncia de Dados como Descoberta

de Conhecimento em Base de dados ou KDD (Knowledge Descovery in Database).

1.2 Proposta do trabalho

O foco deste trabalho consiste na andalise das caracteristicas curriculares e sua
relacdo com o desempenho académico dos discentes. Através do desenvolvimento de um
modelo classificatorio da producao discente, busca-se informagoes que possam auxiliar na
tomada de decisao quanto a avaliacao curricular realizada nos processos de selecio em

programas de Mestrado. Para tanto, busca-se os seguintes objetivos:

e Objetivo Geral: Realizar um estudo da modelagem da produtibilidade discente
com base em dados curriculares, produzindo informagoes uteis a tomada de decisao

do processo de avaliacao curricular.
e Objetivo Especifico:

— Extrair dados curriculares de arquivos XML;

— Aplicar técnicas de KDD com base nos atributos curriculares de mestres na

area da Computacao;

— Obter resultados de facil interpretacdo humana, através de tabelas, graficos e

estatisticas.
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Por meio da conclusao destes objetivos, espera-se obter resultados capazes de con-

tribuir para o meio cientifico. Destacam-se as principais contribui¢oes como sendo:

e Demonstrar a relevancia dos atributos curriculares no processo de previsao da pro-

dugao intelectual discente.
e Apresentar uma metodologia de modelagem do desempenho discente;

e Destacar novos conhecimentos acerca do processo de avaliagao curricular;

Para a obtencao destas contribuigoes, o presente trabalho esta organizado como
segue: Os capitulos 2 e 3 apresentam o referencial tedrico do trabalho, quanto aos estudos
de desempenho académico e andlises KDD; A Metodologia é apresentada no Capitulo 4;
Em seguida, 5 apresenta os resultados obtidos e discute a relevancia destes; Por fim sao

apresentadas as Conclusdes do trabalho no capitulo 6.
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2 PREVISAO DE DESEMPENHO ACADEMICO

O presente capitulo apresenta uma revisao literaria acerca da previsao do desem-
penho académico. Por meio desta revisao, sao demonstrados as caracteristicas do de-
sempenho académico e os reflexos de seu estudo as instituicoes de ensino. Também sao

apresentados artigos que utilizam técnicas KDD na modelagem deste desempenho.

2.1 Caracteristicas do desempenho académico

Para compreender o que é o desempenho académico bem como suas caracteristicas,
¢é importante compreender o conceito de desempenho e o que ele significa na sociedade mo-
derna. De acordo com Barbosa [7], o desempenho era uma métrica associada unicamente

a produtibilidade, considerando bom desempenho, aqueles que produziam mais.

Esta visao era estritamente empresarial e industrial, onde o lucro proveniente da
alta producao era tudo o que importava, fazendo com que a avaliacdo do desempenho

fosse uma medida punitiva e controladora [7].

Todavia a partir da década de vinte, a forma como a avaliacdo do desempenho
era visto e utilizada passou a ser alterada. Ja por volta dos anos 80 e 90, a avaliacao de
desempenho perde o carater punitivo e passa a ser um termometro das necessidades para

as organizagoes e seus recursos humanos [7].

Sob esta perspectiva, o desempenho passa a ser associado a uma série de fatores,
como nivel de aptidao e métodos de selecao utilizados. Sua avaliagdo passa a ser utilizada
nao sé para identificar recursos humanos pouco produtivos, mas também para avaliar
os préprios critérios de sele¢do, ensino ou treinamento [7]. O desempenho tornou-se uma

importante métrica na melhoria da qualidade e identificacao de falhas.

Magalhaes e Andrade [8] descrevem que o desempenho em ambito académico, parte
de um conjunto de critérios estabelecidos pela instituicdo com base no pressuposto perfil
que esta almejou formar. Para estes autores, o desempenho é reflete o nivel de habilidades

alcangadas nas atividades avaliadas.

O método de avaliagao investigado por estes autores, o vestibular, ndo apresenta
relagao com o desempenho dos alunos e recomendam que estudos sejam realizados, in-

cluindo novas varidveis como caracteristicas socioecondmicas [8].

Baseado no desempenho de um discente, também é possivel realizar avaliacao das
institui¢oes de ensino, em todos os niveis educacionais, quanto a qualidade do ensino em-
pregado, os métodos de selecao discentes e outros fatores. A andlise do desempenho pode

considerar, além do desempenho académico, caracteristicas como barreiras sociolégicas,
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psicoldgicas e econdmicas do sujeito avaliado [9)].

Dutka [9] realiza um estudo visando os fatores socioeconémicos e outras variaveis
externas que possam afetar o desempenho académico. A avaliacdo do desempenho pode
entao ser utilizado como critério para bolsas, levando em consideracao uma gama maior

de informacgoes.

Dutka ainda aponta a importancia do estudo do desempenho para a selecao de
candidatos, uma vez que o numero de concorrentes capazes ¢ maior do que o ndmero
de vagas das universidades, sendo necessario aplicar métodos apropriados para alocar os

recursos educacionais de forma apropriada [9].

O desempenho académico é portanto uma variavel de grande relevancia na com-
preensao e melhoria do processo educacional, todavia é também uma métrica complexa,
composta por atributos sociais, culturais, e até mesmo emocionais. No trabalho de Pekrun

[10] é abordado a influéncia do humor no desempenho académico de adolescentes.

Constatou-se que existe uma influéncia real do humor na absorcao de conhecimento
e o reflexo deste no desempenho discente. Ao final concluiram que conservar boas emocoes

no ambiente de aprendizado melhora o rendimento estudantil [10].

Além de fatores psicolégicos, o desempenho académico é uma variavel que pode
ser influenciada por fatores biolégicos. Heissel e Norris [11] pesquisaram a influéncia da
incidéncia de sol, bem como os fatores hormonais, como a puberdade, nos adolescentes.
Essa investigacao verificou o desempenho dos alunos relacionando-o com o horario de
inicio das aulas. Constatou-se que a alteracao no inicio das aulas, atrasando-a em uma

hora, melhorou o desempenho dos alunos em Matematica e Leitura.

Com base nos artigos analisados, percebeu-se que o desempenho académico é com-
posto por uma série de caracteristicas, tais como: uma métrica de avaliacao tanto do
discente como de todo o ambiente escolar; elemento influenciado por fatores intrinsecos
e extrinsecos do estudante, influenciado por elementos sociais, psicologicos e bioldgicos;

auxilia na tomada de decisao para melhoria dos processos de ensino.

Tais fatores demonstram a relevancia que os estudos do desempenho académico
tem. Porém a complexidade desta caracteristica é seu maior desafio pois pode sofrer
influéncia de todos os tipos de fatores e situagoes. Neste trabalho busca-se analisar o

desempenho académico sob o escopo especifico da produtibilidade académica.

Para realizar esta analise, optou-se por restringir o escopo de atributos avaliados.
O presente trabalho busca estudar os dados utilizados no processo de avaliagao curricular.
Espera-se que os resultados obtidos com esta analise tragam reflexos positivos ao processo

de sele¢ao discente para programas de Mestrado.
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2.2 Reflexos do estudo do desempenho académico

A anélise do desempenho académico, suas caracteristicas e reflexos na vida aca-
démica, é essencial para que a instituicao, os docentes e discentes possam tomar decisoes
acertadas quanto a melhoria do processo de ensino-aprendizagem. A aplicacao de técnicas
estatisticas, modelos preditivos e regressivos e outros meios de analise de dados, tem papel

fundamental na melhoria dos processos da area académica.

Chamillard [12], realizou o estudo do desempenho académico de alunos de Ci-
éncias da Computacao da Academia da Forca Aérea Americana. Neste trabalho, foram
elaborados modelos estatisticos preditivos de desempenho que possibilitam aos docentes
identificar as matérias de maior relevancia para o desempenho dos discentes, bem como
as dificuldades desses, fornecendo base para uma melhor avaliacdo e implementacao da

grade curricular do curso.

A anadlise pessoal de cada aluno também pode fornecer informagoes relevantes ao
desempenho académico deste. Paireekreng e Prexawanprasut [13] estudaram os diferentes
estilos de estudo dos discentes da Universidade de Bangkok. Através da classificagao dos
estilos dos alunos, elaborou-se um modelo de previsao do estilo de estudo de novos alunos.
Com base neste modelo, foi possivel a adaptacao e recomendagao de programas de estudos

aos alunos, melhorando assim seu desempenho académico.

Ainda que existam ferramentas que permitam identificar o provavel desempenho
de um aluno, é importante manter sua qualidade durante a sequéncia do curso. Lopez
Guarin et al [14] analisam os dados académicos dos 4 primeiros semestres de um curso
de graduacao. Constatou-se ao final que o método tradicional de aquisicao de informacao
dos discentes nao é suficiente para avaliar o desempenho académico no decorrer do curso,

sendo necessarias novas formas de manter este controle.

Observada a grande quantidade de informacoes necessarias na elaboracao dos mo-
delos preditivos, bem como a falta de padronizacao nelas, Kurniawan e Halim [15], ela-
boraram um estudo aplicando técnicas de mineracao de dados e Data Warehousing nas
informagoes obtidas. Com esta informacgao, a instituicao toma decisdes que auxiliem na
prevencao da reprova dos discentes, melhorando a qualidade do ensino e conservando os

recursos institucionais.

A previsao do desempenho académico é uma ferramenta til inclusive para a se-
legao dos discentes. Os trabalhos de Oliveira e Garcia [16] e Magalhaes e Andrade [§],
almejaram a identificacdo de caracteristicas que permita a previsao do desempenho aca-

démico com base nas informacgoes colhidas ainda nos vestibulares.

Outras esferas de ensino também se valem das anélises de desempenho. O processo
de sele¢ao de candidatos para Mestrado visa o ingresso dos discentes com o perfil que,

segundo a instituigao, obtera o melhor desempenho. Lamadrid-Figueroa et al [17] abordam
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a analise do processo de sele¢do do programa de Mestrado, no qual obteve como resultado

um modelo preditivo capaz de identificar possiveis atrasos na conclusao do curso.

Este atraso reflete as dificuldades do discente quanto a sua area de pesquisa, seja no
desenvolvimento ou estudo desta. Uma forma de melhorar a qualidade das produgoes do
estudante e desta forma, seu desempenho académico, é garantir que sua linha de pesquisa

esteja alinhada com suas afinidades de conhecimento.

Nesta situagao, Ktona et al [18] apresentam um estudo do desempenho académico
da graduacao dos alunos e seu reflexo nas diferentes areas de Mestrado e linhas de pesquisa.
Utilizando técnicas de classificagdo e agrupamento de dados, obteve-se cinco grupos de
caracteristicas e suas respectivas areas de afinidade. Estes dados permitem orientar os
graduandos aos cursos com maior probabilidade de sucesso, o que beneficia tanto o discente

quanto a instituicao e o programa de Mestrado como um todo.

2.3 Aplicacao do KDD na previsao do desempenho académico

A anadlise do desempenho académico, as caracteristicas que a influenciam e os bene-
ficios que trazem a instituicdo, docente e discente tornou atrativa esta area de estudo. As
literaturas relacionadas ao tema utilizam-se de diferentes metodologias aplicadas ao pro-
cesso de predicao do desempenho académico. Um dos métodos em ascensao é a aplicacao
de técnicas de KDD.

El-Halees [19] em seu trabalho, aplica técnicas de KDD em uma base de dados de
um curso EAD (Ensino a Disténcia). Com base nestas regras, o autor destaca a importéan-
cia do KDD para a melhoria da tomada de decisao da instituicao, que pode ser pro-ativa
as dificuldades dos discentes, reduzindo taxas de reprova e influenciando positivamente

na aprendizagem.

Dando continuidade ao trabalho de El-Halees [19], os autores Tair e El-Halees [20]
aplicaram as as técnicas investigadas no trabalho anterior em uma base de dados histérica
de alunos de graduagao. Neste trabalho, os autores visaram corroborar o trabalho anterior,
demonstrando que em diferentes bases e ambientes educacionais, presencial ou EAD, é

possivel aplicar técnicas de KDD para previsao e melhoria de desempenho académico.

Devasia et al [21] propuseram o desenvolvimento de um sistema baseado na mi-
neracao de dados de uma base educacional, contendo o registro de 700 estudantes, 19
diferentes atributos na andlise. Com este sistema, os autores foram capazes de prever o
desempenho dos discentes e desta forma, permitindo que a instituicao tomasse agoes que

melhoraram o desempenho geral de seus alunos.

Em seu trabalho, Ogor [22] também desenvolve um sistema que utiliza os conceitos

de KDD voltado ao monitoramento do desempenho dos estudantes de graduacao. Este
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sistema foi capaz de predizer o desempenho académico com aproximadamente 94% de

sucesso, gerando relatérios que auxiliaram as institui¢oes nas tomadas de decisao.

Com base nestes trabalhos, observa-se uma tendéncia quanto a sua aplicacdo no
acompanhamento do desempenho académico. Todavia, este desempenho pode ser utilizado
também como métrica para outros fatores. A literatura apresenta trabalhos que utilizam
o desempenho académico como um meio, para justificar agoes que melhorem o ensino,

como reducgdo na evasao ou reprova escolar.

No trabalho desenvolvido por Baradwaj e Pal [23], por exemplo, foram utilizados
procedimentos de KDD para a deteccao regras de desempenho de alunos de graduagao. Por
meio destas novas informacoes, foi possivel auxiliar a identificacao de alunos que, devido
a chance de baixo desempenho, necessitam de atencao especial por parte dos docentes e

instituicao, favorecendo acoes que reduzem a taxa de reprova.

O estudo do desempenho académico pode ocorrer inclusive antes de seu ingresso,
através de técnicas preditivas aplicadas no processo de selecao. Em programas de Mes-
trado, sao utilizados como formas de selecao de candidatos: avaliagao curricular, entrevis-

tas, avaliacoes praticas e outros métodos.

As instituicoes de ensino sao soberanas para escolher seus métodos de avaliagao,
porém ¢é interessante que estes métodos favorecam os candidatos com maior chance de
sucesso no programa, ou seja, que tenham um bom desempenho de acordo com o esperado

pela Universidade.

Um exemplo de estudo que aborda esta tematica é o trabalho de Lamadrid-
Figueroa et al [17]. Por meio de técnicas de regressdo linear, analisaram 10 critérios
utilizados no processo de admissao em um programa de Mestrado da Universidade do
México. Nesta andlise obteve-se correlagoes entre os critérios admissionais e o desempe-

nho académico, quanto ao sucesso nas disciplinas e conclusao do curso.

Nesta analise, os autores almejam melhorar o processo de selecao dos candidatos,
determinando quais caracteristicas avaliativas detém a maior correlagao com a possibili-
dade de sucesso académico dos avaliados. Seus resultados demonstram que a metodologia
de selecao embasada em evidéncias cientificas contribui para a selecdo de melhores can-

didatos, de acordo com o esperado pela Universidade [17].

Outro exemplo é o trabalho de Bush [24], o qual utilizou-se de dados relaciona-
dos ao processo de selecao e de informacoes socioeconomicas e académicas anteriores ao
ingresso dos estudantes ao programa de Mestrado. O autor estudou os relacionamentos
entre a idade, os critérios de admissao no programa de Mestrado, status socioeconémico
e informagoes do ensino médico/técnico do candidato, comparando estes elementos com

o desempenho académico no Mestrado.

Os resultados deste trabalho apresentam evidéncias de que as conquistas acadé-
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micas, ou seja, seu desempenho em atividades académicas passadas, é um fator de real
influéncia no futuro desempenho académico durante o Mestrado. Estas novas informagoes
permitem uma interpretacao cientificamente fundamentada do processo de selecao, base-
ando seus os resultados na relevancia de cada atributo para o possivel desempenho do
candidato [24].

Ao fim, observa-se que a aplicacao da técnica de KDD voltado a analise e previsao
do desempenho académico gera bons resultados, permitindo que os cursos e institui¢oes
se beneficiem destes novos conhecimentos, melhorando seu processo de ensino. Este fator

torna o processo de KDD atraente para ser utilizado no presente trabalho.



25

3 FUNDAMENTOS TEORICOS DO KDD

A aplicacao dos processos de KDD dependem da utilizacao de algoritmos e formu-
las estatisticas, principalmente nas etapas de selecao de atributos e mineragao de dados.
As se¢oes seguintes contém o embasamento tedrico capaz de auxiliar na compreensao fu-
tura dos métodos utilizados. Nelas sao apresentados os fundamentos do KDD, bem como

funcgoes e algoritmos aplicados nos processos de Pré-processamento e Mineragao de Dados.

3.1 KDD

Fayyad [1] apresenta o0 KDD como um processo, ou seja, um conjunto de etapas
que envolve a preparacao dos dados, a busca por padroes de informacao, avaliacao do
conhecimento obtido e por fim, os refinamentos necessarios. Os procedimentos de forma

geral sao apresentados na Figura 1.
Analise / Assimilacio )

e

Padroes

Mineracio de Dados

Préprocessamento

=
e

Selecio

Dados

Dados Transformados

Préprocessados
Dados Dados
Relevantes
I

Figura 1 — Etapas do processo KDD [1].

As etapas apresentadas na Figura 1 sao essenciais ao KDD. A Selecio é respon-
savel pela obtencao dos atributos relevantes a analise. Por meio dos processos de Pré-
processamento ¢é realizado a limpeza dos dados, bem como sua organizacao em um con-
junto de dados tnico. As Transformagoes nos dados os preparam, ajustando seus formatos

e padroes de dados, para a aplicagao dos algoritmos.

Na etapa de Mineracio de dados, é realizada a andlise com base nos algoritmos
de extracao de conhecimento. Seus resultados sao apresentados na etapa de Andlise ou
Pos-processamento, gerando por fim uma nova gama de informacoes que, ao ser aplicado

no processo de tomada de decisao, torna-se conhecimento.

Estas etapas podem ser compreendidas em 3 macro-etapas apresentadas por Garcia

et al [25]: Pre-processamento; Mineragao de dados; e Pos-processamento . Este trabalho
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compreende que as definicdes de Garcia e Fayyad sdao complementares e se dispoe da

seguinte forma:

e Pré-processamento: Compreende a selecao, limpeza, transformagao e integragao
dos dados, portanto, todas as atividades que precedem o processamento dos dados

pelos algoritmos de Mineracao.

e Mineragao de dados: Aplicacdo das técnicas de mineracao de dados a base pré-

processada.

e Poés-processamento: Etapa de interpretacdo dos modelos de regras detectados,

bem como sua aplicagdo no processo de tomada de decisao.

Neste sentido, o KDD é um conjunto de técnicas e procedimentos que permitem
ao analista de dados descobrir novos conhecimentos, dando sentido aos dados e auxiliando
o processo de tomada de decisao. Estas caracteristicas garantem ao KDD a presenca nas

mais variadas areas de atuagao, desde marketing a deteccao de fraude [1].

Devido as caracteristicas do KDD, observa-se que sua aplicacao se alinha com os
objetivos deste trabalho. Através da etapa de Mineracao de Dados é possivel fornecer
modelos que, ao serem analisados por um ser humano, podem resultar em novos conhe-
cimentos relevantes [26, 27]. A escolha da aplicagdo do KDD também foi embasada na
estrutura dos dados curriculares. Devido a sua amplitude e ruidos, é necessario aplicar

etapas como a limpeza e selecao dos dados, etapas que fazem parte do Pré-processamento
do KDD [2].

3.2 Diagrama de Caixa

O Diagrama de Caixa (Boz Plot) é uma das técnicas utilizadas para analisar a
distribuicao dos dados, frequentemente utilizada no processo de deteccao dos valores que

excedem a variagdo padrao de um atributo, chamados de outliers [28].

Os outliers podem ser causados por problemas na aquisi¢cao dos dados, tais como
defeitos em sensores, erro humano e dados inconsistentes/invéalidos, porém também per-
mite indicar elementos que se destacam entre os registros, como uma tentativa de invasao

a uma rede ou um caso de inadimpléncia [26].

Este diagrama fornece uma perspectiva visual da distribuicdo dos dados em torno
dos possiveis valores que um atributo pode assumir, portanto é um diagrama voltado a va-
lores numeéricos continuos. Para que seja possivel desenhar este diagrama, sao necessarios

célculos estatisticos que permitam determinar seus limiares [28].
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Inicialmente deve-se calcular os pontos em que se divide a base de dados em
propor¢oes iguais, esses pontos sao chamados de Quantis. Ao dividir a base em quatro
quantis, a cada parte da-se o nome de Quartil, e ao dividir a base em cem partes, chama-se

Percentil [2]. Um exemplo da divisao em Quartis pode ser visto na Figura 2.

i

25%
01 02 03
25° Mediana 75°
Percentil Percentil

Figura 2 — Exemplo de divisdo dos dados em Quartis. Adaptado de Han et al [2].

Como ilustra a Figura 2, o ponto de divisao primeiro quartil )1 ¢é o equivalente ao
25° percentil, ou seja, 25% dos dados da base. O valor de Q2 ¢é o equivalente a mediana,
portanto é o valor do atributo que dividi igualmente a base em duas partes, ou 50%. Por
fim o valor de )3 separa a base em 75% dos registros menores que ele e 25% de registros

maiores ou iguais [2].

Apo6s obtido estes valores, é possivel calcular o Intervalo Interquartil (I1Q), que

representa uma simples medida de propagagdo dos dados entre os dados medianos. O
calculo do I1Q é dado por: I1Q) = Q3 — Q)4

De acordo com esta equacao do IIQ é a diferenca entre o valor do terceiro quartil e o
primeiro quartil. Todavia, uma medida numérica tinica de propagacao é valida na aplicacao
em dados cuja a distribuigdo nao é simétrica [2]. Portanto utiliza-se os valores encontrados
nos Quartis e do I1Q) para determinar a distribuicdo dos dados em um Diagrama de Caixa
3].

Para desenhar o diagrama, toma-se o ponto )2, como ponto médio do grafico,
desenhando um simbolo para demarca-lo. Em seguida, realiza o mesmo processo com os
pontos Q1 e )3, formando um retangulo em torno destes pontos. Dentro deste retangulo
estao 50% dos dados da andlise. Esse desenho de caixa da nome ao diagrama [3]. Um

exemplo pode ser visto na Figura 3.



28

quartil superior oo

iqq mediana

50%

- D —

quartil inferior 25%

valores observados

4 :

Figura 3 — Exemplo de Diagrama de Caixa. Adaptado de e-Handbook of Statistical
Methods [3].

A Figura 3 apresenta um exemplo de um Diagrama de Caixa destacando os pontos
do quartil superior )3 e inferior ()1. Para detectar os outliers, utiliza-se um ponto de corte
chamado Estimativa de Whisker, que determina um limiar onde os valores que extrapolem
c¢* 11Q (onde ¢ é uma constante) além dos quartis externos, considera-se estes valores

como outliers [2].

Para calcular o Limite Inferior (LI) e o Limite Superior (LS), utiliza-se as formulas:
LI =Q1 —cxI1IQ e LS =Q3+cx1IQ, sendo ¢ =1,5. Um exemplo mais completo do

diagrama, contendo os pontos de Whisker é visto na Figura 4.
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Figura 4 — Exemplo de Diagrama de Caixa com limiar da Estimativa de Whisker. Adap-
tado de e-Handbook of Statistical Methods [3].



29

Dado o diagrama da Figura 4, nota-se que os pontos anotados como whisker supe-
rior e inferior sao mais proximos dos quartis externos do que a linha tracada no diagrama
da Figura 3. Neste trabalho, os registros cujo valores estejam além deste limiar serao con-

siderados inconsistentes e portanto, serdao eliminados da analise.

3.3 Qui-quadrado

O Qui-quadrado (x?) é uma funcio estatistica de teste de hipdteses, investigada
pela primeira vez por Pearson em 1900, portanto também chamada de Qui-quadrado de
Pearson. Esta funcao estatistica permite realizar testes de independéncia entre variaveis,
verificando a existéncia de dependéncia entre dois atributos, x e y, sendo y o atributo

principal da anélise [29].

De acordo com Vireira [30], a hipdtese em que se considera as varidveis indepen-
dentes é determinada por Hy, também chamada de hipétese da nulidade. J& a hipdtese
contraria, que se refere a dependéncia de uma varidavel com outra é indicada por Hi,
chamada de hipotese alternativa. Para identificar a validade de uma destas hipdteses,

calcula-se portanto o valor x2, dado pela seguinte férmula:

~ (0= B (3.1)

i=1

Onde r é a soma dos rétulos possiveis dos atributos x e y analisados, O; sao os
valores de frequéncia observadas e F; é frequéncia esperada de cada rétulo [30, 31]. Para
obter os valores de O; utiliza-se os dados da amostra pesquisada. Para a analise de dois
atributos, cada um com dois possiveis rétulos, obtém-se uma tabela 2x2 como pode ser

vista na Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela de Contingéncia.

Roétulos de x ‘ Rotulos de y ‘ Total
‘ Y1 Y2 ‘

x1 Ap A+ Aro

T2 A Agy + Agp

Total | Aiy + Asr | Ao + A22 | T A

Conforme a Tabela 1 apresenta, A,,, sdo as quantidades de registros que contém
os rétulos correspondentes a linha m e coluna n da Tabela, também observa-se que tem-se

r=4ei=1,..r. Portanto a frequéncia observada O; = A,,, e utilizando esta tabela,
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tém-se as frequéncias esperadas F; calculadas com base na seguinte formula:

_ Totaly, * Total,,,
B Totalyy,,,

E (3.2)

De acordo com a férmula, E; contera a distribuicao que se espera de cada combi-
nacao de rétulos de x e y considerando-os independentes e aleatérios. Com estes dados é
possivel calcular o valor de y2. Para rejeitar ou ndo a Hipdtese de nulidade, é necessario
primeiro definir dois elementos da analise, o nivel de significancia « e o grau de liberdade
g.

Os valores comumente atribuidos para a sao 1%, 5% e 10%, para esta andlise serd
utilizado o valor de 5% por ser o valor recomendado em [30]. Utilizando em conjunto com
os graus de liberdade g, dado pelo seguinte célculo g = (m — 1) x (n — 1), tem-se um
valor estimado de x?, chamado de Qui-quadrado de referéncia (chi%). Com base nestes

resultados, é possivel interpretar os resultados com base em regras apresentadas na Tabela

2:

Tabela 2 — Condigoes de interpretacao do Qui-quadrado.

Condigao Resultado

X* < xi H
2> N2 NegaH,

De acordo com a Tabela 2, valores calculados de x? menores que o valor de refe-
réncia x2 mantém-se a Hipdtese nula (Hy) como possivel, enquanto valores maiores ou
iguais ao valor de referéncia, permite negar a existéncia desta hipdtese, permitindo con-
siderar que os dados obedecem a Hipdtese alternativa (Hy) [30]. Para facilitar a andlise,

os principais valores de x? sdo apresentados na seguinte Tabela:

Tabela 3 — Valores de referéncia para x?2.

10% 5% 1%

2,71 384 6,64
460 599 921
6,25 7.82 11,34
778 9,49 13,28
9,24 11,07 15,09

Uk W N~ | 0]

A Tabela 3 demonstra os valores de referéncia y? para os niveis de significincia
a de 10%, 5% e 1% correlacionado com os graus de liberdade g de cada resultado [30].

Com base na comparacao dos resultados calculados com a tabela de referéncia, é possivel
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determinar se existe dependéncia entre os atributos e Hy é rejeitada, ou se a relagao entre

os dois atributos é independente e aleatéria, corroborando com Hj.

Esta funcao é utilizada principalmente em andlises que lidem com um grande
nimero de atributos. Um exemplo de sua utilizagdo ocorre no trabalho de Jin et al [31],
em que foi comparado o desempenho de 5 classificadores quanto a sua capacidade de
identificacdo de cancer cerebral e de mama, utilizando uma base com dados de genes das

células.

As bases genéticas contém um ntumero gigantesco de atributos, sendo necessé-
rio aplicar a funcao Qui-quadrado para selecionar aqueles atributos que apresentavam
maior dependéncia com o problema abordado. Ao final este trabalho destaca que com o
Qui-quadrado foi possivel reduzir a base para classificagdo de cancer e diferencia-los de

amostras saudaveis [31].

Por fim é preciso ter em mente, contudo, que: (1) na rejeigdo da hipdtese nula
implica que existe dependéncia entre duas varidveis; (2) na aceitacdo da hipdtese nula,

nada se pode afirmar sobre a dependéncia ou nao entre as variaveis.

3.4 Arvore de Decisao

Os algoritmos de Mineracao de Dados buscam adquirir conhecimento com base nos
dados que lhe sao apresentados. Dentre os diferentes tipos de algoritmos, existem aqueles

baseados em Aprendizado de Maquina.

Baseado na experiéncia acumulada de solugoes bem sucedidas, algoritmos de Apren-
dizagem de Maquina sao capazes de tomar decisoes. A capacidade de tomar decisdes com
base em conhecimentos adquiridos de suas experiéncias e andlise de dados é chamada de
aprendizado. Dentre os diferentes algoritmos desta categoria estdao as Arvores de Decisao
(32].

De acordo com Safavian e Landgrebe [33], Arvores de Decisao (AD) possuem a
capacidade de transformar um complexo processo de tomada de decisdo em um conjunto
de regras. Todavia, uma estrutura em arvore possui nomenclaturas proprias de seus ele-

mentos, sendo elas[33]:

1. Um grafo G = (V, E') é um conjunto finito de vértices ou nds (V') e arestas ou galhos
(E). Grafos cujas arestas sdo apresentadas em pares ordenados (v, w) sao chamados

de Grafos diretos;

2. Um caminho é uma sequencia de arestas que indica a direcao de um vértice v; para

Up.
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3. Uma drvore enraizada orientada é definida como um grafo aciclico direto que obe-

dece a certas regras:

e Possui um vértice que é o ponto de partida de arestas mas nao recebe nenhuma,

chamado raiz.
e Todo vértice, exceto o raiz, tem exatamente uma aresta de entrada.

e Existe um caminho nico entre a raiz e cada um dos vértices.
4. Se (v,w) é uma aresta em uma arvore, é dito que v é o vértice pai e w o filho.

5. Vértices que nao possuem filhos sao chamados de vértices terminais ou folhas. Todos

os outros vértices (com exce¢ao da raiz) sdo chamados de vértices internos.

Observada a constituigdo de uma arvore, Han, Kamber e Pei [2] explicam que os
vértices (ou nés) denotam um teste condicional em um dos atributos da base, deste né,
cada aresta ou galho que dele deriva apresenta uma das possibilidades de resposta ao

teste.

Vértices folhas contém uma possivel resposta ao problema analisado. Esta resposta
compreende em um possivel rotulo da classe principal analisada, permitindo assim que

seja realizado a classificacao de novos registros.

O processo de criagao de uma AD pode ser supervisionado ou nao-supervisionado.
Este trabalho foca na utilizacdo de AD supervisionada, o que significa que dado um
algoritmo, ou indutor, recebe um conjunto de dados de treino onde os rétulos da classe
principal sdo conhecidos. Com base nos exemplos e contra-exemplos, é criado um modelo
classificador, que busca determinar qual rétulo se encaixa em um novo registros, baseado

em seu conjunto de caracteristicas [32].

Além do conjunto de exemplos para treinamento, o algoritmo é submetido a um
conjunto de exemplos de teste. Este segundo conjunto é disjunto quanto aos dados de
treinamento e é utilizado para medir o grau de efetividade do conhecimento aprendido. O
conjunto de teste é aplicado ao modelo gerado e compara-se os resultados do classificador
com os rotulos reais de cada exemplo, formando assim dados estatisticos que possam

validar o algoritmo [32].

Apos a aplicacao da base de teste os resultados de um classificador sado entendidos
como: Positivos Verdadeiros (PV); Negativos Verdadeiros (NV); Positivos Falsos(PF);

Negativos Falsos (NF). Cada um destes representa um tipo de informacao classificada [2].

e PV: Numero de registros positivos cuja a classe principal foi corretamente classifi-

cado;

e NV: Numero de registros negativos corretamente classificados;
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e PF: Numero de registros negativos incorretamente classificados como positivos;

e NF: Numero de registros positivos incorretamente classificados como negativos;

Neste contexto, observa-se que registros positivos sao aqueles em que o valor clas-
sificado é 0 mesmo do valor observado na base de teste. Valores negativos sao os valores
diferentes do valor observado [2]. A Tabela 4 demonstra a organizacao destes valores no

que se chama Matriz de Confusao:

Tabela 4 — Matriz de confuséo.

‘ Classificado
Observado | Positivo | Negativo | Total
Positivo PV NF P
Negativo PF NV N
Total P’ N’ P+N

Observa-se na Tabela 4 que o elemento P indica o Total de Positivos observado
na tabela de teste, enquanto o N represente os valores Negativos desta. Os elementos P’

e N’ simbolizam respectivamente os Positivos e Negativos classificados.

A Tabela 4 demonstra a forma como os resultados de um classificador sdo compre-
endidos apos a fase de teste. Com base nesta matriz, é possivel aplicar funcoes de avaliagao,
permitindo aferir itens como a acuracia, sensibilidade e especificidade do classificador. A

Tabela 5 apresenta as formulas utilizadas nestas métricas.

Tabela 5 — Férmulas das métricas avaliativas de um classificador [2].

Métrica ‘ Foérmula

[ PV+NV
Acurécia PN
Sensibilidade %
oo NV
Especificidade ~

A Acuracia determina a taxa de classificagoes corretas. A Sensibilidade apre-
senta a taxa de classificacao correta dos Positivos (P’) dentre todas os registros Positivos
(P) da base. Por fim a Especificidade representa a taxa de classificagdo dos Negativos
(N") quanto aos registros Negativos (N). Ainda que existam outras métricas, este trabalho

se apoiara somente nestas.

3.4.1 Random Forest

Em uma perspectiva geral, o Random Forest ¢ um classificador que utiliza o método

de Bootstrapping Aggregation ou simplesmente bagging. Este método consiste em gerar
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multiplas versoes de um classificador [34]. Por definigao, "é um classificador que consiste

em um conjunto de classificadores estruturados em arvore'[35].

Uma Floresta é o conjunto das AD geradas por este algoritmo [2]. Ao testar este
algoritmo, cada arvore gera um voto no rotulo da classe principal que classificou, e aquele
com maior nimero de votos é escolhido como rétulo classificado [36, 4, 34]. Este algoritmo

deve garantir que as arvores sejam independentes e igualmente distribuidas.

O processo de bagging é fundamental para este algoritmo, pois uma vez que se for-
nece uma base de treino S para gerar o modelo de classificagdo, este método é responsavel
por criar subamostras de treino s com base em S, sendo s < S [36]. Essas subamostras
sao geradas por um sorteio simples com reposicao, gerando assim amostras aleatérias e

independentes entre si [36, 34]. Para cada s é gerado uma nova AD A [34, 4].

Outra importante caracteristica deste algoritmo ¢é a aleatoriedade na selecao dos
atributos para a construgao das arvores. Dado um conjunto de atributos E, o algoritmo
seleciona e < E atributos aleatoriamente para cada subamostra s [36, 34]. Portanto cada
AD da Floresta é gerada com base em seu conjunto de atributos e e base de treino s

proprios, tornando-as independentes entre si [36, 35].

Por fim, durante o processo de teste das arvores construidas ao receber um novo
registro, aplica-o a toda a floresta e cada arvore vota no rétulo da classe objetivo que
foi capaz de classificar, ao final seleciona-se o rétulo com maior nimero de votos [35]. O

algoritmo Random Forest pode ser compreendido em trés etapas principais [36]:

e Extracao de amostra: Ao receber a base de treino S, o algoritmo executa o
processo de bagging gerando s, subamostras, onde n é o nimero de arvores que

serao geradas;

e Geracao da AD: A cada arvore, seleciona-se um vetor e,, de atributos do conjunto
total de atributos F, de forma aleatoria. Aplica-se técnicas de selecao de atributos

e constroi-se a arvore com base na respectiva subamostra s,,;

e Predicao: No processo de classificagao/predigao de novos registros, nao considera-
se o tamanho da arvore, mas sim o voto que cada uma realiza, ou seja, a classe que
cada arvore foi capaz de apontar como rétulo correto. Aquele com maior nimero de

previsoes sera apresentado como classificagao final.

A ordem de execucgao destes processos pode ser visto mais claramente através da

Figura 5.
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Figura 5 — Sequéncia de processos do Random Forest. Adaptado de [4].

A Figura 5 demonstra a sequéncia dos processos que devem ser realizados na
execugao de um algoritmo Random Forest. Observa-se que a modelagem das arvores pode
variar para cada implementagdo, porém sempre sao utilizados classificadores em estrutura

de arvore.

Estes procedimentos tornam o Random Forest um algoritmo poderoso, com boa
acuracia, relativamente robusto a ruidos e outliers, simples e facil de ser executado de
forma paralela, além de fornecer outras métricas implicitas como a importancia dos atri-

butos, correlagdo e erros estimados [35].

Como citado anteriormente, uma funcao interessante deste algoritmo é a medida de
importancia da varidvel. Esta métrica permite que o analista de dados tenha uma medida
da relevancia de cada atributo para a construgao das arvores [37]. Esta métrica pode ser
utilizada de forma recursiva para realizar uma nova sele¢ao de atributos e melhorar a

acuracia do algoritmo.

A literatura apresenta diversos trabalhos que demonstram as vantagens deste al-
goritmo e suas diferentes utilizagdes. Um exemplo pratico da eficacia deste algoritmo é
encontrada em [2], que comparou o desempenho da RF com o algoritmo AdaBoost, de-
monstrando que o primeiro apresenta acuracia comparavel ou superior ao segundo, porém

o RF ¢é mais robusto quanto a erros e outliers.

Fernandez-Delgado et al [38] também realizaram um estudo comparativo entre
classificadores, abordando 179 algoritmos de 17 familias. Aplicaram a estes, 121 diferentes
conjuntos de dados. A classificacdo dos algoritmos utilizou principalmente os critérios
de acuracia média e maxima. Neste trabalho foram empregados diferentes variagoes dos
algoritmos classicos, sendo o Parallel Random Forest aquele que apresentou melhores

resultados.
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Utilizando a capacidade deste algoritmo de determinar a importancia das variaveis,
Han et al [39] realizaram um estudo sobre a aplicagdo das métricas disponiveis neste
algoritmo para deteccdo da importancia. Estas métricas, além de se mostrarem eficientes
na selecao de atributos, demonstraram uma boa performance quando comparados a outras

funcoes de selecao de atributos.

Comprovada sua eficiéncia, este algoritmo também apresenta casos de sucesso em
aplicacdes no mundo real. Um exemplo de sua utilizacao ocorre no trabalho de Jin et
al [4], em que é aplicado o Random Forest para garantir a seguranga de uma rede em
tempo real. Os resultados deste algoritmo foram comparados aos de outros classificadores

e constatado que seu desempenho foi superior.

Devido a suas caracteristicas e relevancia na literatura, o Random Forest demons-
tra ser um algoritmo eficiente e poderoso, sendo selecionado como classificador deste
trabalho, visando obter uma boa acuracia na classificacdo, bem como dados referente a

importancia das variaveis utilizadas.

3.4.2 Coeficiente de Gini

O Coeficiente de Gini ¢ uma medida estatistica de desigualdade, também chamado
de medida de impureza. Esta distribuicao é frequentemente vista em analises de renda,
porém é compativel com qualquer tipo de distribuicao [40]. Devido a sua capacidade
de mensurar as impureza dos atributos, esta fung¢dao pode ser utilizada como método
para selecao de atributos, inclusive nos algoritmos de arvores de decisao como o CART
(Classification and Regression Trees) [41, 40, 34] e o proprio Random Forest [34, 42, 43].

Algoritmos de Arvore de Decisdo utilizam este coeficiente para identificar os atri-
butos que permitem uma melhor separabilidade, ou seja, que sejam capazes de gerar nés
mais "puros'o maior nimero de um unico rétulo, sendo a situacao ideal um né que apre-
sente somente um dos possiveis rétulos da classe principal [34]. O Coeficiente de Gini tem
seu valor maximo 1 (pior) quando os registros sao igualmente distribuidos nos rétulos
possiveis da classe principal e tem seu valor minimo 0 (melhor) quando todos os registros

pertengam a somente um rétulo da classe principal [40].

O processo de selecao de atributos utilizando esta funcao se baseia na variagdo que
ocorre no valor de Gini entre o n6 pai e seus filhos, buscando a combinagdo que permita
a maior reducao média do valor desta fun¢ao, chamado de Média do Decremento de Gini
(MDG) [42]. Assim, o atributo que apresenta a maior MDG é aquele que melhor aproxima
os dados de uma classificagdo correta, ou seja, que aproxima mais o Coeficiente Gini do
valor 0 [43, 34].

Para calcular o nivel de impuridade de um né dado pelo Coeficiente de Gini é

necessario observar algumas informagoes sobre a base avaliada. Sendo n,, o niimero de
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l

., 0 numero de registros do né w que possua o

registros de um n6é w em uma arvore e n
rotulo 7, sendo [...L onde L seja o nimero de possiveis rétulos da classe principal. Ainda

1 ~ . . . 1 nb
observa-se que p,, ¢ a propor¢ao de registros com rotulo [, dado pela férmula p;, = e
[42, 34, 43]. Conhecendo estes pardmetros é possivel calcular o Coeficiente de Gini através

da seguinte formula:

L

G(w)=>p, (1-7,) (3.3)

=1

A Equagao 3.3 permite avaliar o valor de Gini de um né especifico, determinando
o nivel de desigualdade deste né. Obtido o valor do nd, é necessario avaliar o decremento
obtido pelos filhos deste nd, considerando uma arvore binaria onde w1 é o filho a direita,
que obedece a regra estabelecida e w2 o filho da esquerda, que contraria a regra [34].

Assim, calcula-se a variagao do Coeficiente de Gini AG com a seguinte férmula:

AG(w) = G(w) — 2 G(wl) — M2 G (w2) (3.4)

Ty Ty

A Equacao 3.4 deve ser utilizada para identificar o melhor limiar e atributo que
resulte na maior variagdo do Coeficiente Gini AG [42, 44]. Durante o treinamento de uma
arvore, busca-se o melhor atributo v* e o melhor limiar de separabilidade dos registros nx,
cujo o par de atributo e limiar v * n* resulte no melhor valor de AG(w) [43]. Ao aplicar
ao algoritmo Random Forest, este calculo deve ser cumulativo em todas as arvores da
floresta T' [39, 43, 34]. Portanto, a importancia da varidvel calculada pelo coeficiente de

Gini I5(v) é dada pela seguinte equagao:

Io() = X Y AG(w),(w, T) (3.5)

De acordo com a Equagdo 3.5 a importancia de um atributo (Iz(v)) quanto a
sua aplicacao no algoritmo Random Forest é realizada pela soma da 6tima variacao do
Gini do atributo v por todos os nés de todas as arvores da floresta em que foi utilizado
(AG(w),(w,T)). Ao final, obtém-se a MDG deste atributo, a qual quanto maior o valor,

maior é sua importancia para a classificagdo dos registros [43].

Por ser um método implicito no algoritmo do Random Forest, a métrica de impor-
tancia de variavel através do coeficiente de Gini é uma forma computacionalmente barata
de se executar, uma vez que ja sera feito a sua execugao no processo de crescimento das
arvores, tornado-o uma opc¢ao viavel de complemento ao processo de selecao de atributos
[43].
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4 METODOLOGIA

O presente capitulo tem por finalidade orientar quanto a ordem e quais proce-
dimentos foram realizados neste trabalho. As se¢oes seguintes descrevem a organizacao
das agoes de acordo com as divisdes dos processos existentes em uma analise KDD. As
secoes se dividem em Pré-processamento, Mineracao de Dados e Pds-processamento. O
desenvolvimento da analise KDD foi dividido de acordo com as macro-etapas de Garcia

[25] e subdivididas segundo os processos descritos por Fayyad [1] e Han et al [2].

No presente trabalho, adotou-se como padrao a linguagem PHP para extracao dos
dados e o banco de dados MySQL. O processamento foi feito através da linguagem R
1 utilizando o programa RStudio. Detalhes sobre os programas e linguagens utilizadas
constam no Apendice A. A Figura 6 descreve a organizacao dos procedimentos acerca da

andlise KDD realizada.

Pré-Processamento

Base
Curricular Detecgdode
Fonte de Outliers
Dados Aquisigdo Integracdo
s

Base de
instituigdes

Base Pré-processada

Mineragao de Dados

k.

Base Treino e
Teste

»

Modelo classificatdrio Random Forest

'

P&s-processamento

Figura 6 — Representagao dos processos metodolégicos utilizados.

Como observado na Figura 6, os processos do KDD podem ser agrupados em 3
grandes etapas. A primeira etapa é responsavel pela aquisicao e tratamento inicial dos
dados, preparando-os para a etapa de Mineracao. A segunda etapa se refere a aplicacao
do algoritmo selecionado para a Mineracdo de Dados (Random Forest), nesta etapa sao

realizados os procedimentos necessarios a execucao do algoritmo de forma apropriada.
1

WWW.I-project.org
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Por fim, gera-se o Modelo classificatério, o qual é testado e apresenta estatisticas
utilizadas para a avaliacao do modelo. Estas métricas estatisticas bem como as informa-
¢oOes geradas pelo modelo sao tratas e apresentadas de forma simplificada ao usuario na

etapa de Pos-processamento.

4.1 Pré-processamento

O Pré-processamento compreende as etapas de Aquisicao, Integracao, Limpeza,
Deteccao de Qutliers, Transformagao e Selecao de atributos. Estes procedimentos visam
garantir a constituicao de uma base concisa e aplicavel a todas as técnicas de analise de
dados apresentadas. Futuros ajustes podem ser necessarios para melhorar os resultados

de algoritmos especificos, visto que cada um possui suas préprias particularidades.

4.1.1 Aquisicao de dados

Para o bom desenvolvimento de um processo KDD é necessario que se tenha uma
base consideravel de dados. para o desenvolvimento deste trabalho, utilizou se a base cur-
ricular da Plataforma Lattes. A Plataforma Lattes é mantida pelo Conselho Nacional de
Pesquisa (CNPq). Esta plataforma permite a integracao de curriculos académicos de ins-
tituigdes publicas e privadas, fornecendo informagcoes publicas individuais de académicos

[45].

No intuito de complementar alguns dados curriculares, obteve-se dados das carac-
teristicas das Instituicoes de Ensino Superior onde foram realizados os cursos de graduacgao
dos sujeitos observados na andalise. Estes dados foram obtidos através do sitio eletronico
do Ministério da Educagao (MEC). Estes dados contém informagoes como categoria da

instituicao, status de seu funcionamento e localizacao.

As informagoes obtidas destes repositérios foram organizadas em arquivos de for-
mato XML (Eztensible Markup Language). O XML por sua vez é considerado uma lingua-
gem de marcacao, que permite a criagdo de documentos estruturados que sao facilmente
interpretado por uma grande variedade de aplicagdes, bem como ser de facil construgao
e interpretacao [46]. Estes e outros fatores tornaram os arquivos XML eficientes para

distribuicao de informacao.

Para realizar a interpretagao e extracao das informacgoes de forma automatizada,
optou-se pela utilizagdo de um script desenvolvido em PHP, uma linguagem open source
frequentemente utilizada em ambientes web devido a capacidade de se embutir ao HTML
(HyperText Markup Language) [47, 48]. Os dados foram armazenados no banco de dados
MySQL, um dos bancos de dados com maior comunidade de usuario, codigo aberto e de

utilizagao gratuita [49]. A Tabela 6 apresenta os atributos adquiridos para base curricular.
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Tabela 6 — Atributos selecionados da base de dados Curricular.

Atributo ‘ Tipo do Dado

Instituicao de Graduagao Texto
Curso de Graduagao Texto
Ingresso no Mestrado Inteiro
Conclusao do Mestrado Inteiro

Trabalho Booleano

Bolsista Booleano
Capitulos de Livro Inteiro
Livros Publicados Inteiro
Orientacao de trabalhos Inteiro
Pré-producao Inteiro
Produgao Inteiro

A Tabela 6 descreve os atributos obtidos da base curricular Lattes. Instituicdo
de Graduac¢ao é o nome da Universidade onde foi realizado o Curso de Graduagao. Os
atributos Ingresso e Conclusao do mestrado armazenam o ano desses eventos. Trabalho
indica a existéncia de experiéncia profissional, e Bolsista identifica se houve participacao

do candidato em programa de bolsa, independente do tipo.

Os atributos Capitulos de livros, Livros publicados e Orientacao de trabalhos con-
tém a quantidade de cada um destes elementos registrados no curriculo. O campo Pré-
produgdo contém a quantidade de artigos publicados em congressos e periddicos antes do
candidato ingressar no mestrado. O campo Produg¢do apresenta as quantidades de publi-

cagoes durante o mestrado.

Apébs a obtencao dos dados académicos das amostras, observou-se a necessidade
de informagoes das institui¢oes propriamente ditas. Estas caracteristicas visam criar um
parametro de avaliacao da qualidade de ensino de diferentes tipos e categorias de institui-
¢oes e se existe influéncia no desenvolvimento académico futuro do aluno e assim, o seu

reflexo na producao. O resultado pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 — Atributos da base de Instituigoes de Ensino Superior.

Atributo ‘ Tipo do Dado
Nome da Instituicao ‘ Texto
Categoria da Instituigao Publica / Privada
Municipal
Estadual
. . Federal
Tipo da Instituicao Especial

Privada sem fins lucrativos
Privada com fins lucrativos




42

Na Tabela 7, o atributo Nome da Instituicao contém os nomes de cada Universi-
dades Brasileiras. A Categoria classifica-as como mantida por iniciativa privada ou pelo
Estado. O atributo Tipo descreve o tipo de seu mantenedor. Estes dados fornecem a base

para aplicar as etapas seguintes da analise.

4.1.2 Integracao dos Dados

A integracao consiste em uma unido de, neste caso, duas bases distintas porém
com um atributo em comum. Para processar esta integracao, utilizou-se a Instituicao de
Graduacao constante no curriculo Lattes que equivale-se ao Nome da Instituicdo da base
de Institui¢oes. Neste processo foram removidos os registros que nao foram integrados por
inconsisténcia entre os campos. A base obtida foi composta por 15 atributos, demonstrados
na Tabela 8.

Tabela 8 — Base de dados Integrada.

Atributo ‘ Tipo do dado
Instituicao de Graduagao Texto
Curso de Graduacao Texto
Ingresso no Mestrado Inteiro
Conclusao do Mestrado Inteiro
Trabalho Booleano
Bolsista Booleano
Capitulos de Livro Inteiro
Livros Publicados Inteiro
Orientacao de trabalhos Inteiro
Pré-producgao Inteiro
Produgao Inteiro
Nome da Instituicao Texto
Categoria da Instituicao Publica / Privada
Municipal
Estadual
. R Federal
Tipo da Instituicao Especial
Privada sem fins lucrativos
Privada com fins lucrativos

A Tabela 8 apresenta os atributos e seus respectivos tipos da composi¢ao da base
integrada. Observa-se que esta base possui valores continuos e discretos, sendo esta he-
terogeneidade de dados um possivel problema as andalises. Outra inconsisténcia que pode
ser observada é a redundéncia dos atributos Instituicio de Graduacao e Nome da ins-
tituicao. Os procedimentos de Limpeza, Detecgdo de Outliers, Transformacao e Selecao
de atributos sao responsaveis por sanar essas inconsisténcias, melhorando a qualidade da

base para a analise.
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4.1.3 Limpeza dos dados

O processo de Limpeza consiste na remocao de registros e atributos que nao favo-
recem o desenvolvimento da analise. Nesta etapa sera garantido que os registros da base
sejam relacionados com o estudo, portanto deve-se garantir que todos os elementos da

base tenham concluido o mestrado.

E importante que seja realizado a reducao da dimensao da base através da remogao
de atributos desnecessarios e duplicados. A reducao do espago amostral e da dimensao
da base melhora o desempenho do processo de mineracao bem como pode aumentar as

métricas do processo de classificagao.

4.1.4 Deteccao de Qutliers

Uma etapa crucial para anélise de dados é a Deteccao de Outliers, que consiste em
identificar valores discrepantes dos atributos, que pode indicar um problema na etapa de
aquisicao dos dados. Estes problemas sao causados por defeitos em sensores, informacoes

invélidas, falha humana e diversas situagoes que podem comprometer a andlise [26] .

Para realizar este tratamento, inicialmente é necessario identificar quais registros
nao obedecem a regra geral dos dados. A deteccao destes registros serd feita através da
distribuicao deles em um Diagrama de Caixa. Os elementos que forem detectados como

outliers terao todo o registro eliminado da andlise.

4.1.5 Transformacao dos dados

O principal objetivo desda etapa é preparar a base, tornando-a compativel com as
funcées e algoritmos utilizados. E comum que as técnicas de andlise de dados requisite um
formato especifico, ou que apresente limitagoes quanto a tratar diferentes tipos de dados.
Esta etapa do Pré-processamento executa processos de conversao de atributos inteiros

continuos para rétulos discretos.

Quanto aos atributos que ja possuem rotulos discretos, sao verificadas as quanti-
dade de registros em cada classe deste atributo, estabelecendo um limiar de 10% de re-
presentatividade no total da base, excluindo da analise os registros que estiverem abaixo

deste limiar.

Quanto ao atributo Produgao, este recebeu 4 rétulos discretos baseado nos valores
de cada um dos Quartis deste atributo. Uma vez que o objetivo deste trabalho é modelar
o desempenho dos discentes, sao utilizados somente os registros dos quartis externos, ou
seja, aqueles menores que o valor do primeiro quartil e maiores que o terceiro quartil. Os

registros dos quartis internos, foram desconsiderados na analise.
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4.1.6 Selecao de atributos

A Sele¢ao de dados visa identificar os atributos que tem maior impacto no processo
de modelagem do desempenho académico, para tal, o atributo principal desta analise é a
quantidade de artigos publicados durante o periodo do Mestrado. O Processo de KDD visa
modelar regras e caracteristicas que sejam capazes de auxiliar na previsao e classificacao

de novas amostras, utilizando os atributos da base como referéncia.

Devido a grande quantidade de atributos disponiveis para a analise, a modelagem
das regras pode ser prejudicada por elementos que nao estejam diretamente relacionadas
com a produtibilidade cientifica dos discentes. Neste trabalho, optou-se por utilizar as

fungoes Qui-quadrado e Coeficiente de Gini na sele¢do de atributos.

Esta etapa é responsavel por desenvolver trés versoes da base de dados. Inicial-
mente é criada a base A, composta por todos os atributos disponiveis para a andlise apds
as limpezas e transformacoes necessarioas. A segunda base é composta por elementos se-
lecionados com base nos resultados da funcao Qui-quadrado, chamada base B. Por tltimo
sera realizado uma nova selecao de atributos com base na importancia das variaveis para

o algoritmo Random Forest, detectado através do Coeficiente de Gini, gerando a base C.

4.2 Mineracao de Dados

A etapa de Mineragdo de Dados é o procedimento do KDD em que, dado uma
base de dados pré-processada, é aplicado um algoritmo de analise de dados que permite
a extracao de novas informagoes. Esta secao apresentara os procedimentos utilizados na
aplicacao do algoritmo de mineracao de dados Random Forest, um algoritmo baseado na

estrutura de arvore de decisao.

4.2.1 Treinamento e Teste

Algoritmos de AD supervisionados comumente exigem que sejam fornecidos dois
conjuntos disjuntos de exemplos, a base de treino e a base de teste. Estas bases sao
subconjuntos da base de dados original e devem conter exemplos de todos os possiveis
registros. A etapa de treinamento aplica a referida base ao algoritmo e obtém um modelo
inicial. Em seguida este modelo é aplicado a base de teste, onde sao obtidas as métricas

de avaliacao do algoritmo.

Para este trabalho, as bases de treino e teste utilizaram o método de amostragem
holdout estratificado, em que, dado a porcentagem fixa de 60/40% da base original para
os respectivos subconjuntos, sao selecionados registros aleatérios sem reposicao para a

composicao das bases, buscando manter a mesma proporgao das classes [50, 32].

E importante observar que em procedimentos onde o algoritmo é influenciado
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por alguma caracteristica aleatéria, este algoritmo apresenta uma caracteristica nao-
deterministica, ou seja, uma mesma entrada neste algoritmo pode produzir resultados

diferentes.

Sendo o algoritmo Random Forest um algoritmo nao-deterministico, para garantir
que o resultado obtido nao foi influenciado pela caracteristica aleatoria deste, é necessario
realizar novas repeticoes, calculando a média das métricas de avaliagao obtidas a cada
repeticao. Este trabalho validara os resultados com base em 3 sequéncias de repetigoes,
100, 250 e 500 repeticoes.

4.2.2 Aplicagao do Random Forest

Apébs o pré-processamento dos dados e sua subdivisdo em conjuntos de treino e
teste, € executado o algoritmo responsavel pela extracao dos dados e modelagem das
regras de classificacdo, neste trabalho ¢é utilizado o algoritmo Random Forest, do pacote

‘randomForest’ [37].

O algoritmo foi executado com os pardmetros iniciais do préprio pacote, garan-
tindo a criacdo de uma floresta com o valor padrao de 500 arvores. Neste contexto, o
presente trabalho avaliara as diferentes formas de aplicacao do algoritmo, visando extrair
o melhor resultado. Baseado nas diferentes bases de dados a serem utilizadas, bem como

a quantidade de repeticao, sera realizada as seguintes avaliagoes:

1. Avaliacao das Repeticoes: Com os registros ajustados, serda analisado qual a
quantidade de repeticoes retorna o melhor resultado para o algoritmo Random Fo-

rest, avaliando a média das métricas de cada processamento.

2. Avaliacao dos Atributos: Comparar as métricas do modelo gerado pelas bases
de dados, qual delas apresenta o conjunto de atributos mais apropriado para gerar

uma boa classificacao.

3. Avaliacao Final: Utilizando o melhor ntimero de repeticoes e a base mais apropri-
ada atributo, executa-se uma ultima vez o algoritmo, obtendo os melhores resultados

e preparando a andlise para o pos-processamento.

As avaliagoes 1 e 2 sdo realizadas em conjunto, executando as diferentes bases com os dife-
rentes nimeros de repeticoes e avaliando todos os resultados, detectando aquele que apre-
sentar melhor resultado com base em sua Acuricia e Sensibilidade e Especificidade.Dado
tais resultados, é realizado a andlise dos dados com a configuracdo 6tima obtida das

execucoes anteriores.

Os resultados, livres de influéncia humana na classificacao dos candidatos, forne-

cem novos conhecimentos sobre o processo de avaliacao curricular, relacionando-o com o
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desempenho académico. A melhoria da apresentagao dos resultados é realizada na etapa

de Pés-processamento.

4.3 Poés-processamento

Recebida as informagoes processadas pelo algoritmo de Mineragao, a etapa de
Pés-processamento é responsavel por organizar estas informagdes de forma que pessoas
interessadas nos resultados, mas sem conhecimento especifico da area de analise de dados,
possa compreender. Portanto nesta etapa os resultados sao organizados em tabelas e
graficos, com dados padronizados e de forma clara para que os diferentes dados possam

ser comparados.

Dado o conjunto de resultados, o Pds-processamento apresentara as matrizes de
confusao do melhor e pior modelo, permitindo que seja possivel visualizar as estatisticas
geradas de forma clara. Com base nos resultados obtidos pelo Coeficiente de Gini, sera
apresentado a proporcao entre as classes do atributo de maior importancia e do atributo
principal Producao. Estes dados fornecem a base para justificar as contribuicoes deste
trabalho.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados da metodologia abordada. Baseado nestes,
sao apresentadas as consideracoes acerca das contribuicoes almejadas: a relevancia dos
atributos curriculares para a previsao de desempenho; o modelo de previsao de produti-

bilidade; descoberta de conhecimento aplicavel a avaliagao curricular.

5.1 Pré-processamento

Esta secao visa apresentar os resultados do pré-processamento, descrevendo a or-
ganizagao dos registros utilizados nas analises de mineracao. Por meio destas informagoes
espera-se identificar as caracteristicas curriculares que apresentam maior impacto na ana-

lise do desempenho discente.

5.1.1 Aquisicao e Integracao dos dados

O processo de aquisicao obteve 5312 curriculos da area de Computacao e informa-
¢oes de 2640 Institui¢oes de Ensino Superior. A integragao das duas bases foi realizada
com base no nome da Instituicdo de Graduacao, excluindo os registros cadastrados incor-
retamente ou com institui¢coes de outro pais. A base integrada contava com 2090 registros

validos compostos por 14 atributos.

5.1.2 Limpeza de Dados

Foram removidos da base 525 registros que, mesmo iniciando o Mestrado, nao o
concluiram. Nesta etapa foi realizado a redugao da dimensao da base, eliminando atributos
desnecessarios. Ao executar esta etapa, obteve-se a estrutura de dados apresentada na
Tabela 9.

Tabela 9 — Base de dados apds o processo de Limpeza.

Atributo Tipo dos dados
Trabalho Binrio
Bolsista

Capitulos de Livros
Livros Publicados
Orientacao de Trabalhos
Pré-produgao

Inteiro

Municipal; Estadual; Estadual; Federal; Especial;
Privada com fins lucrativos; Privada sem fins lucrativos
Produgao Inteiro

Tipo da Instituicao
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De acordo com a Tabela 9, os atributos Instituicio de Graduacao, Nome da Ins-
tituicao, Ingresso no Mestrado e Conclusio do Mestrado foram removidos, bem como o
atributo Categoria da Instituicao que tem sua funcao substituida pelo atributo Tipo. A

Figura 7 apresenta a distribuicao dos registros quanto ao atributo Curso de Graduagdo.
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Figura 7 — Porcentagem de registros com cada rétudo de Curso de Graduacao.

De acordo com a Figura 7, os elementos ADS, CC, EC, SI, TN e OU representam
respectivamente os rétulos: Andlise de Sistemas, Ciéncias da Computacdo, Engenharia
da Computagdo, Sistemas de Informagdo, Tecnologias e Outros. Observa-se que o atri-
buto estd desbalanceado e, uma vez que nao faz sentido agrupar as classes com menor

representacao, optou-se por remover o atributo.

O atributo Tipo da Instituicao também é composto por rétulos discretos, portanto
foi necessario verificar a representatividade de seus rotulos na base de dados como visto

na Figura 8.
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Figura 8 — Porcentagem de registros com cada rétudo de Tipo da Instituigdo.
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A Figura 8 é composta pelas 6 classes do atributo Tipo, sendo Privada c.f.l o atri-
buto Privada com fins Lucrativos e Privada s.f.l o atributo Privada sem fins Lucrativos.
Com base nesta tabela, foram removidos os registros das classes com menos de 10% de re-
presentatividade. O atributo Privada s.f.l foi renomeado para Privada. Ao final obteve-se

uma base com 1560 registros e 8 atributos.

5.1.3 Deteccao de Outliers

O processo de deteccao de outliers foi realizado com auxilio do Diagrama de Caixa
(Bozplot) com base na divisao dos Quartis do atributo Produgio, ao identificar valores

fora do padrao, removeu-se os registros. O resultado pode ser visto na Figura 9.
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Figura 9 — Diagrama de Caixa do atributo Produc¢do.. Esquerda: Primeira execucao.
Direita: Segunda execucao.

Observando a Figura 9 a esquerda nota-se que a maioria dos registros possuem
menos de 10 publicagoes durante o Mestrado. Os valores que excedem o limiar de Whis-
ker, representados por circulos, sdo considerados outliers, resultando na exclusao de 97

registros.

Apébs a remocao é executado uma segunda vez, resultando na figura a direita, que
ainda apresenta outliers. Foram detectados e removidos 61 outliers. Por fim, um novo

diagrama de caixa é gerado, como demonstrado na Figura 10.

Figura 10 — Diagrama de Caixa do atributo Produg¢do - iteragao final.
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A Figura 10 ndao apresentou nenhum registos fora dos limites da Estimativa de
Whisker, portanto considera-se todos os registros com valores de produgao dentro do

padrao esperado pela base, resultando numa base com o total de 1402 registros.

5.1.4 Transformacao dos dados

Os atributos Trabalho e Bolsista tiveram seus rétulos padronizados para os rétulos
SIM e NAO. Os atributos Capitulos de Livro, Livros Publicados, Orienta¢io de traba-
lhos e Pré-producao cujo valores eram compostos por nimeros inteiros continuos, foram
convertidos para SIM onde o valor fosse maior que 0 e NAO para registros com valor

igual a 0.

O atributo Produgdo, baseado na distribuicao de seus Quartis, recebeu a alteracao
de seus rétulos, transformando os valores inteiros em classes que identifiquem a qual

quartil o registro pertence, este resultado pode ser observado na Tabela 10.

Tabela 10 — Limiares dos quartis do atributo Producao.

Quartil Q1 Q2 Q3
Numero de Publicagoes ‘ 1 2 3

Dado os limiares de cada quartil demonstrados na Tabela 10, observa-se que 25%
da base nao possui produgao cientifica (Produgao < @1). Entre uma e trés produgoes,
estao 50% dos registros (Q1 < Produgdo < Q3) e com trés ou mais produgdes (Q3 <

Produgao), constam os demais 25%.

Considerando tais limiares, o presente trabalho visa classificar as amostras que
apresentam a maior separabilidade, ou seja, os valores extremos da base. Os registros que
apresentem valores de Produg¢io medianos foram desconsiderados da analise, portanto os
elementos entre Q1 e @3 (Q1 < Producao < )3) foram desconsiderados.

Os registros com valores externos minimos, ou seja Producao < ()1, recebem o
rotulo Sem Produg¢do enquanto os registros com Producao > Q3 recebem o rétulo Alta
Produgao. Os resultados dos procedimentos de transformacao de forma resumida podem

ser vistos na Tabela 11.
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Tabela 11 — Tabela das transformacoes de dados realizadas.

Atributo Tipo dos dados Transformacao dos Dados
Trabalho SIM
Bolsista Binario NAO

Capitulos de Livro
Livros Publicados ' SIM
Orientacao de Trabalhos Inteiro _
Pré-producao NAO
p ¢
Municipal
Estadual Estadual
Federal
Tipo da Instituicao Especial Federal
Privada com fins lucrativos .
Privada

Privada sem fins lucrativos

Sem Producao
Produgao Inteiro Alta Producao

Como é possivel observar na Tabela 11, todos os atributos inteiros foram trans-
formados, os discretos, baseado na representatividade de suas classes receberam transfor-
magoes ou remocgoes. Ao final a base de dados possui 827 registros e 8 atributos, neste
trabalho, esta configuracao sera chamada de Base A. A base original juntamente com a

base A encontram-se disponiveis no Apéndice B.

5.1.5 Selecao de atributos

Inicialmente aplicou-se a féormula Qui-quadrado a base A para identificar a inde-
pendéncia ou dependéncia dos atributos quanto ao atributo principal Produg¢do. O resul-

tado da aplicacao desta fungao pode ser observado na Tabela 12.

Tabela 12 — Tabela de resultados do Qui-quadrado.

Atributo x> Graus de Liberdade 2 H,

Trabalho 0,65 3,84 Nao Rejeita

Bolsista 1,26 3,84 Nao Rejeita

Capitulos de Livros 2,70 3,84 Nao Rejeita
Livros Publicados 2,10 3,84 Nao Rejeita
Orientacao de Trabalho 1,12 3,84 Nao Rejeita
Pré-producao 36,43 3,84 Rejeita

Tipo da Instituicao 2,23 5,99 Nao Rejeita

N — = = = =

Os resultados da Tabela 12 utilizam o nivel de significAncia o de 5% e e toma

como base os valores de referéncia apresentados na Tabela 3. De acordo com esta tabela,
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somente o atributo Pré-producdo rejeita a Hipotese Nula Hy, fazendo-o o tnico atributo

que apresenta dependéncia com o objetivo da pesquisa, Producdo.

A base de dados B é formada pelos atributos que rejeitam a Hy com base no
resultado da fun¢ao Qui-quadrado (Tabela 12), porém nota-se que somente um atributo
(Pré-produgao) rejeita a Hy. Modelar uma base de dados composta por somente um atri-
buto é inviavel, uma vez que isto impossibilita a etapa de analises de dados devido a
falta de informacgoes. Neste cenario observa-se que a base B é inutilizavel no contexto de

mineragao de dados deste trabalho.

Sendo a fun¢ao Qui-quadrado incapaz de realizar uma selegao de atributos apropri-
ada para o contexto do trabalho, utilizou-se um segundo seletor de atributos, o Coeficiente
de Gini. Através da aplicacao da base A ao algoritmo Random Forest, realizando 500 repe-
tigoes e criando uma floresta de 500 arvores, obteve-se os resultados observados na Figura
11.
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Figura 11 — Resultado do Coeficiente de Gini.

A Figura 11 apresenta os resultados do calculo médio do Coeficiente de Gini dos
atributos. De acordo com a Figura, os rétulos A1, A2, A3, A4, A5, A6 e A7 representam
respectivamente os atributos Pré-producdo, Tipo da Instituicao, Orientagdo de Trabalho,

Trabalho, Capitulos de Livros, Bolsista e Livros Publicados.

De acordo com a Figura 11 a Pré-produgiao (A1) foi o atributo que apresentou a
maior importancia para a classificacdo dos dados. Para realizar a selecao dos atributos,
optou-se por selecionar aqueles que apresentem MDG maior que a média, que neste caso
é de 3,12. Assim os atributos que compde a base C, ou seja, que foram selecionados pelo

Coeficiente de Gini, foram Tipo da Instituicao e Pré-producao (A2 e Al respectivamente).

Ao final tem-se as bases A,B e C, onde a base A e C serao aplicadas ao algoritmo

de mineracao de dados Random Forest. A base B nao sera aplicada pois a selecao de
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atributos com Qui-quadrado nao resultou em uma quantidade viavel de atributos para o

algoritmo.

5.1.6 Consideragoes sobre a relevancia dos atributos

Apés a conclusao do pré-processamento, ao observar as caracteristicas das bases e
os resultados dos algoritmos de sele¢ao, pode-se realizar algumas consideragoes sobre os
atributos que compoe estas bases. Analisando as bases geradas neste capitulo, busca-se

identificar correlagoes entre os atributos e a Producao cientifica dos discentes.

Considerando as informacoes da Tabela 12 sobre os resultados do Qui-quadrado,
o atributo Pré-produgao foi o tnico que rejeitou a Hipotese Nula, portanto foi o tnico
em que se considera a dependéncia com a Produc¢do. De acordo com esta funcgao, os
demais atributos nao rejeitam a Hipotese Nula, e portanto nao de pode descartar sua

independéncia da Producao.

Quanto aos resultados do Coeficiente de Gini da Figura 11, observa-se que o atri-
buto Pré-producdo possui o maior nivel de importancia. Este resultado corrobora com os
dados obtidos através do Qui-quadrado, portanto considera-se que, nas condigoes apre-
sentdas neste trabalho, a Pré-producao é o tinico atributo que apresentou relevancia e

dependéncia com a Producao discente.

5.2 Mineracao de Dados

A mineracao de dados consiste na aplicacdo de algoritmos capazes de extrair co-
nhecimento relevante de bases com uma grande quantidade de informacao. Neste trabalho
serao utilizadas as duas bases organizadas anteriormente, a base A e a base C. Por meio
da aplicacao do algoritmo Random Forest, serdao obtidos novas informacoes que poderao

auxiliar na tomada de decisdo.

O processamento das duas bases de dados pelo algoritmo Random Forest é rea-
lizado em diferentes conjuntos de repeti¢oes. Ao executar a andalise com 100, 250 e 500
repeticoes e calculando a média das métricas de avaliacao de cada resultado, permite que
seja observado a influéncia das repeti¢oes no desempenho do algoritmo, bem como garante

a aleatoriedade dos resultados. Os resultados da aplicacao do algoritmo ¢é visto na Tabela
13.
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Tabela 13 — Média das métricas da aplicagdo do Random Forest.

Base A \ Base C

‘ Repeticoes
Meétricas ‘ 100 250 500 ‘ 100 250 500

Acurdcia 58,09% 58,35%  58,51% | 58,56% 58,68% 58,60%
Sensibilidade | 61,93% 61,87% 61,81% | 62,16% 62,16% 62,06%
FEspecificidade | 50,83% 51,39% 52,00% | 51,44%  51,48% 51,11%

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos com as execugoes do algoritmo Ran-
dom Forest. Os valores em destaque representam os melhores resultados daquela métrica
avaliativa e portanto, indica qual base e repeticao apresentou o melhor resultado. De
acordo com a tabela, através da andlise da base C' com 250 repetigoes obteve-se a maior
parte dos melhores resultados. Portanto serd utilizado neste trabalho para a analise final,

a base C' com 250 repeticoes. A Tabela 14 apresenta os resultados desta andlise.

Tabela 14 — Resultados do Random Forest com a configuracao o6tima.

Métricas Media dos Modelos Melhor Modelo Pior Modelo

Acurécia 58,87% 62,42% 52,42%
Sensibilidade 62,25% 62,27% 57,14%
Especificidade 52,04% 63,16% 40,22%

A Tabela 14 apresenta as métricas de avaliagdo do algoritmo, contendo os resulta-
dos médios das 250 repetigoes, as métricas do melhor modelo encontrado e da pior mode-
lagem. Estes resultados possibilitam averiguar a variacao entre os modelos gerados, bem
como o desempenho do melhor modelo detectado. Estes dados devem ser acessiveis e com-
preensiveis a todos os publicos interessados, portanto as informagoes obtidas do modelo

serao organizadas e reapresentadas de forma simplificada na etapa de Pés-processamento.

5.2.1 Consideracgoes sobre a modelagem de desempenho

Um dos objetivos deste trabalho foi modelar as caracteristicas curriculares, apli-
cando regras que permitissem prever o desempenho académico de novas amostras. Para
realizar o treinamento do modelo utilizou-se as bases A e C' e calculou-se a Acuracia,

Sensibilidade e Especificidade do algoritmo para cada base e conjunto de repeticao.

Com base no melhor modelo gerado pela configuracao 6tima, observou-se a Acu-
racia de 62,42%, portanto é possivel a elaboracdo de um modelo capaz de auxiliar o
processos de previsao do desempenho discentes. Todavia deve-se considerar que o pro-
blema em questao apresenta caracteristicas complexas por sofrer influéncia de diferentes

fatores sociais, ambientais e pessoais, o que fica visivel nos resultados das métricas
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Portanto ainda que este trabalho demonstre a possibilidade do desenvolvimento de
um modelo, a baixa acuracia indica que os modelos gerados devem ser utilizados como um
apoio a decisdao, nao deve-se acatar seus resultados de forma cartesiana, sendo necessario
a intervencao humana. Esse fator ocorre devido a amplitude e complexidade do problema,

que sofre influéncias de caracteristicas além das curriculares.

5.3 Poés-processamento

Ao avaliar um classificador, as métricas de sua execucao como Acuracia, Sensi-
bilidade e Especificidade podem ser confusas para os interessados nos resultados que
nao tenham conhecimento especifico, portanto é interessante demonstrar as informacoes
obtidas com informacoes claras e de simples compreensao. A distribuicao dos registros no

melhor e pior modelo de classificacao pode ser vista nas Tabelas 15 e 16.

Tabela 15 — Matriz de confusao do Melhor modelo.

‘ Classificado
Observado | Alta Producao | Sem Produgdo | Total
Alta Produgdo 163 28 191
Sem Producao 110 29 139
Total 273 57 330

Tabela 16 — Matriz de confusao do Pior modelo.

Classificado
Observado | Alta Producao | Sem Produgdo | Total
Alta Produgdo 137 54 191
Sem Producao 101 38 139
Total 238 92 330

De acordo com as Tabelas 15 e 16 a classe positiva utilizada foi a Alta Producao,
esta classe também recebeu o maior nimero de registros classificados, tanto na modelagem
de maior acuracia quanto na de pior. Considerando o atributo Pré-produ¢do como o maior
responsavel por esta classificacdo, é interessante observar a proporcao de suas classes

quando comparadas ao atributo Produgdo, esta comparacao ¢ vista na Figura 12.
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Figura 12 — Proporcao entre as classes dos atributos Pré-producgao e Produgao.

Como observado na Figura 12 as classes do atributo Pré-produgio foram distri-
buidas em duas colunas, uma indicando registros com Alta producao e outra, Sem
producao. Registros com rotulo Nao tem uma distribuicdo semelhante quanto ao seu
desempenho produtivo apds o ingresso, enquanto registros com Sim tem maior represen-

tacdo em Alta produgao.

5.3.1 Consideragoes sobre o conhecimento gerado

Munido dos dados das analises, é possivel gerar novos conhecimentos acerca da
avaliacao curricular, de forma que este procedimento seja melhorado e como reflexo, a
qualidade dos discentes ingressantes. Para que seja facilitada interpretacao dos resultados,

foram formuladas regras que representam as informacgoes geradas pelo KDD:

e Candidatos que apresentem experiéncia com escrita cientifica, tende a apresentar

um melhor desempenho académico.

e Com excecao da Pré-producao, os demais atributos curriculares nao apresentam

qualquer impacto na previsao de desempenho académico.

e Dentre as amostras, 25% concluiram o Mestrado sem registrar nenhuma produgao

cientifica em seu curriculo neste periodo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Diante da sisteméatica avaliativa atual imposta pela CAPES, os programas tendem
a valorizar a producao cientifica de seus recursos humanos, docentes e discentes. Dada
esta problematica, a presente pesquisa realizou a modelagem do desempenho discente
de programas de Mestrados em Computacao, baseado em sua producao cientifica. Esta
analise utilizou dados curriculares de Mestres e através da aplicacao de técnicas de KDD,

obteve-se novas informagoes que podem beneficiar o processo de avaliagao curricular.

A execucgao do processo de KDD foi dividido em trés etapas. Durante o Pré-
processamento, analisou-se os relacionamentos dos atributos curriculares estudados com a
produgao cientifica das amostras. Com base nas func¢oes de selegdo de atributos, destacou-
se a relevancia da Pré-produgdo no processo de classificacao, onde a experiéncia com escrita

cientifica refletiu de forma positiva no desempenho discente.

Na etapa de Mineracao de dados foi desenvolvimento de um modelo classificador
através do algoritmo Random Forest, capaz de determinar a faixa de producgao de novos
registros. Os resultados estatisticos obtidos com o modelo gerado indica uma grande
complexidade do problema da produtibilidade discente, uma vez que este sofre influéncia

de um grande espectro de variaveis, além das curriculares.

E importante observar que um modelo que busque classificar elementos com esta
complexidade nao deve ser considerado como elemento decisivo no processo seletivo, mas
sim como ferramenta que auxilie a andlise e fundamentacao das decisoes dos avaliadores.
Este modelo apresenta resultados pioneiros quanto a previsao de producao cientifica,

fornecendo a base para novos estudos e melhorias no processo de selecao discente.

Na etapa de Pods-processamento sao apresentadas as considera¢oes sobre os co-
nhecimentos gerados através do KDD dos atributos curriculares. Dada as informagoes
deste trabalho considera-se que o problema é mais amplo do que o esperado, sendo as
caracteristicas curriculares, insuficientes para gerar um modelo confidvel do desempenho

discente.

Por fim, os estudos demonstra a possibilidade de modelagem da produtibilidade,
de forma que, com a ampliacdo deste estudo, elementos como qualidade da produgao,
impacto na sociedade e registro de patentes sejam avaliados e modelados, auxiliando na

detecgao de talentos e ampliando a aplicabilidade do modelo.
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6.1 Trabalhos futuros

O estudo realizado traz resultados pioneiros na anélise de produtibilidade acadé-
mica, todavia existe uma grande gama de estudos a se realizar nesta area para tornar este
modelo viavel, exigindo uma série de novos estudos. Ainda que o trabalho tenha atingido
seus objetivos, é importante apontar algumas dificuldades enfrentadas, as quais podem

ser sanadas nestes estudos vindouros.

Inicialmente é importante que seja revisado o problema em si. Analisar quais as
caracteristicas envolvem a producao cientifica e os elementos que tem influéncia nesta,
auxiliaria a fundamentar futuras pesquisa sobre a modelagem da produgao. Também é
importante que outras producoes sejam investigadas, como os registros de patentes e

produgdes técnicas.

Outro problema a ser sanado é a populacao avaliada. Neste critério duas propostas
se veem valias: ampliar o espago amostral, com dados consistentes e equilibrados; ou
reduzir o escopo avaliado, analisando dados locais, em uma mesma universidade ou de

um grupo fechado de pesquisadores, facilitando o controle das variaveis estudadas.

E recomendado que novos trabalhos, abordem diferentes metodologias para validar
e melhorar este estudo. Ampliar as caracteristicas avaliadas como historico escolar, dados
socioeconomicos, proficiéncia em linguas estrangeiras, qualidade das publicagoes e seu
impacto destas sociedade. Por influenciarem a problematica, a anédlise de novos elementos

pode resultar em melhorias da modelagem e do estudo como um todo.

Uma vez que este trabalho focou seu estudo na avaliagdo curricular para melhorar
o processo seletivo de programas de Mestrado, sugere-se que seja estudada a influéncia
de outros métodos de selecao, investigando quais sao utilizados pelas universidades bra-
sileiras. Avaliar a relevancia destes métodos e seu impacto na modelagem do desempenho

discente pode refletir de forma positiva inclusive em outros niveis de formacao.

Espera-se que este trabalho possa fomentar o nicho de pesquisa voltado a detec-
¢ao de novos talentos e quais caracteristicas influenciam na sua formacao. Estes estudos

beneficiariam nao somente programas de mestrado mas a sociedade como um todo.
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APENDICE A - FERRAMENTAS UTILIZADAS

Neste capitulo sao descritas as versoes e caracteristicas das ferramentas utilizadas
no trabalho. Estas informagcodes permitem que as experiéncias realizadas sejam replicadas

em ambiente semelhante, permitindo verificar a validade dos resultados.

A.1 Configuragoes do Computador

Sistema Operacional: Windows 10 Pro 64-bit

Idioma: Portugués

Processador: Intel(R) Core(TM) i5-2430M CPU @ 2.40GHz (4 CPUs), 2.4GHz
e Memoria: 4096MB RAM

Versao do DirectX: DirectX 12

Placa de Video: NVIDIA GeForce GT 555M

e HD: Kingston SSD 120GB

A.2 Servidor Web

e Servidor: Apache/2.4.17 (Win32) OpenSSL/1.0.2d
e Versao do PHP: 5.6.21

e Versao do Banco de Dados: MySQL 5.5

A.3 Linguagem R

e IDE: RStudio - Versao: 1.0.136

e Versao do R: 3.3.1 para Windows






APENDICE B - MATERIAL DE REFERENCIA

Pasta contendo as bases de dados Original e A.

Bases de dados: https://goo.gl/1fzNhb
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