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RESUMO

Nos ultimos anos a quantidade de dados armazenados diarimente em empresas € institui¢coes
aumentou consideravelmente e um dos motivos que contribuiu para isso € a crescente importan-
cia dada a informagdo. De forma geral, esses dados sdo meramente armazenados e, portanto,
subutilizados pelos seus detentores, enquanto poderiam ser estudados a fim de obter novos co-
nhecimentos, informagdes e relacionamentos. Neste contexto, surge o processo de descoberta
de conhecimento em banco de dados. Este trabalho apresenta uma introdugao a banco de dados,
uma revisdo bibliogréfica sobre o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados,
a descri¢do de cada etapa deste processo, uma explanacdo sobre as tarefas de agrupamento e
classificacdo, além de resumir brevemente as técnicas de particionamento e drvore de decisao.
E exposto um estudo sobre o sistema Weka, em que apresenta-se conceitos, funcionalidades e
exemplifica-se diversas formas de utilizacdo do sistema. O objetivo principal deste trabalho é
propor uma metodologia para descoberta de novos conhecimentos em bancos de dados acadé-
micos baseada no processo de descoberta de conhecimento em banco de dados, sendo esta uma
metodologia mais simplificada e de execucdo mais direcionada. Como parte da metodologia
este trabalho contribui ainda com uma aplica¢c@o desenvolvida em Python como forma de apoio
a etapas da metodologia. A metodologia proposta conta com a ferramenta Weka para execugao
dos algoritmos de data mining e prevé a execugdo das tarefas de agrupamento e classifica-
cdo. Por fim o trabalho retrata dois estudos de caso envolvendo bancos de dados académicos
reais e a execugdo de todas as etapas da metodologia proposta, com a utiliza¢do do sistema
Weka. Os estudos de caso abordam as tarefas de agrupamento e classificacdo e as técnicas de
particionamento e arvores de decisdo, com a utilizacdo dos algoritmos SimpleKMeans e J4.8,
respectivamente. Os resultados obtidos através dos estudos mostram que a metodologia pro-
posta é capaz de gerar conhecimentos novos e uteis, tanto na andlise de dados de desempenho

académico quanto na andlise de dados socioecondmicos dos alunos.

Palavras-chave: Agrupamento. Classificacdo. Descoberta de conhecimento. Estudo de caso.

Metodologia. Data mining. Weka.



ABSTRACT

In the past years the amount of data stored daily in companies increased considerably and
one of the reasons that contributed to this fact is the increasing importance given to information.
In general these data are merely stored and therefore underused by its owners, while they could
be studied in order to find out new knowledge, information and relationship. In this context, the
knowledge discovery in database process arises. This work presents an introduction to databa-
ses, a bibliographic review about the knowledge discovery in databases process, a description
of each step of this process, an explanation about the clustering and classification tasks and the
summarization os the partition and decision tree techniques. A study of the Weka system is
shown, in wich are presented concepts, functionalities and examples of use forms for the sys-
tem. The main objective of this work is the proposal of a methodology for knowledge discovery
in academic databases based on the KDD process. The presented methodology is a more sim-
plified and directed version of the KDD. As part of the methodology this work also presents an
application developed in Python programming language as a support tool for the methodology
steps. The presented methodology uses the Weka tool for running the data mining algorithms
and considers the clustering and classification tasks. Lastly this work describes two case stu-
dies involving real academic databases and the execution of all the steps from the proposted
methodology using the Weka system. The case studies addresses the clustering and classifica-
tion tasks, as well as the partitioning and decision trees techniques, using the SimpleKMeans
and J4.8 algorithms respectively. The obtained results show that the methodology is capable of
generating new and useful knowledge, both by analyzing academic performance data and by

analyzing students’ socioeconomic data.

Keywords: Case study. Classification. Clustering. Data mining. Knowledge discovery. Metho-
dology. Weka.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas tem se observado um grande crescimento nos volumes de dados ge-
rados por pessoas, empresas € institui¢des através do uso cada vez mais intenso de sistemas
computacionais para os mais diversos fins. Na atualidade, basicamente toda informacgdo gerada

¢ armazenada por meios digitais através de sistemas de bancos de dados.

Com a crescente competitividade do mercado, com a globalizagdo e com o avanco da tec-
nologia, empresas e instituicdes acumulam, cada vez mais, grandes volumes de dados e tipos
diversificados de informac¢ao em seus bancos de dados. Como consequéncia do aumento da in-
formacdo armazenada, esses bancos de dados representam informagdes cada vez mais valiosas

sobre os negdcios dessas entidades (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

No intuito de descobrir sempre mais informagdes sobre o mercado, sobre as dreas de atua-
cdo, sobre os clientes e os negdcios de forma geral, surge a necessidade de que as instituicdes
trabalhem em cima dos seus proprios repositorios de dados. Este trabalho € realizado com o
objetivo de gerar conhecimento ou buscar por informacdes nao triviais a partir dos dados que
estdo simplesmente armazenados nos bancos de dados. A possibilidade é que os dados sejam

varridos e lapidados a fim de que sejam transformados em conhecimentos valiosos.

A busca por informacdes em banco de dados é dado o nome de Processo de Descoberta de
Conhecimentos em Banco de Dados (do inglés, Knowledge Discovery in Database - KDD). O
processo de KDD é composto por cinco etapas, sendo elas: etapa de selecdo de dados, etapa de
pré-processamento dos dados, etapa de transformacao de dados, etapa de data mining e etapa de
interpretacdo e avaliacao dos dados. Todas as etapas sdo importantes, uma vez que preparam 0s
dados e fornecem um procedimento organizado para a descoberta de novos conhecimentos, mas
destaca-se a importancia da etapa de data mining, onde algoritmos especificos sdo aplicados aos
conjuntos de dados, permitindo a deteccao de padrdes e relacionamentos imprescindiveis para

a descoberta de conhecimento.

Data mining, além de ser o nome dado a uma etada do processo de KDD, é também o nome
de uma drea interdisciplinar da ciéncia, que desperta o interesse de pesquisadores de diversas
outras dreas, onde se procura aplicar algoritmos e técnicas especificas com objetivo de extrair

informacdes e relacionamentos de informagdes em bancos de dados.

Recentes estudos demonstram a viabilidade da aplicacdo de técnicas de data mining em di-
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versas areas da ciéncia, como medicina (FERREIRA et al., 2014; ARAUJO; SANTANA; SAN-
TOS NETO, 2015), biologia (SILVA, 2016) e engenharia (PAN; MORRIS; ADHIKARI, 2015).
Destaca-se, ainda, uma forte tendéncia em estudos da area da educag@o em que se aplicam técni-
cas de data mining com objetivos de oferecer predi¢cdes envolvendo dados académicos (HERE-
DIA; AMAYA; BARRIENTOS, 2015). Alguns estudos realizam comparagdes entre diferentes
técnicas de data mining, como arvores de decisdo e redes neurais (NANDESHWAR; MEN-
ZIES; NELSON, 2011), comparagdes entre algoritmos de drvores de decisio (BARADWAI;
PAL, 2011), utilizagdo de classificacdao e agrupamento (KTONA; XHAJA; NINKA, 2014), ou
ainda a aplicacdo de algoritmos genéticos para predicao de evasdo de estudantes (MARQUEZ-
VERA et al., 2016).

O objetivo desse trabalho € propor uma metodologia para descoberta de novos conheci-
mentos em banco de dados académico, utilizando a ferramenta Weka como base para execugao
dos algoritmos de data mining. A metodologia proposta é baseada no processo de KDD e foi
idealizada para simplificar e agilizar o processo de busca por novos conhecimentos em banco
de dados académicos. Também como contribuicdo deste foi desenvolvida uma aplicagdo em
Python para dar apoio ao processo que precede a data mining. A metodologia prevé a aplicacio
das tarefas de agrupamento e classificacdo, além da utilizagdo de uma nova aplicag¢do de apoio

a data mining.

Por fim, sdo apresentados dois estudos de caso nos quais a metodologia proposta € aplicada
e avaliada. Os estudos de caso tém dentre seus objetivos a obten¢do de novas informagdes ou a
deteccao de padrdes previamente desconhecidos. Nos estudos de caso sdo utilizados diferentes
bancos de dados académicos e s@o executadas as etapas da nova metodologia proposta, empre-
gando as tarefas de agrupamento e classificacdo, onde os resultados obtidos sdo analisados e

discutidos em cada caso.

1. ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado como segue: no Capitulo 2 sdo apresentados uma introdu-
¢do a banco de dados e os conceitos e etapas do processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados. No Capitulo 3 sdo tratadas teorias e funcionalidades do sistema Weka, além
de exemplificar diversas formas de utilizacdo do sistema. No Capitulo 4 é proposta uma nova
metodologia para descoberta de novos conhecimentos em banco de dados académico e € apre-
sentada uma aplicacdo de apoio a data mining. No Capitulo 5 s@o detalhadas as aplicagdes da
metodologia em dois estudos de caso distintos, onde foram utilizados o sistema Weka e dados

académicos reais. Finalmente, no Capitulo 6 as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo serdo apresentadas as fundamentagdes tedricas sobre banco de dados e uma
breve explanacdo sobre banco de dados relacional. Também serdo fundamentados teoricamente

o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados e suas respectivas etapas.

2.1 BANCO DE DADOS

Korth e Silberschatz (1994) definem banco de dados como “uma colec@o de dados inter-
relacionados, representando informagdes sobre um dominio especifico”, ou seja, todo grupo
de informagdes que esteja organizado e que faca parte de um mesmo mini mundo pode ser
considerado um banco de dados. Para exemplificar pode-se citar uma lista telefonica ou um

sistema de controle de pacientes de um consultério odontolégico.

2.1.1 O Surgimento do banco de dados

Todos os dias, aumenta-se a quantidade de dados que pessoas e empresas precisam arma-
zenar. Um exemplo disso € que antes uma empresa de grande porte conseguia arquivar seus
dados em papéis, em salas especificamente preparadas para isto, e hoje em dia essa € uma tarefa

notavelmente dificil pela quantidade de informagdes que sdo necessdrias armazenar.

Com a globalizagdo e a evolug@o da tecnologia, a quantidade de dados a ser armazenada
aumentou consideravelmente e a populagdo cresceu aceleradamente a partir da década de 60,
em torno de 1 bilhdo de habitantes a cada década, de acordo com a Organizacdo das Nagdes
Unidas- ONU (2014). Nesse interim, a quantidade de informacdo também cresceu, ampliando,

assim, a dimensao dos dados a serem armazenados nos bancos de dados.

Portanto, este crescimento nao se deve apenas ao aumento da populacdo, nem tao somente
ao crescimento dos dados, mas ambos inseridos no contexto global sdo os responsdveis pela

ampliacao da quantidade de informagdo que € preciso armazenar.

Atualmente, o uso de um banco de dados € essencial para armazenar tanta informacdo de
forma organizada e fécil de ser recuperada, pois computacionalmente a recuperacio de dados é

significativamente mais rdpida.
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E possivel citar vérios beneficios do uso de banco de dados em relagio aos métodos tradi-
cionais, baseados em papel. Date (1991) cita alguns exemplos:
e Densidade: ndo € necessario o uso de papel e sdo evitados dados redundantes;

e Velocidade: um computador pode obter e atualizar dados com rapidez incompardvel ao

ser humano;

e Menos trabalho mondtono: a maior parte do trabalho entediante de manter arquivos a

mao ¢ eliminada. Sem contar que as tarefas repetitivas sdo sempre realizadas com maior

qualidade por méaquinas;
e Atualidade: a todo momento € possivel obter informag¢des atualizadas e precisas;

e Protecdo: os dados podem ser melhor protegidos contra perda e acesso ilegal.

2.1.2 Tipos de banco de dados

O modelo de dados relacional é e o mais popular em uso na atualidade. Sua estrutura é
baseada no conceito de tabelas, constituidas por linhas e colunas, que armazenam os dados,
e no conceito de relacionamento, que permite uma inter-relacao entre as tabelas (ELMASRI;
NAVATHE, 2011).

Nos ultimos anos, foram introduzidos os denominados bancos de dados NoSQL (Not only
SQL). Sua principal caracteristica, que contrasta com os bancos de dados relacionais, estd na
estrutura dos seus dados. Neste modelo, os dados sdo armazenados em formatos especificos,
denominados “documentos” ou “pares chave-valor”, que possuem uma estrutura flexivel em
que nao é necessdrio seguir a estrutura de uma tabela, como no modelo relacional (HAN et al.,

2011).

Apesar das caracteristicas apresentadas pelo modelo de banco de dados NoSQL, como de-
sempenho em grande volume de dados e ampla escalabilidade, sua utiliza¢do tem sido adotada
em projetos muito recentes. Os bancos de dados relacionais ainda sdo considerados mais ade-
quados para realizacao de anélises e consultas complexas, devido as restricdes de consisténcias
impostas pelo seu formato. Os bancos de dados relacionais ainda t€ém uma utilizagdo ampla-
mente difundida na inddstria e a grande maioria dos sistemas dependem de um banco de dados
relacional (NAYAK; PORIYA; POOJARY, 2013). A seguir, sdo descritas brevemente as carac-

teristicas dos tipos de bancos de dados: relacional e NoSQL.
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2.1.2.1 Banco de dados relacional

Um banco de dados € uma aplicacdo que permite armazenar e obter de volta dados com
eficiéncia. O que o torna relacional é a maneira como os dados sdo armazenados e organizados
no banco de dados. Segundo Elmasri e Navathe (2011), este tipo de banco de dados surgiu por

volta de 1970 e chamou a atencdo das pessoas por ser simples e ter sua base na matemaética.

Conforme Date (1991) e Elmasri e Navathe (2011), a linguagem padrdo desse tipo de banco
de dados € a Structured Query Language, mais conhecida como SQL. O termo relacional é
aplicado tantos aos dados como ao préprio banco de dados. Foi desenvolvido para facilitar o
acesso aos dados e possibilita que os usudrios utilizem uma grande variedade de abordagens no

tratamento de informagdes.

Em um banco de dados relacional todos os dados sdo guardados em uma cole¢do de linhas
e colunas, constituindo tabelas. Estas t€ém uma estrutura que se repete a cada linha, como se
pode observar em uma planilha, conforme apresentado na Figura 1. Porém, elas se relacionam
entre si, e dependendo desse relacionamento carregam dados de outras tabelas consigo como
referéncia a tabela que se relaciona. Um exemplo de relacionameto entre as tabelas apresentadas
na Figura 1 € a relacdo entre a disciplina de Algoritmos e o curso de Informatica, esta relacdo
¢ feita através da coluna Curso da tabela Disciplina onde o ndmero 1, da coluna Curso, indica
que Algoritmos pertence ao curso 1 que € Informdtica. Os relacionamentos entre as tabelas que
as tornam “relacionais” (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Figura 1 - Banco de dados relacional.

Curso Disciplina
Cédigo Nome Cédigo Nome Curso
1 Informética 1 Algoritmos 1
2 Eletrotécnica 2 LogicaDigital 1
3 Eletricidadel 2
4 LogicaDigital 2

Fonte: Autoria prépria.

Este tipo de banco de dados revolucionou o mercado desta drea e, apesar das novas tendén-
cias como as apresentadas pelos bancos de dados NoSQL, o banco de dados relacional é o mais
utilizado na atualidade (MORLEY; PARKER, 2014).
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2.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

Nos tltimos anos, com a globalizacdo e a evolugdo da tecnologia, a quantidade de dados
armazenados aumentou consideravelmente. Bancos de dados de grandes empresas recebem
diariamente milhares de novas informacdes e essas sdo, na maioria das vezes, “jogadas” no
repositorio de dados e “esquecidas” 14, quando deveriam ser estudadas, analisadas para que

esses registros nao representem apenas dados mas, sim, conhecimento.

Bancos de dados podem conter informagdes desconhecidas que podem ser consideradas
importantissimas, visto que, na atualidade, um dos maiores tesouros € a informa¢ao. Com o ob-
jetivo de revelar tais informacdes, surge o processo chamado de descoberta de conhecimento em
banco de dados (KDD), que em (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996) define-
se como sendo: “o processo ndo trivial de extracdo de informacdes implicitas, previamente

desconhecidas e potencialmente tteis, a partir dos dados armazenados em um banco de dados”.

Em (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005) o processo de KDD ¢é definido como a descoberta
de novos conhecimentos, sejam padrdes, tendéncias, relacdes, associacdes, probabilidades ou

fatos, que ndo sdo 6bvios ou de fAcil identificacdo.

2.2.1 Etapas do processo de KDD

O processo de KDD € composto por um conjunto de etapas com a finalidade de obter novos
conhecimentos a respeito de um determinado dominio, a partir de uma base de dados em estado
bruto (FAYYAD; UTHURUSAMY, 2002). O termo processo utilizado no KDD implica que
este compreende diversos passos ou etapas, as quais envolvem a preparacao dos dados, a busca
por padrdes, a avaliacdo do resultado e as etapas adicionais intermedidrias que t€ém o objetivos
de preparar a transi¢cdo das etapas (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O KDD ¢ um processo que envolve a utilizagdo de um banco de dados e de procedimentos
adicionais que selecionam, pré-processam, realizam amostragem ou transformam os dados. O
processo ainda conta com uma etapa denominada data mining, que é a aplicacdo de métodos
(algoritmos) que extraem padrdes a partir dos dados. Por fim, a avaliacdo dos produtos obtidos
da data mining € realizada a fim de identificar se um subconjunto de padrdes obtidos podem ser

julgados como novos conhecimentos.

O processo de KDD definido por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) é composto

por nove etapas, descritas a seguir.

1. Desenvolver e entender o dominio da aplicacdo. Esta etapa envolve o estudo para o apren-
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dizado de conhecimentos prévios relevantes, além do conhecimento dos objetivos do

usudrio ao realizar o processo.

2. Criar um conjunto de dados alvo. O usudrio deve selecionar um subconjunto de varidveis

(atributos) e instancias (exemplos) que serdo utilizadas para realizar o processo de desco-
berta. Este passo geralmente inclui consultas aos dados existentes para a selecdo de um

subconjunto desejado.

3. Limpeza de dados e pré-processamento. Nesta etapa deve-se remover valores distorcidos,

tratar ruidos e valores ausentes nos dados, além de lidar com informagdes temporais e

mudancas conhecidas pelo usudrio do processo.

4. Reducdo de dados e projecdo. Esta etapa consiste da descoberta de atributos uteis ao se

aplicar métodos de reducdo da dimensionalidade dos dados e métodos de transformagao
dos dados. A etapa tem o objetivo de encontrar as caracteristicas nos dados que sejam

mais representativas ao objetivo do processo.

5. Escolha da tarefa de data mining. Nesta etapa o usudrio do processo de KDD deve com-

binar os objetivos definidos na Etapa 1 com um método de data mining especifico, tal

como classificacdo, regressdo, agrupamento, etc.

6. Escolha do algoritmo de data mining. O usudrio deve selecionar o método de busca por

padrdes nos dados e decidir quais modelos e parametros do método sdo apropriados.

7. Data mining. Esta etapa realiza a busca por padrdes de interesse em uma forma de re-
presentacao especifica, ou conjuntos de representacao, incluindo regras de classificagdo,
arvores de decisao, agrupamento, etc. O usudrio pode auxiliar o método de data mining

ao executar corretamente os passos anteriores do processo.

8. Interpretacdo de padrdes minerados. Aqui o usudrio visualiza os padrdes e modelos ex-

traidos, bem como realiza a visualiza¢do dos préprios dados a partir dos modelos extrai-

dos.

9. Consolidacdo do conhecimento descoberto. A etapa final consiste na utilizag@o direta do

conhecimento descoberto, na incorporag¢do do conhecimento em algum outro sistema dis-
ponivel ou simplesmente na documentacao e geracao de relatérios para as partes interes-
sadas. Esta etapa também pode envolver a resolu¢dao de potenciais conflitos das novas

informacdes obtidas em relacdo a conhecimentos prévios.
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Geralmente uma etapa estd relacionada diretamente com sua etapa antecedente, de forma
que o processo € considerado um processo iterativo. Esta relacao possibilita melhores resultados
em cada etapa, uma vez que, trabalhar com o resultado da etapa anterior € mais produtivo e gera
mais qualidade nos resultados das etapas subsequentes. Pode-se dizer que o processo de KDD
compreende, em outras palavras, todo o ciclo que o dado percorre até que este se transforme em
um conhecimento (CEREDA; JOSE, 2014). As principais etapas do processo sao apresentadas,

na forma de uma visao geral, na Figura 2.

Embora as etapas do processo KDD devam ser executadas na ordem apresentada na Figura
2, o processo € iterativo e interativo (CIOS et al., 2007). Iterativo, por ser uma sequéncia finita
de operagdes em que o resultado de cada uma depende do resultado das que a precedem. In-
terativo, pois o usudrio pode, e as vezes necessita, intervir e controlar o curso das atividades.
Destaca-se, na mesma figura, a possibilidade da execucdo de “lagos” entre quaisquer duas eta-
pas, dados pelas setas tracejadas apresentadas abaixo de cada transicao entre etapas (FAY YAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Isso significa que o usudrio pode, quando necessd-
rio e em qualquer transi¢do, retornar a qualquer etapa anterior para execu¢ao com quaisquer

alteracdes desejadas.

Figura 2 - Etapas do processso de KDD.

Interpretagao /
avaliacio

\
\
i

Data mining
( Transformagiio )

Am

PL’é—pL’O cegsamento

- Limpezade dados
- Integracio dos dados

Padrdes

Dados
transformados

Dados
pré-processados

Dados alvo

Fonte: Adaptado de (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O processo de KDD € uma tarefa intensiva de descoberta de conhecimento e possui inte-

racdes complexas, feitas ao longo do tempo, entre 0 homem e o banco de dados através de um
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conjunto de diferentes etapas e ferramentas. Apesar de ser descrito como um processo de nove
etapas, apenas cinco delas s@o consideradas etapas principais, enquanto o restante é executado
como etapas intermediarias ou de preparacdo entre etapas (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996), (DINIZ; LOUZADA-NETO, 2000). As etapas principais de selecdo de da-
dos, pré-processamento, transformacao, data mining e interpretacdo e avaliacdo dos dados do

processo de KDD sdo descritas nas se¢des a seguir.

2.2.1.1 Etapa de sele¢do de dados

Nesta etapa deve-se selecionar o banco de dados que serd trabalhado e neste banco quais
tabelas e atributos serdo utilizados. Um banco de dados pode conter inimeras tabelas e cada
tabela pode ter muitos atributos. Sabe-se ainda que € possivel selecionar dados de mais de um
banco de dados, ou seja, trabalhar com algumas tabelas de um banco de dados e outras de outro
banco de dados e isso também acontece com os atributos, pois tanto pode-se selecionar todos

os atributos de uma tabela quanto pode-se selecionar apenas um atributo de determinada tabela.

A etapa de selecdo de dados requer um tempo consideravel do processo, pois € necessario
conhecer e entender o banco de dados em questdo. Entender, por exemplo, que tipo de dados
sdo armazenados em uma determinada tabela e com quais tabelas essa tabela se relaciona. Esse
estudo do banco de dados é fundamental antes de realizar a selecdo dos dados, uma vez que,
um dos fatores importantes para que uma data mining obtenha sucesso € assegurar a qualidade
(completude, veracidade e integridade) dos dados selecionados (BOENTE; GOLDSCHMIDT;
ESTRELA, 2008).

2.2.1.2 Etapa de pré-processamento

Para iniciar esta etapa € preciso ter concluido a etapa de selecdo, pois € na etapa de selecio
que € separado o conjunto de dados pertencentes a um dominio para que futuramente uma

andlise mais criteriosa possa ser iniciada neste dominio.

Na etapa de pré-processamento ¢ feita uma limpeza nos dados, ou seja, € melhorada a
qualidade dos dados. Na limpeza dos dados pode ser retirado algum atributo considerado sem

relevancia para o dominio em questdo, ficando somente atributos que realmente integram o
contexto (BOENTE; GOLDSCHMIDT; ESTRELA, 2008).

Segundo Fayyad e Uthurusamy (2002), outra atividade desta etapa € manusear dados incon-
sistentes ou faltantes, uma vez que é comum encontrar atributos que, na maioria dos registros

estdo preenchidos, mas que em alguns casos esses atributos ficam nulos. Considera-se que se
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um atributo passou pela etapa de sele¢dao e também pela limpeza dos dados é porque o mesmo
¢ importante e nao deveria estar nulo. Outro fato importante é que ndo basta o atributo ndo
estar nulo, é necessario também que este seja consistente no sentido de que seu valor realmente
faca parte do dominio. Por isso, nessa fase da etapa de pré-processamento, deve estar normal-
mente envolvido um perito no negdcio ao qual correspondem os dados, uma vez que a deteccao
e correcdo de anomalias requerem conhecimento especializado (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

Além da correcdo de possiveis erros e o preenchimento ou a eliminag@o de valores nulos ou
redundantes, nesta etapa também sdo identificados e removidos dados duplicados e corrompidos
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

2.2.1.3 Etapa de transformacdo dos dados

A execucgdo da etapa de pré-processamento produz um conjunto de dados muitas vezes
complexos para a execucdo posterior das etapas do KDD. Assim, como procedimento subse-
quente, executa-se a etapa de transformacdo dos dados, cujo objetivo € consolidar o conjunto de
dados para possibilitar o trabalho com informacgdes relevantes. Além disso, esta etapa permite
otimizar o tempo de processamento do algoritmo de data mining, uma vez que reduz o nimero

e a complexidade dos atributos disponiveis para andlise (JIANG; TSENG; LIAO, 1999).

Uma das operagdes que podem estar envolvidas na transformagdo dos dados € a discretiza-
cdo de atributos numéricos, em que os valores dos dados numéricos sdo definidos como uma
op¢ao dentre um nimero limitado de opcdes. Outra possibilidade € a operagcao de generalizagao,
onde os dados dos atributos s@o tratados de forma a se tornarem mais genéricos, categorizando
os possiveis valores dos atributos em intervalos ou grupos contendo apenas as caracteristicas

mais relevantes (HAN; KAMBER, 2006).

Nesta etapa também pode-se realizar a selecdo de atributos, que reduz o conjunto de dados
ao remover atributos irrelevantes ou reduntantes. Esta operacdo pode ser realizada uma vez
que o conjunto de dados para andlise pode conter muitos atributos que ndo sdo aproveitados
pela data mining. O objetivo desta operagdo € encontrar um conjunto minimo de atributos tais
que seus dados continuem o mais representativos possiveis em relacdo ao conjunto de dados
original, que contém todos os atributos (HAN; KAMBER, 2006).
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2.2.1.4 Etapa de data mining

A data mining é considerada a principal etapa do processo de KDD, pois € nesta etapa que
€ realizada a extra¢do de conhecimentos novos ou sao decobertos novos padrdes. Esta etapa do
KDD consiste na aplicagdo de algoritmos especificos, que extraem padrdes a partir dos dados
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Existem diferentes defini¢cOes para data mining, entre elas:

e Data mining € a andlise de grandes conjuntos de dados a fim de encontrar relacionamen-
tos inesperados e de resumir os dados de uma forma que eles sejam tanto tteis quanto

compreensiveis ao dono dos dados (HAND; MANNILA; SMYTH, 2001).

e Data mining € um campo interdisciplinar que junta técnicas de maquinas de conheci-
mentos, reconhecimento de padrdes, estatisticas, banco de dados e visualizagdo, para

conseguir extrair informagdes de grandes bases de dados (CABENA et al., 1997).

e Sob a perspectiva do aprendizado de maquina, data mining € um passo no processo de
descoberta de conhecimento que consiste na realizacdo da andlise dos dados e na apli-
cacdo de algoritmos de descoberta que, sob certas limitagdes computacionais, produzem
um conjunto de padrdes de certos dados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).

Os objetivos da data mining podem ser alcancados através de diferentes métodos, tam-
bém denominados de tarefas. As tarefas de data mining sao variadas e distintas devido a va-
riedade de padrdes existentes em grandes volumes de dados e, para cada tipo de padrao sdao
necessarios diferentes métodos e abordagens. As diferentes tarefas de data mining podem ser
definidas como sumarizacdo, classificacdo, agrupamento, associacdo e regressdo (FAY YAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; CHEN; HAN; YU, 1996).

A tarefa de sumarizacdo realiza a abstragdo ou generalizacdo dos dados, cuja aplica¢io
resulta em um conjunto de dados menor, que fornece uma visao geral desses dados e que pos-
suem, normalmente, algum conhecimento agregado. A classificacdo € a aprendizagem de regras
ou funcdes que determinam a classe de um objeto de acordo com seus atributos. A tarefa de
agrupamento realiza a identificacdo de grupos similares, ou clusters, a partir dos dados. O ob-
jetivo do agrupamento é agrupar conjuntos de objetos de forma que os objetos pertencentes ao
mesmo grupo sdo mais semelhantes entre si, em relagdo aqueles em outros grupos. A tarefa

de associacdo envolve a descoberta de unides ou conexdes entre objetos, denominadas regras
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de associacdo, que revelam relacionamentos entre objetos no conjunto de dados. A tarefa de
regressdo € uma metodologia estatistica que visa determinar fun¢des com erros minimos que
modelem os dados. A regressdo pode fornecer informagdes sobre o relacionamento e as in-
terdependéncias entre os objetos do conjunto de dados (GHEWARE; KEJKAR; TONDARE,
2014; CHEN; HAN; YU, 1996).

A seguir sdo descritas com mais detalhes as tarefas de agrupamento e de classificacdo, sendo
que ambas sdo utilizadas neste trabalho durante a aplicacido do estudo de caso, pelas solucdes

oferecidas em cada tarefa e a adequacgao aos problemas deste trabalho.

Tarefa de agrupamento

O agrupamento € a identificag@o de classes, também denominadas de grupos ou clusters, a
partir um conjunto de dados cujos objetos possuem classes desconhecidas. Em outras palavras,
a tarefa de agrupamento realiza a identificacdo de grupos similares a partir de dados ndo estru-
turados. A tarefa se caracteriza por agrupar um conjunto de dados de entrada em grupos, de
tal forma que os dados incluidos em um mesmo grupo sdo os mais similares entre si € menos

similares em relacdo aos dados que estdo em outros grupos (GIUDICI, 2005).

Uma vez que os grupos tenham sido definidos a partir do conjunto de dados, os objetos
sao rotulados de acordo com seu grupo correspondente. A rotulacao dos dados em seus clusters
permite distinguir caracteristicas comuns de forma sumarizada para compor a descri¢do de cada

cluster.

A tarefa de agrupamento pode ser realizada utilizando diferentes técnicas. Tradicional-
mente, as técnicas de agrupamento sdo divididas em técnicas hierdrquicas e técnicas de par-
ticionamento. Os algoritmos que utilizam as técnicas hierdrquicas constroem clusters grada-
tivamente, formando uma arvore de clusters. Para as técnicas hierdrquicas sdo categorizados
algoritmos aglomerativos e divisivos, de acordo com a forma em que os clusters sdo construi-
dos. As técnicas de particionamento, por outro lado, geram os conjuntos diretamente, tentando
descobrir clusters com a realocacdo de pontos entre os subconjuntos, ou ainda identificando
clusters em uma area com alta densidade de dados. As técnicas de particionamento podem
ser categorizadas em métodos probabilisticos, métodos k-medoids, métodos k-means e métodos
baseados em densidade (BERKHIN, 2006). Na Tabela 1 apresenta-se a listagem de algoritmos

de agrupamento de acordo com suas categorias e subcategorias.

Neste trabalho o algoritmo de data mining utilizado para a tarefa de agrupamento € baseado

na técnica de particionamento, descrita a seguir.
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Tabela 1 - Listagem de algoritmos de agrupamento conhecidos, divididos em técnicas e cate-
gorias, de acordo com a metodologia de construgdo dos clusters.

Técnica Categoria Algoritmo
. CURE
Aglomerativo
e Chameleon
Hieréarquica
C SLINK
Divisivo
COBWEB
EM (Expectation Maximization)
Probabilistico SNOB
AutoClass
MCLUST
PAM
k-medoids CLARA
.. CLARANS
Particionamento -
SimpleKMeans
k-means Xmeans

(diferentes implementacdes de k-means )
DBSCAN
PTI
Baseado em densidade OPTICS
DBCLASD

DENCLUE

Fonte: Adaptado de (BERKHIN, 2006).

Técnica de particionamento

Na tarefa de agrupamento, a técnica mais comumente utilizada é a de particionamento, que
tem o objetivo de verificar a existéncia de diferentes grupos dentro de um determinado conjunto
de dados (SFERRA; CORREA, 2003).

Na técnica de particionamento, diferentes métodos e algoritmos podem ser utilizados. O
método mais simples e mais difundido € o método baseado em k-means (MAIMON; ROKACH,
2010). Este algoritmo particiona os dados dentro de k clusters (C1, C2, ..., Ck), representados
pelos seus centros ou médias (centroids). O centro de cada cluster é calculado como sendo a

média de instancias pertencentes a cada cluster.

O k-means inicia com um conjunto de entrada de clusters centrais, escolhidos randomi-
camente ou de acordo com algum procedimento heuristico. A cada iteracdo, cada instancia é
atribuida ao centro do seu cluster mais préximo, de acordo com uma medida de distancia entre
ambos. Entdo, os centros de cluster sao recalculados. Assim, cada vez mais os dados similares
vao ficando mais préximos e os que apresentam menos similaridade vao sendo alocados em

outros clusters.



2.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS 27

A medida de distancia definida no algoritmo de agrupamento € usada para a defini¢ao de
quao préximos os atributos estao, de forma a determinar a similaridade entre os atributos de di-
ferentes instancias. A medida de distancia usada tradicionalmente € a distancia euclidiana, que
representa a distancia em linha reta entre dois pontos no espaco euclidiano (WU et al., 2008).
A definicdo da medida de distancia é importante pois engloba o problema da normalizacao de

atributos na tarefa de agrupamento.

Quando diferentes atributos numéricos fazem parte do conjunto de dados na tarefa de agru-
pamento, € importante observar suas caracteristicas a respeito da propor¢ao que os valores po-
dem assumir. Quando os valores numéricos sdo comparados com base na medida de distancia
euclidiana, essas medidas sdo afetadas pela escala das varidveis (WITTEN; FRANK; HALL,
2011). Em outras palavras, ao computar a distancia entre dois objetos, cada qual com infor-
macodes de idade e saldrio, por exemplo, a distancia serd afetada drasticamente pois a extensao
dos valores poderia variar entre 18 e 60 para a idade, e de 900 a 10.000 para o salario. Esse é
um problema tratado pelos algoritmos de agrupamento através do processo de normalizagdo de

atributos.

A normalizagdo de atributos consiste da aplica¢do de técnicas que padronizam os dados,
geralmente para defini-los no intervalo entre O e 1. A normaliza¢do pode ser conseguida di-
vidindo todos os valores pelo valor maximo encontrado para o determinado atributo, ou ainda
subtraindo o valor minimo de cada registro e dividindo essa diferenca pela variacdo entre os
valores maximo e minimo (WU et al., 2008). A normalizacdo é um passo geralmente executado
na tarefa de agrupamento e € realizada por padrdo em implementa¢des comuns de algoritmos

de agrupamento (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Tarefa de classificacao

A tarefa de classificacdo € uma fungdo de aprendizado que mapeia dados de entrada, ou um
conjuntos de dados de entrada, em um ndmero finito de categorias pré-definidas, denominadas
de classes (GIUDICI, 2005). Uma vez determinada, a fun¢do pode ser aplicada a novos registros

de forma a estimar a classe em que os registros se enquadram.

O objetivo da classificagdo € encontrar algum relacionamento entre os atributos e uma
classe, de modo que o processo de classificacdo possa usar esse relacionamento para predizer a
classe de um exemplo novo e desconhecido (GIUDICI, 2005; KESAVARAJ; SUKUMARAN,
2013; REN; ZHANG; SUGANTHAN, 2016).

Como exemplo da tarefa de classificacdo, considere uma padaria que tem um histérico com

dados e o comportamento dos seus clientes em relacdo a frequéncia de cada cliente a padaria.
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Considere dois tipos de clientes: os que vao a padaria todos os dias e os que raramente vao a
padaria e isso classifique os clientes como assiduos e ndo assiduos, respectivamente. Neste caso,
a tarefa de classificacio pode ser aplicada para determinar uma fungdo que mapeie corretamente
os clientes, a partir de seus dados, em uma destas classes. Uma vez descoberta, esta fun¢do pode
ser utilizada para prever o comportamento de novos clientes que gostariam de criar uma conta
na padaria. Esta fun¢@o pode ser incorporada a um sistema de apoio a decisao que auxilie na

filtragem e permissdo para abertura de conta somente a clientes classificados como assiduos.

Diferentes técnicas podem ser aplicadas a classificacdo, entre elas as técnicas de arvores
de decisdo, redes neurais artificiais, vizinho mais préximo (nearest neighbor) e classificacdo
bayesiana. As técnicas de drvore de decisdo criam uma estrutura de arvore a partir de um con-
junto de dados de entrada na qual cada né representa atributos ou condicdes de testes e as folhas
representam os resultados dos testes. Os métodos baseados em algoritmos de redes neurais
artificiais podem ser usados para modelar relacionamentos complexos entre as entradas para
encontrar padroes nos dados. A metodologia de classificacdo baseada em nearest neighbor
encontra a distancia de uma dada instancia com o restante dos dados e calcula a classe dessa
instancia como sendo a maioria das classes dos vizinhos mais préximos. Por fim, a classifica-
cdo bayesiana € uma forma de classificacdo estatistica baseada no Teorema de Bayes, em que
a classificacdo de uma instincia se baseia na sua probabilidade de assumir determinada classe
(BOENTE; GOLDSCHMIDT; ESTRELA, 2008; DEEBA; AMUTHA, 2016). A Tabela 2 apre-

senta a listagem de algoritmos de agrupamento de acordo com suas categorias e subcategorias.

Neste trabalho o algoritmo de data mining utilizado para a tarefa de classificacdo é baseado

na técnica de arvore de decisdo, descrita a seguir.

Tabela 2 - Listagem de algoritmos de classificacao, divididos de acordo com suas técnicas.

Técnica Algoritmo
Hunt
ID3
Arvore de decisdo C4.5/)4.8
CART
REPTree

Redes Neurais Artificiais Multi-Layer Perceptron
Nearest Neighbor kNN
Naive Bayes

Classificacdo Bayesiana BayesNet
(diferentes implementacdes de Naive Bayes)

Fonte: Adaptado de (BOENTE; GOLDSCHMIDT; ESTRELA, 2008; DEEBA; AMUTHA, 2016).
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Técnica de arvore de decisio

A técnica de arvore de decisdo consiste basicamente em formar uma arvore composta por
no raiz, nés internos e nds folhas. O né raiz nunca recebe uma aresta, deste né apenas saem
arestas. Os nds internos recebem apenas uma aresta, porém, destes pode sair mais de uma
aresta. Os nos folhas também recebem apenas uma aresta e destes, diferente dos nds internos,

nao saem arestas.

Em uma 4rvore de decisdo, cada né interno separa o conjunto de dados em dois ou mais
subconjuntos, de acordo com os valores dos atributos de entrada. Um n6 folha recebe um rétulo
de classe. Os nds internos e o nd raiz contém condicdes de testes de atributos que separam

registros que possuem caracteristicas diferentes (MAIMON; ROKACH, 2010).

Ao classificar um registro do conjunto de dados, percorre-se um caminho na arvore que se
inicia a partir do né raiz, onde € realizada a aplicacdo da condicdo de teste do nd, seguindo,
posteriormente, para a ramificagdo apropriada baseado no resultado do teste. O préximo né
pode ser um no interno, onde uma nova condi¢do de teste € aplicada, ou um n6 folha. Neste caso,
o rétulo deste né € atribuido ao registro que, por sua vez, € classificado (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009).

Algoritmos que constroem arvores de decisao sao baseados em métodos heuristicos e estra-
tégias localmente 6timas, uma vez que induzir uma arvore de decis@o a partir de um conjunto
de dados € uma tarefa NP-dificil (MAIMON; ROKACH, 2010). Os algoritmos se baseiam em
uma estratégia que expande uma drvore de decisdo escolhendo localmente quais atributos usar
para particionar os dados. Um desses algoritmos € o algoritmo de Hunt, que € a base de diversos
algoritmos como ID3 (QUINLAN, 1986), C4.5 (QUINLAN, 1993) e CART (BREIMAN et al.,
1984).

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), o algoritmo de Hunt gera uma arvore de decisao
que expande recursivamente pelo particionamento dos registros em subconjuntos sucessivos. A
arvore de decisdo inicial contém um tnico n6 raiz com um rétulo de classe. O algoritmo refinara
a arvore de modo que a raiz contenha subconjuntos menores, tomando um novo atributo para
gerar os subconjuntos. Este procedimento € aplicado recursivamente a cada filho do né raiz. O
algoritmo € interrompido quando todos os registros de cada filho pertencem a mesma classe em

um no folha.
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2.2.1.5 Etapa de interpretacdo e avaliacdo

E nesta dltima etapa do processo de KDD que o resultado da data mining é interpretado
e avaliado. Na interpretacdo é onde verifica-se se € possivel interpretar o resultado, se a res-
posta do algoritmo € compreensiva para que os tomadores de decisdo, que normalmente sdo os

responsdveis por validar os conhecimentos adquiridos, possam analisar os resultados.

Na etapa de avaliacdo, os resultados que foram considerados interpretdveis sao avaliados, ou
seja, a pessoa que detém conhecimento do negdcio, cujos dados foram utilizados, vai analisar se
o resultado extraiu conhecimento e se esse novo conhecimento extraido € util. Na avalia¢do do
resultado também € validado se o novo conhecimento gerado pode identificar um novo padrao
ou gerar uma nova regra. Portanto, é avaliado se o conhecimento extraido pode ser ttil na

tomada de decisao.

Caso o resultado nao for interpretdvel ou na avaliacdo ndo for verificado um novo conheci-
mento € necessdrio voltar a realizar parte ou todo o processo de KDD (BOENTE; GOLDSCH-
MIDT; ESTRELA, 2008).

Ao final desse Capitulo conclui-se que o processo de KDD pode ser interessante para des-
coberta de novos conhecimentos e que as tarefas de agrupamento e classificagdo sdo bastantes
pertinentes para atingir o objetivo da etapa de data mining. Conclui-se também que as técni-
cas de particionamento e arvore de decis@o sdo relevantes para o obtengao de bons resultados

quando sao utilizadas as técnicas de agrupamento e classificacao.
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3 FERRAMENTA WEKA

Nos tltimos anos, o grande aumento do uso de processos de data mining pelas empresas
motivou o surgimento de muitos softwares proprietérios e livres para tal finalidade, por exemplo,
o RapidMiner, o Apache Spark, o Weka, entre outros. O Weka é um sistema que teve um

destaque considerdvel.

Segundo Witten, Frank e Hall (2011), o Weka é um software muito popular de aprendiza-
gem de maquina (machine learning) e data mining. E totalmente livre, do tipo open source,
distribuido sob os termos da GNU GPL (General Public License). O sistema foi desenvolvido
em Java e pode ser executado em praticamente qualquer plataforma, tendo sido testado em

sistemas operacionais Linux, Windows e Macintosh.

O Weka se consolidou como o sistema de data mining mais utilizado em ambientes acadé-
micos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Este sistema € utilizado ndo apenas em pesquisas
cientificas, mas principalmente para fins didaticos. Foi exatamente a sua adequagdo para este

ultimo tipo de aplicag@o que o tornou popular.

O sistema Weka foi criado em uma universidade da Nova Zelandia (The University of Wai-
kato). Weka significa Waikato environment for knowledge analysis. O sistema prové uma
interface uniforme para diferentes algoritmos de aprendizagem, além de métodos para pré e
pOs-processamento e avaliacao do resultado da aprendizagem em um certo conjunto de dados
(HOLMES; DONKIN; WITTEN, 1994).

O sistema oferece implementacdes de algoritmos de aprendizagem que podem ser facil-
mente aplicados em conjunto de dados, além de incluir uma variedade de ferramentas para
transformacio de dados, tais como selecdo de atributo e limpeza de dados. E possivel pré-
processar um conjunto de dados, alimentar um algoritmo de aprendizagem e analisar o resul-
tado e seu desempenho, sem que seja necessdrio escrever sequer uma linha de cédigo (HALL

et al., 2009).

O sistema Weka inclui métodos para os principais problemas de data mining: regressao,
classificacdo, agrupamento e associa¢do. O sistema disponibiliza também muitas ferramentas
para visualizagdo e pré-processamento de dados. O recurso mais valioso que o Weka ofe-
rece € a implementacdo de algoritmos de aprendizagens reais. Mas, as ferramentas de pré-

processamento, chamadas de filtros, também sdo importantes (WITTEN; FRANK; HALL,
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2011).

Para Witten, Frank e Hall (2011), o Weka pode ser considerado uma colegdo de classes
da linguagem Java, que compreendem, entre outras, classes de arvore de decisdo, filtros de
pré-processamento ou classes que implementam algoritmos especificos de aprendizagem. No
Weka cada implementacdo de um algoritmo estd encapsulada em uma classe e pode depen-
der de outras classes para suas funcionalidades. A vantagem desta estrutura é a possibilidade
de se criar cédigos préprios em Java e integrar a eles classes de algoritmos de aprendizagem

disponibilizados pelo Weka.

Figura 3 - Interface inicial do sistema Weka.

7 b
€ Weka GUI Chooser [
Program Visualization Tools Help

Applications
B WEKA | cou
=" The University
of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledgs Anahysis K[‘I-Crwledg-EHOW
Version 3.6.12
(c) 1533 - 2014
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Fealand

Fonte: Autoria prépria.

A maneira mais facil de usar o Weka € através de uma aplicacdo gréifica denominada Ex-
plorer, que da acesso a todos os recursos usando selecdo de menus e preenchimento de formu-
larios. Existem duas outras aplicacdes graficas, denominadas Experimenter € KnowledgeFlow.
A quarta aplicacdo dd acesso aos comandos do sistema através de uma interface de linha de
comando e € denominada Simple CLI. Ao iniciar o sistema Weka, uma interface oferece acesso
a cada umas das aplica¢des mencionadas, como pode ser visto na Figura 3. A seguir € descrita

cada aplicacgdo.

3.1 APLICACAO EXPLORER

A interface grafica principal do Weka, a Explorer, permite o acesso a todos 0s seus recursos

através de menus e formuldrios, como pode ser visto na Figura 4. Existem seis diferentes telas,
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selecionadas pelas abas localizadas no topo, correspondendo as tarefas de data mining que o

sistema suporta.

Figura 4 - Interface Explorer.

-

& Weka Explorer (=
Preprocess | Cl-assif)rl Clusterl Associate! Select attributesl Visuakize|
[ Openfile., | I Open URL... | | Open DB... l I Generate... | [ Undo | [ Edit.., | | Save... l
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: tempo.simbolico Name: previsao Type: Mominal
Instances: 14 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%
Aftributes No. Label Count
| All I | Hone ] | Invert ‘ | Pattern l 1| ensolarado E]
2| nublado 4
3| chuvose 5
‘ Ho. Name
previszo
2| |temperatura
3| |umidade e —
4 |vento Class: jogar (Nom) bt | Visualize All
5| |jogar ' o B
5 5
4

Status

oK | Log # x0

Fonte: Autoria prépria.

3.1.1 Preparacao de dados

Os conjuntos de dados utilizados em data mining, geralmente obtidos a partir de bancos de
dados, devem ser estruturados em um dos formatos aceitos pelo Weka, CSV (Comma Separated
Value) ou ARFF (Attribute-Relation File Format). O formato CSV armazena, em cada linha do
arquivo, um registro do conjunto de dados. Cada registro consiste de um ou mais campos, cujos
valores sdo separados por virgula. O formato ARFF consiste de um cabecgalho € uma porcao
de dados. No cabecalho sdo definidos o nome do conjunto de dados (@relation) e os atributos
e seus respectivos tipos (@attribute). A seguir, a regido identificada por @data contém uma
sequéncia de registros em cada linha e os valores dos seus atributos separados por virgula. A

estrutura de um arquivo no formato ARFF € apresentada na Figura 5.
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Figura 5 - Arquivo no formato ARFF.

@relation Tempo

@attribute previsac {ensoclarado, nublado, chuvosoc}
@attribute temperatura real

Gattribute umidade real

@attribute vento {verdadeiro, falsoc}

@attribute jogar {sim, nao}

@data
ensclarado, 85,85, falso,nao
ensolarado, 80,90, verdadeiro, nao
nublado,83,86,falso,sim
chuveose, 70,96, falso,sim
chuveso, 68,80,falso,sim
chuvoso,65,70,verdadeiro,nao
nublado, 64,65,verdadeiro,sim
ensclarado, 72,95, falso,nao
ensolarado, 69,70, falso,sim
chuvoso,75,80,falso,sim
ensoclarado,75,70,verdadeiro,sim
nublado, 72,90, verdadeiro,sim
nublado,81,75,falso,sim
chuvese, 71,91 ,verdadeiro,nao

Fonte: Autoria prépria.

O CSV é um formato simples e amplamente utilizado em diversas aplicacdes na drea da
Computacdo. O formato ARFF, em contrapartida, foi criado especificamente para o sistema
Weka. A maioria dos bancos de dados permite a exportacdo de dados no formato CSV e a
conversao deste formato para o ARFF pode ser feita inserindo os dados do cabecalho antes dos

valores separados por virgula e posteriormente renomeando o arquivo com a extensao .arff.

3.1.2 Aba de pré-processamento

Na aba de pré-processamento, denominada Preprocess, € necessario carregar os dados em
que a data mining seré aplicada. Esta interface permite que o arquivo com o conjunto de dados
seja importado através da op¢do Open file.... A mesma interface permite que, apds carregado o
conjunto de dados, sejam alterados os atributos que fardo parte dos passos posteriores, através
da listagem dos atributos na sec¢do Attributes. A mesma tela ainda exibe informagdes estatisti-
cas dos dados carregados, bem como graficos de barra indicando os valores quantitativos dos
atributos. Na Figura 4 € apresentada a tela inicial do Weka Explorer com a aba Preprocess

selecionada e os dados carregados.
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3.1.3 Abas de classificacao, agrupamento e associacao

Classificar € a segunda aba da aplicacdo Explorer, denominada Classify. Nesta aba € possi-
vel realizar técnicas pertencentes a tarefa de classificacdo. Agrupar € a terceira aba da aplicagdo,
chamada de Cluster, onde sdo executados algoritmos da tarefa de agrupamento. Associar € a
quarta aba do Explorer, rotulada de Associate. Nesta aba é realizada a tarefa de associagao,
através de algoritmos especificos para esta funcdo. A forma de utilizar cada uma das trés abas
¢ a mesma, diferenciando apenas pelos algoritmos e técnicas escolhidos e consequentemente

seus resultados.

Na utilizacao de qualquer uma das trés abas, primeiramente, deve-se definir o algoritmo que
serd executado tomando como entrada os dados pré-processados na aba de pré-processamento.
Deve-se notar que hd um grupo seleto de algoritmos especificos disponiveis na interface de
cada aba, de acordo com a tarefa que cada aba se propde a fazer, sendo elas classificar, agrupar

e associar.

A selecdo do algoritmo € realizada através de um menu hierdrquico que compreende todos
os algoritmos especificos de cada tarefa disponiveis no Weka, como pode ser visto na Figura 6.
Uma vez selecionado o algoritmo, a interface permite que seus parametros sejam configurados,
como apresentado na Figura 7, porém, esses parametros ja sao inicializados com valores padrao,

podendo ou ndo serem alterados (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).
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Figura 6 - Menu de escolha dos algoritmos.

& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Classifier

weka A

= | classifiers
1 - bayes er output

FH-EH

- functions
 lazy
- meta
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rules
. trees
ADTree
BFTree
DecisionStump
F‘r

J48graft
LADTree
LMT

NBTree

RandomForest

RandomTree

REPTree

SimpleCart o

1
sesssssssssssse

Filter... H Remove filter H Close |

Status
OK

Fonte: Autoria propria.
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Figura 7 - Tela de configuragdo dos parametros do algoritmo J4.8.

& weka.gui.GenericObjectEditor X
weka.classifiers.trees.J48
About
Class for generating a pruned or unpruned C4. More
Capabilities
binarySplits | False v
confidenceFactor 0.25
debug |False v
minNumObj |2
numFolds |3
reducedErrorPruning | False v
savelnstanceData | False v
seed |1
subtreeRaising | True v
unpruned | False v
uselaplace |False v
Open... Save... OK Cancel

Fonte: Autoria prépria.

Com o algoritmo ja selecionado e os parametros devidamente definidos a Weka pode iniciar
a execucao do algoritmo. Assim que a execu¢do do algoritmo € finalizada, automaticamente
€ apresentado o resultado na mesma tela. A interface de manipulacdo para as trés tarefas é

semelhante.

A seguir € apresentado, como exemplo, na Figura 8, a interface para a tarefa de classifica-
cdo. Nota-se que para este caso foi utilizado o algoritmo J4.8 e seus parametros padrdo, como

também foi escolhida a opc¢ao de teste Use Training Set.

Para as tarefas de agrupamento e associacdo a interface € muito semelhante a apresentada
na Figura 8, alterando-se praticamente sé os algoritmos correspondentes, motivo pelo qual as

mesmas ndo serdo apresentadas.
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Figura 8 - Aba Classify do Explorer.
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€4 Weka Explorer
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| Preprocess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize

Classifier
5143 -C0.25-M2
Test options Classifier output
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(") Supplied test set Set... o
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Start | : Stop Test mode:evaluate on training data

Result list (right-click for options)

; === Classifier model (full training set) ===
13:30:11 - trees. )48 ( g }

J48 pruned tree

previzac = ensclarado

| umidade <= T75: =3im {2.0)

| umidade > 75: mac (3.0)

previsas = nublado: sim (4.0)

previsao = chuvoso o
‘| 11 P

| Status

OK Log d& x0

Fonte: Autoria prépria.

Apesar da semelhanca na interface de escolha e parametrizagdo de algoritmos das trés di-
ferentes tarefas citadas nesta se¢do, seus resultados variam conforme a tarefa executada. Para

exemplificar sdo apresentados e descritos os resultados para cada uma das tarefas.

Nos exemplos a seguir, € utilizado um pequeno conjunto de dados totalmente ficticio, que
representa as condi¢des de tempo adequados para se jogar ou ndao um jogo ndo especificado.
Os dados estdo disponiveis em (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). O objetivo dos exemplos é

mostrar como sdo apresentados os resultados para as diferentes tarefas.

Na Figura 9 mostra-se o resultado completo da execuc¢do de um algoritmo de classificagao,
que compreende, inicialmente, um resumo do conjunto de dados de entrada, seguido por uma
arvore de decis@o em forma textual e as divisGes dos atributos nos nés da drvore. Por fim, sdo

apresentados uma estimativa do desempenho da predi¢io da arvore e uma matriz de confusao.
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Figura 9 - Resultado da execucdo da tarefa de classificacao.

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: Tempo
Instances: 14
Attributes: 5
previsac Cabegalho
temperatura
umidade
vento
jogar
Test mode:evaluate on training data

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

previsao = ensolarado
| umidade <= 75: sim (2.0)
| umidade > 75: nao (3.0)

previsac = nublado: sim (4.0)
i = ch . i P
i" revi:;:(; cvz‘;:::eiro : nao (2.0) Algoritmo de Arvore de Decisdo

| vento = falso: sim (3.0)
Number of Leaves : 5

Size of the tree : 8

Time taken to build meodel: 0 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

(=

=l = = = = IS

Correctly Classified Instances 100 %
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Divisdes dos Atributos

[

=== Detailed Accuracy By Class ===

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

1 0 1 1 1 1 sim
1 0 1 1 1 1 nao Desempenho

Weighted Avg. 1 0 1 1 1 1
=== Confusion Matrix ===
<-- classified as Matriz de Confusao

ab
90 | a=sim
05| b= nao

Fonte: Autoria prépria.

Como resultado final obteve-se que das quatorze possibilidades de jogar, todas foram clas-
sificadas corretamente, onde nove dizem que sim, o tempo € favoravel ao jogo e cinco dizem

que o tempo ndo € favoravel ao jogo.

Na Figura 10 apresenta-se o resultado da execug¢do de um algoritmo da tarefa de agrupa-
mento. Na parte superior do resultado é apresentado um cabecalho com informacdes resumidas
dos parametros utilizados na execu¢ao do algoritmo, bem como dos atributos. Na sequéncia
o resultado do agrupamento € mostrado em forma de uma tabela textual com linhas, que sdo

os nomes dos atributos, e colunas, que correspondem aos centroids de cada agrupamento. Por
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dltimo € apresentado o niimero de instincias que foram alocadas em cada cluster.

Figura 10 - Resultado da execug¢do da tarefa de agrupamento.

=== Run information ===
Scheme:weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500

-s 10
Relation: Tempo
Instances: 14
Attributes: 5 Cabecalho
previsao
temperatura
umidade
vento
jogar

Test mode:evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

Number of iterations: 3
Within cluster sum of squared errors: 16.237456311387238
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster# .
Attribute Full Data 0 1 Algoritmo k-means
(14) (9) (5)
previsao ensclarado ensolarado nublade
temperatura 73.5714 75.8889 69.4
umidade 81.6429 84,1111 T7::2
vento falso falso verdadeiro
jogar sim sim sim
Time taken to build model (full training data) : 0 seconds

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 9 ( 64%) Clusters gerados
1 5 ( 36%)

Fonte: Autoria prépria.

Como resultado final, apos a execugdo do algoritmo de agrupamento, tem-se as quatorze
instancias dividadas em 2 clusters, onde o cluster 0 (zero) compreende nove instancias em que
o tempo é favordvel ao jogo e o cluster 1 (um) contém cinco instancias onde o tempo nao é

favordvel ao jogo.

O resultado da tarefa de associacdo € mais simples comparado aos de classificacdo e agru-
pamento. No inicio do resultado € apresentado um cabecalho também com os parametros utili-
zados para execugdo do algoritmo, seguido dos atributos utilizados. Apds o cabegalho € apre-
sentado o tamanho do conjunto de itens e em seguida as melhores regras encontradas para o
caso em questdo. Um exemplo do resultado da execugdo de uma tarefa de associacdo pode ser

visto na Figura 11.
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Figura 11 - Resultado da execug¢do da tarefa de associacao.

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Apriori -N 10 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -§ -1.0 -c -1
Relation: tempo.simbolico
Instances: 14
Attributes: 5
previsao
temperatura
umidade
vento
jogar
=== Agsociator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.15 (2 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 17
Generated sets of large itemsets: Algoritmo Apriori
Size of set of large itemsets L{l): 12
Size of set of large itemsets L(2): 47
Size of set of large itemsets L(3): 39

Size of set of large itemsets L{4): 6

Best rules found:

. previsac=nublado 4 ==> jogar=sim 4 conf: (1)

. temperatura=frio 4 ==> umidade=normal 4 conf: (1)

. umidade=normal vento=falso 4 ==> jogar=sim 4 conf:(1)

. previsao=ensolarado jogar=nao 3 ==> umidade=alta 3 conf: (1)

. previsac=chuveso jogar=sim 3 ==> vento=falso 3 conf:(1)

. previsac=chuvoso vento=falso 3 ==> jogar=sim 3 conf: (1)

. temperatura=frio jogar=sim 3 ==> umidade=normal 3 conf: (1)

. previsao=ensolarado temperatura=quente 2 ==> umidade=alta 2 conf: (1)
. temperatura=quente jogar=nao 2 ==> previsao=ensolarado 2 conf: (1)

S W oo~ s W R

—

. previsao=ensolarado umidade=alta 3 ==> jogar=nac 3 conf:(l) Regras encontradas

Cabegalho

Fonte: Autoria prépria.

O resultado da tarefa de associacdo mostra que foram encontradas dez regras de associagao.
Onde cada linha é uma regra e em cada linha o valor apresentado a esquerda da seta é o niimero
de instancias que o antecedente € verdadeiro e o valor a direita da seta é o nimero de instancias
para os quais o consequente também € verdadeiro. O valor entre parénteses no final de cada

linha € o valor de confiancga da regra, que € taxa entre o valor antecedente e o valor consequente.

Exemplo: regra 4, todas as vezes que a previsao for ensolarado e jogar for nao a umidade

sera alta.
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3.1.4 Aba de selecao de atributos

A quinta aba, selecdo de atributos (Select Attributes), apresentada na Figura 12, € utilizada
para selecionar os atributos mais relevantes, uma vez que os algoritmos de aprendizagem apre-
sentam efeitos negativos na presenca de atributos irrelevantes que impactam negativamente o

desempenho desses algoritmos.

Figura 12 - Aba Select Attribute do Explorer.

€ Weka Explorer = =

| Preprocess | Classify | cluster | Associate| Select attributes | visualize|
Attribute Evaluator

Choose |CfsSubsetEval
Search Method
EBestFirst D1-M5
Attribute Selection Mode Attribute selection output
(@) Use full training set -

(@) -validati Fol 0
BEL validation olds |10 === Attribute Selection on all input data ===

Seed (1
Search Method:

(Mom) jogar - Best first.
Start set: no attributes

T = Search direction: forward
Start Stop

Stale search after 5 node expansions

Result list (right-click for options) Total number of subseta evaluated: 11
13:39:17 - BestFirst + CfsSubsetEval Merit of best subset found: 0.247
13:40:21 - BestFirst + CfsSubsetEval

13'49:3; - BestFirst + CfsSubsetEval Attribute Subset Evaluator {(supervised, Class (nominal): 5 jogar):
CFS Subset Evaluator
Including locelly predictive attributes

1

Selected attributes: 1,3 : 2
previsao
umidade

Status

oK Log |wxn

Fonte: Autoria prépria.

A etapa de selecdo de atributos € pouco realizada no Weka, pois a melhor forma de selecao
de dados relevantes para data mining € realizada manualmente, baseado em um entendimento
profundo do problema e do que os atributos realmente significam (WITTEN; FRANK; HALL,
2011). No entanto, métodos automdticos podem ser tteis pois podem auxiliar na tarefa manual

diminuindo as possibilidades de existir um atributo irrelevante no conjunto de dados.

Para a selec@o de atributos devem ser escolhidos: o algoritmo de sele¢do de atributos, o

método de busca no conjunto de dados e o atributo alvo. Um exemplo de resultado de selecdo
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de atributos € mostrado na Figura 13. O resultado apresenta um resumo de informacdes de
parametros utilizados na execug¢ao do algoritmo escolhido, os atributos, informacdes do método

utilizado e por ultimo os atributos que foram selecionados como mais relevantes.

Figura 13 - Resultado da execucdo da selecdo de atributos.

=== Run infeormaticn ===

Evaluator: weka.attributeSelection.CfsSubsetEval
Search:weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 =N 5
Relaticn: tempo.simbolico
Instances: 14
Attributes: 5 Cabegﬂho
previsao
temperatura
umidade
vento
jogar

Evaluation mode:evaluate on all training data

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:

Best first.

Start set: no attributes .

Search direction: forward Algoritmo de selecdo
Stale search after 5 node expansions de atributos

Total number of subsets evaluated: 11

Merit of best subset found: 0.247

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 5 jogar):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 1,3 : 2 y "
previsao Atributos selecionados

umidade

Fonte: Autoria prépria.

Como resultado do algoritmo de sele¢@o de atributos s@o apresentados os dois atributos mais
independentes entre si € que a0 mesmo tempo sdo os mais relacionados ao atributo alvo. No
caso em questdo o atributo alvo é o jogar e os dois atributos selecionados mais independentes

entre si e mais relacionados ao atributo jogar sido previsao e umidade.

3.1.5 Aba de visualizacio

A tultima aba, denominada Visualize, é utilizada para visualizar os atributos do conjunto de
dados de entrada. Sua interface exibe uma matriz de duas dimensdes de plotagem espalhada
para cada par de atributos. Além disso, € possivel alterar alguns parametros desta interface,
como cor e tamanho, para melhorar a vizualizacdo dos dados no espaco bidimensional. Na
Figura 14 mostra-se um exemplo de resultado visualizado através desta interface, onde as in-
terrelacdes dos atributos sao caracterizados em cada regido pelo posicionamento dos pontos no

formato (x, y).
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Figura 14 - Aba Visualize do Explorer.

& Weka Explorer =8| &

| Preprocess | C}assifyl Cluster i Associate | Select atiributes| Visualize |

Plot Matrix previ t atura umidade vento Jjogar

p

jogar

a a a @ ooo @ o oo flo o & o o o g a a a

il

a a a Qoo o @ o oan o o o o 0| a a a

vento F-—

umidade

“PlotSize: [110] T
S
Jitter: U Select Attributes

Colour: jogar (Nom) SubSample % : 100

Class Colour

gim nao

Status

oK | Log pral

Fonte: Autoria prépria.

3.2 APLICACAO EXPERIMENTER

As aplicagdes Explorer e KnowledgeFlow executam data mining em conjuntos de dados
especificos e utilizam apenas um algoritmo por vez. Ja a aplicagdo Experimenter permite exe-
cutar experimentos em grande escala, utlizando normalmente varios algoritmos de data mining
em diferentes conjuntos de dados. Sua interface permite gerar diferentes configuracdes de pa-
rametros para cada algoritmo. A execugdo da aplicacdo Experimenter permite automatizar o

processo de data mining.

Na Figura 15, apresenta-se a interface inicial da aplicacdo Experimenter. Através desta
interface € possivel selecionar os conjuntos de dados e os algoritmos que fardo parte do experi-

mento, além de permitir modificar outras configuracdes e parametros.
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Figura 15 - Aba Experimenter do Explorer.

@ Weka Experiment Environment

‘ Setup | lel Analyse|

Experiment Configuration Made: @) simple (") Advanced
l Open... ‘ [ Save... l l New J
Results Destination -
| ARFF file ~ | Filename: !C:‘\Users\Marat’sa\Dro box\Mestrado\WEKA | experimentol.arff Browse...
| | | p Xp i ]
Experiment Type Iteration Control
iCross—vaiidation - l

Number of repetitions: |10 |

Number of folds: |10 (@) Data sets first

(@) Classification (| Regression () Algorithms first

Datasets Algorithms

’ Add new... ‘ [ Edit selecte... | | Delete selec... [ Add new... ] ’ Edit selected... ] ’ Delete selected
[] use relative pa...

148 -C 0.25-M 2

C:\Users\Maraisa\Dropbox\Mestrado\WEKA\iris.arff g”ei_a Z
ero

i up (| | [ Load options... ” Save options... ]|_[.l_p__| |_ Down _|

Naotes

Fonte: Autoria propria.

O resultado do experimento € apresentado em outra aba da aplica¢do, denominada Analyse,
que deve ser vizualizada apds ser acionada a aba Run, com os parametros associados. Na
Figura 16 mostra-se o resultado de um experimento que compara trés diferentes algoritmos de
data mining em um mesmo conjunto de dados. A estrutura do resultado é composta por um

cabecalho e em seguida uma tabela textual que apresenta a comparacdo dos resultados de cada

algoritmo para o conjunto de dados.
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Figura 16 - Aba Analyse do Experimenter.

& Weka Experiment Environment = | = I %
| setup | Run| Analysel
Source
Got 300results | File... H Database... H Bxperiment |
Configure test : Test output
Testing with .Paired T-Tester (co... ¥ Tester: weka.experiment. PairedCorrectedTITester
. Enalysing: Percent_correct
e | Select | Datasets: 1
Besgultsets: 3
Column | Select ] Confidence: 0.05 (two tailed)
Sorted by: -
Comparison field |Percent _correct - Tiate: LI/074I5 12:08
Significance |0.05
Dataset {1) trees.Jd4 | (2) rules (3) rules
Sorting (asc.) by | <default> 7| e S e et R et et B B L S s R S S R
irisg {1oa) 94.73 | 92.53 33.33 *
Test base | Select | ------------------------------------------------------------
v ) | {0/1/0) {0/0/1)
Displayed Columns | Select |
Show std. deviations || Key:
{1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2" -217733168395644444
Output Format | Select ‘ {2) rules.CmeR '-B &' -34594270031475861443
{3) rules.ZercR "' 48055541485847954
| Perform test | | Save output |
Result list
[ T I v

Fonte: Autoria prépria.

Como resultado do experimento sdo apresentados os trés algoritmos em uma tabela, onde
o desempenho do algoritmo mais a esquerda (J4.8), denominado base, é comparado com o
desempenho dos outros dois (OneR e ZeroR). Os rétulos 1, 2 e 3 das colunas sdo repetidos
no final do resultado, pois ndo ha espago suficiente para seus nomes na tabela. O valor entre

parénteses (100) representa o nimero de execugdes experimentais.

O simbolo (v/ /*) a baixo da coluna 1 (algoritmo base) denota uma contagem no estilo
(x/y/z) onde x representa o numero de vezes que o algoritmo foi melhor que o base, y representa
o nimero de vezes que o algoritmo nao foi nem melhor nem pior que o base e z representa o
numero de vezes que o algoritmo foi pior que o base. No resultado, o algoritmo 2 € equivalente
ao algoritmo base e o algoritmo 3 foi pior que o base. O simbolo * indica o pior resultado na
tabela.

A interface Analyse permite também a alteragdo de alguns parametros do experimento e a

verificacdo da variacao do resultado conforme os parametros sdo alterados.
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3.3 APLICACAO KNOWLEDGEFLOW

A aplicacdo KnowledgeFlow possibilita a execucdo de todas as funcionalidades disponiveis
na aplicagdo Explorer de forma gréfica, selecionando componentes e alocando-os em um espago
e conectando-os através um grafo direcionado que processa e analiza os dados. Cada compo-
nente desta interface representa um recurso que o Explorer oferece, por exemplo, algoritmos de

classificacdo ou agrupamento, visualizadores gréficos de resultados, entre outros.

Assim como no Explorer, os componentes da aplicagao permitem alterar seus parametros de
configura¢do. No entando, o KnowledgeFlow permite o desenho e a execu¢ao de configuragdes

para o processamento de dados em fluxo, que o Explorer nao pode fazer (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).

Figura 17 - Exemplo KnowledgeFlow.

's : ~
& Weka KnowledgeFlow Environment [@:“' @ﬂ
r?ée | DataSourcesl DataSinksl F'rlters| Classifiers | Cluskerersl Aﬁsociationsl Evaluation | Visuai'lzation|
- trees T
M) Pl S Pl i " 47 i s "
@ »lrr '_'-qu i r § s !=£ 4 ake o 'unr; =22 '..:-;er D
4D BF Decision
PART Prism Ridor ZenoR Tres Tree Stump FT _IGS J48
4 i Ll 3

Knowledge Flow Layout

»

m

dataSet' ‘ﬁh dataSet' ‘ﬁh :?S'I";:Set {.“'k i ﬁ L
S ARFF Ee b o o b + @

ArffLoader ClaszA=zigner Croszhalidation J batch Classifier Graphdewer
Foldhiaker

A

Classifier Text'dewer
Performance Evaluator

€| 1 | b
| Status Log

Component Farameters T... Status

[KnowledgeFlo... 00...Welcome to the Weka Knowledge Flow

ArffLoader - Finished.

CrossValidatio... - Finished.

148 -C0.25-M 2 - |Finished.

ClassifierPerfo... - Finished.

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 17 € apresentado um exemplo de componentes posicionados que carregam um ar-
quivo arff e realizam a execu¢@o de um algoritmo de 4rvore de decis@o, permitindo a posterior
exibi¢do dos resultados em formato grafico e de texto. Independente da interface de execu-
cdo, Explorer ou KnowledgeFlow, desde que os parametros estejam igualmente configurados o

resultado da execugdo do algoritmo de data mining é sempre o mesmo.
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3.4 APLICACAO SIMPLE CLI

De acordo com (WITTEN; FRANK; HALL, 2011), a Simple CLI, também chamada de in-
terface de linha de comando, oferece um painel de texto simples onde pode-se inserir comandos.
Tais comandos compreendem os mesmos recursos que sdo oferecidos pelas intefaces gréficas

das aplicacdes descritas nas se¢des anteriores.

Esta interface facilita a integracdo entre o Weka e cddigos desenvolvidos, independente-
mente, em Java. Além disso, a interface permite uma execu¢ao mais direta de algoritmos espe-

cificos, como, por exemplo, o ID3:
java weka.classifiers.trees.Id3 -t dados.arff

Esta linha de cédigo executa o Java e o instrui a executar o algoritmo de drvore de decis@o
Id3, passando como parametro o arquivo dados.arff, que contém os dados de treinamento. O
resultado € apresentado na mesma interface de linha de comando de uma maneira semelhante
aqueles aprentados nos exemplos de resultado da aplicacdo Explorer, conforme a Figura 13, na

pagina 43.
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4 METODOLOGIA PARA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS
DE DADOS ACADEMICOS

Neste capitulo propde-se uma metodologia para a execugdo do processo de descoberta de
novos conhecimento em bancos de dados, baseada no processo de KDD, voltada a dados aca-
démicos e a descoberta de informacdes novas e uteis a respeito desses dados. As tarefas de
data mining cobertas pela metodologia sdo as tarefas de agrupamento e de classificagdo, que
sao ambas aplicadas a dois estudos de caso distintos: o estudo de caso do IFMS e o estudo de

caso da UNESP, descritos no Capitulo 5.

4.1 METODOLOGIA PROPOSTA

Inicialmente sugere-se que seja disponibilizado um banco de dados para acesso a consultas
de forma que sejam conhecidas suas estruturas e relacionamentos principais, a fim de detectar
as possibilidades de extracao de informacdo. A partir do estudo do banco de dados, as etapas
de selecdo, pré-processamento e transformacao dos dados, que precedem a execugao de algum
algoritmo de data mining, sdo realizadas de forma distinta entre as execucdes de classificacio e
agrupamento. Nos estudos de caso, a tarefa de classificacdo € aplicada em diferentes disciplinas
relacionadas a um mesmo curso, o que aumenta a dificuldade de obtenc@o dos dados na etapa
de selecdo, e de tratamento da informacdes nas etapas de pré-processamento e transformacao
dos dados. Por outro lado, a tarefa de agrupamento € realizada com informagdes mais gerais
dos cursos e dos estudantes, nao necessitando especificacido detalhada de matriculas especificas

em diversas disciplinas.

Para a tarefa de classificacdo, portanto, foi desenvolvida uma ferramenta computacional
especifica para apoio a execugao das etapas iniciais da metodologia, denominada Aplicacdo para
Apoio a Data Mining (AADM). Os detalhes do desenvolvimento e da execugdo da ferramenta
computacional de apoio sdo apresentados na se¢do seguinte. Ja para a tarefa de agrupamento,
os passos foram executados manualmente, sem o auxilio da ferramenta, uma vez que os dados

necessarios sao mais gerais e demandam menos consultas e manipulagdes no banco de dados.

A metodologia concentra a execugdo de algoritmos de data mining através da ferramenta
Weka, em que as etapas anteriores sdo executadas de forma independente, seja através da
AADM ou de forma manual. Como a metodologia proposta € baseada no KDD, apds a execu-

c¢ao dos algoritmos de data mining, uma etapa final € necessdria para avaliagdo e compreensao
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dos resultados obtidos. Esta etapa é realizada de forma detalhada, analisando cada caso indivi-

dualmente, e os resultados obtidos sao apresentados para cada um dos estudos de caso.

A metodologia apresentada para a descoberta de conhecimento em banco de dados acadé-
mico pode ser sumarizada por etapas gerais conforme o fluxograma apresentado na Figura 18.
Nesta figura, pode ser visto que, a partir da etapa de interpretagdo e avaliacdo, é possivel re-
tornar a algum passo anterior definido caso o resultado obtido ndo seja satisfatério. Os estudos
de caso apresentados no capitulo seguinte sdo realizados e alterados diversas vezes através das
etapas apresentadas, muitas vezes retornando-se aos passos anteriores permitidos, até que se

obtenha resultados interessantes e uteis.

A metodologia proposta difere do processo de KDD apresentado na Figura 2, do Capitulo
2, pagina 21, no sentido em que o KDD permite, de forma genérica, a repeticdao de execucao de
algum passo anterior nos casos em que algum resultado ndo seja satisfatério (FAY YAD; PIA-
TETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Na metodologia proposta neste trabalho, sugere-se que
a possibilidade de repeticao de etapas anteriores pode ocorrer somente na etapa de interpretacao
e avaliacdo, ja que s6 se verifica com clareza a necessidade de alguma correcdo apds interpre-
tar e avaliar o resultado obtido. Além disso, a volta pode ocorrer apenas para a etapa de data
mining e para o passo inicial. Isto €, voltar para a etapa de data mining significa executar nova-
mente o algoritmo de mineracdo, utilizando modos de execucdo diferentes, até que se obtenha
um resultado util. Voltar ao passo inicial é necessdrio quando se nota que os dados e atributos
que fizeram parte do estudo nao foram capazes de gerar resultados satisfatorios. Neste caso, a
metodologia apresentada ndo sugere voltar a uma etapa anterior arbitrdria, como no processo

de KDD original, em que a volta é definida de forma mais abrangente.

Figura 18 - Fluxograma das etapas gerais que compdem a metodologia proposta para a desco-
berta de conhecimento em bancos de dados académicos.

Selecdo de N Pré-

>
dados processamento

[ Transformagio

Agrupamento

A

Conjunto de Dados Aplicagdo do Resultado da Interpretacio e
no formato ARFF Algoritmo de Data Data Mining avaliacdo
Mining (Weka) ¢

Banco de dados b
académico Classificacao

Conhecimento II

| Aplicagdo para Apoio a
Data Mining (AADM)

Fonte: Autoria prépria.
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O conjunto de etapas da metodologia proposta tem como ponto de partida o acesso ao banco
de dados académico. Nesta fase inicial que precede todos os outros passos, deve ser realizado o
estudo dos dados e da estrutura do banco de dados a fim de detectar as tabelas mais importantes,
atributos tteis e os relacionamentos entre diferentes tabelas. Apds o estudo do banco de dados,
pode-se dar inicio as etapas da metodologia que, inicialmente, se dividem de acordo com a tarefa
a ser executada, conforme apresentado na Figura 18. Para a tarefa de agrupamento, as etapas de
selecdo de dados, pré-processamento e transformacdo sdo executadas de forma independente.
Para a tarefa de classificagdo, é executada a Aplicagdo para Apoio a Data Mining, que integra
os passos de forma automatizada. Para ambas as tarefas a saida é compativel com as etapas
posteriores, que sdo comuns para o restante da metodologia. Na Figura 19 sao apresentadas as

etapas a serem realizadas nas tarefas de agrupamento e classificagao.

Figura 19 - Etapas das tarefas de agrupamento e classificacao.

Agrupamento Classificacao

Etapa de selecdo de dados

Aplicacdo para apoio a data minin
Etapa de pré-processamento p1cagao p P &

(AADM)
Etapa de transformacio
Etapa de aplicacdo do algoritmo de Etapa de aplicag@o do algoritmo de
data mining data mining
Etapa de interpretacdo e avaliagao Etapa de interpretagdo e avaliacio

Fonte: Autoria prépria.

Nas secoes a seguir sao descritos os detalhes da execucao de cada etapa da metodologia.

4.2 ETAPA DE SELECAO DE DADOS

A primeira etapa é onde devem ser selecionados os atributos que irdo formar um conjunto
de dados para ser trabalhado. Os atributos podem ser selecionados a partir de diversas tabelas
do banco de dados, inclusive por dados provenientes de mais de um banco de dados. Os cam-
pos selecionados podem ser de dominios diferentes, desde que exista uma relacdo que possa ser
considerada confidvel entre eles. A execucgdo desta etapa requer algum conhecimento sobre a
estrutura do banco de dados e sobre os proprios dados para que os atributos possam ser sele-
cionados de forma estratégica e, assim, aumentar as possibilidades de sucesso no resultado da

aplica¢do da metodologia.

Também € possivel realizar a selecdo de dados de formas alternativas, isto &, existe a pos-
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sibilidade de extracdo de dados indiretamente a partir de bancos de dados, seja por meio de
relatdrios gerados pelo sistema que acessa o banco de dados, seja por meio da extragdo manual

dos dados em planilhas.

4.3 ETAPA DE PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento tem o objetivo de melhorar a qualidade dos dados selecio-
nados na etapa anterior, tornando-os o mais confidvel possivel. A obtencdo de um conjunto de
dados fidedigno € essencial para atingir resultados satisfatérios na aplicacdo da metodologia,

bem como para que os resultados possam ser Uteis em seus contextos originais.

Esta etapa consiste em analisar os atributos selecionados e verificar se os dados tém inte-
gridade, ou seja, garantir a exatiddo e a consisténcia dos dados no conjunto de dados. Nesta
etapa, os dados selecionados dever ser analisados detalhadamente, para que registros incom-
pletos, duplicados, inconsistentes ou com ruidos possam ser tratados ou mesmo eliminados. E
preciso verificar de forma critica o conjunto de dados selecionado, pois se algum registro no
conjunto de dados ndo transmitir confiabilidade em seu valor, este atributo deve ser descartado.
Registros com dados ausentes também devem ser excluidos ou, se existir a possibilidade de
preenchimento da informacdo de maneira manual, esta deve ser utilizada e o atributo pode ser

mantido.

Em alguns casos pode ser verificado que atributos selecionados na execucdo da etapa de
selecdo podem ndo ter relevancia para a aplicagdo da metodologia. Nesse caso, esses dados
dever ser eliminados na etapa atual para que o conjunto de dados obtido tenha o mais alto grau

de qualidade possivel.

44 ETAPA DE TRANSFORMACAO

A etapa de transformacao consiste em aplicar procedimentos sobre os dados de forma que
eles sejam modificados para execugdo das etapas posteriores. As modificacdes sobre os da-
dos sdo realizadas em cada atributo de acordo com seu tipo de valor e de acordo com alguma
simplificagdo que se deseja obter. Entre os procedimentos mais comuns realizados na etapa
de transformacdo estd a discretizacao de atributos numéricos, em que valores numéricos conti-
nuos sao discretizados de acordo com algum parametro. Além disso, outro procedimento pode
ser realizado nos atributos nominais, os quais podem ter seu valor de exibicao ajustado, mas
mantendo seu valor significativo original. Como exemplo do ajuste do valor de exibicdo estd a

alteracdo de valores de palavras completas para siglas, ou vice-versa, ou ainda a generalizacdo
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de palavras masculinas e femininas.

O objetivo da etapa de transformacdo € simplificar a forma em que os valores dos atributos
sao0 expressos, consolidando o conjunto de dados para as etapas posteriores da metodologia. Em
especial, o tempo de execucdo do algoritmo de data mining pode ser melhorado dada a relativa

simplificacdo aplicada ao conjunto de dados.

Uma outra vantagem que a etapa de transformagao dos dados oferece para a metodologia
em geral € que, em sua etapa final, o processo de interpretacdo dos resultados pode ser facilitado,

uma vez que os atributos presentes ja foram consolidados e simplificados na etapa em questao.

O passo final da etapa de transformacao € a construcdo do arquivo que compreende o con-
junto de dados preparado para posterior execugdo do algoritmo de data mining. O formato de
arquivo que a metodogia propde é o ARFF, que dispde os atributos e seus valores no trecho
@relation do arquivo, seguido pelo trecho de dados @data, onde se encontram os registros.
Um exemplo contendo um trecho de um conjunto de dados no formato ARFF € apresentado na
Figura 20.

Figura 20 - Trecho de conjunto de dados no formato ARFF gerado pela aplicagio AADM,
contendo os atributos e os dados para execugado da classificacdo.

@relation Aluno

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

@data

N,S,S,S,S,M,34,8
N,S,S,S,N,M,37,N
s,s,s,s,s,M,25,S
N,S,N,S,N,F,30,S
s,s,s,s,s,M,30,S
s,s,s,s,s,M,48,N
s,s,N,N,S,M,20,S
N,S,N,N,N,M,30,S
s,s,s,s,s,M,35,8
s,s,N,N,N,F,22,S
s,s,S,N,N,M,23,S
s,N,S,N,N,M,31,8
s,s,s,N,s,M,21,s

Fonte: Autoria prépria.
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4.5 APLICACAO PARA APOIO A DATA MINING (AADM)

As etapas até aqui descritas sao realizadas manualmente, de acordo com a metodologia
proposta, para a execucdo da tarefa de agrupamento, como pode ser visto na Figura 18. Por outro
lado, quando se deseja aplicar a tarefa de classificacdo, a mesma figura sugere uma execugao
diferente. Neste caso, as etapas de selecdo de dados, pré-processamento e transformagao sao

unificadas em um tnico passo denominado Aplicacdo para Apoio a Data Mining (AADM).

A AADM consiste de uma aplicac@o de software desenvolvida, como parte deste trabalho,
com o objetivo de automatizar e otimizar as etapas iniciais da metodologia proposta, especi-
ficamente para a tarefa de classificagdo. Como ja mencionado, 0s passos necessarios para a
obtencdo dos dados académicos de maneira apropriada para aplicacio da tarefa de classificacdo
exigem consultas complexas ao banco de dados e diversas manipulacdes a fim de se obter um

conjunto de dados ideal.

A aplicacdo foi desenvolvida na linguagem de programacao Python, realiza a comunica-
cdo com um banco de dados, executa consultas complexas e manipula os resultados obtidos
utilizando estruturas de dados como arrays e matrizes da linguagem Python. A aplicacdo é
executada através da linha de comando juntamente com a passagem de parametros necessarios

para a sua execucao.

A AADM realiza diversas operagdes e contempla as etapas de sele¢do, pré-processamento
e transformacgdo dos dados, de forma que as operacdes sejam realizadas da forma mais auto-
matica e direta possivel. A aplicacdo recebe, como entrada, a data de matricula dos alunos, as
disciplinas que se deseja filtrar € o campus da institui¢cdo onde se oferta o curso. Com os dados
de entrada, a aplicag¢do constréi uma sentenca SQL utilizando as tabelas e os relacionamentos
de interesse e realiza a consulta ao banco de dados, obtendo uma lista de registros dos alunos
que cursaram todas as disciplinas definidas. Este processo compde a etapa de sele¢do dos da-
dos. A seguir, a lista de registros € manipulada de forma que os alunos que cursaram a mesma
disciplina mais de uma vez, em semestres diferentes, sdo eliminados. Os alunos que apresen-
tam algum atributo nulo sao retirados do conjunto de dados. Este processo pertence a etapa de
pré-processamento dos dados. Por fim, a aplicacio executa a etapa de transformacdo dos dados,
onde atributos especificos dos registros sdo ajustados em seu valor de exibi¢do, como situagdao

em cada disciplina, estado civil, sexo ou data de nascimento.

Na Figura 21 apresenta-se um fluxograma que traz, em uma visdo geral, os passos executa-
dos pela AADM como parte da metodologia proposta neste capitulo. Nesta figura apresenta-se

os passos divididos horizontalmente em trés niveis, cada qual representando uma etapa da me-
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todologia baseada no KDD.

Ap0s a execucdo das etapas da metodologia, a AADM gera, como saida, um relatério con-
tendo dados estatisticos dos registros e, também, um arquivo no formato ARFF com o conjunto
de dados obtido e os valores dos atributos considerados. O formato ARFF é compativel com a

ferramenta Weka e também com a metodologia proposta.

De posse do conjunto de dados gerado, ja pré-processado e transformado de acordo com a
metodologia para a tarefa de classificacdo, t€m-se o necessdrio para executar as etapas posteri-

ores da metodologia conforme apresentado no fluxograma da Figura 18, na pigina 50.

Figura 21 - Fluxograma dos passos gerais que a ferramenta AADM executa como parte da
metodologia proposta.

Registros de alunos
que cursaram todas
as disciplinas

Construcio
de sentenca

SQL

Datas de matricula,
disciplinas e campi

Etapa de

Banco de dados selecdlo dos dados

académico

Remogio de
registros com
atributos nulos

Remogio de
registros
duplicados

Registros sem
duplicagao

\_/_

Registros limpos

Etapa de

pré-processamento

Registros com
atributos
transformados

-

Construgio Etapa de

da saida

Conjunto de dados I
no formato ARFF

Transformagdo transformacdo

de atributos

Fonte: Autoria prépria.

4.6 ETAPA DE APLICACAO DO ALGORITMO DE DATA MINING

Apo6s a execugdo das etapas anteriores, seja através dos passos individuais de selecdo de
dados, pré-processamento e transformacdo aplicados a tarefa de agrupamento, seja por meio da
Aplicacdo de Apoio a Data Mining (AADM) aplicada a tarefa de classificacao, a etapa de data
mining € executada de forma unificada para ambas as tarefas. Isto ocorre pelo fato de que, em

ambos os casos, a saida gerada nas etapas anteriores, no formato ARFF, é compativel com a

etapa atual.
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A etapa de data mining consiste na aplicacdo de um método ou algoritmo de data mining
sobre o conjunto de dados resultante da execucdo das etapas anteriores, de acordo com a tarefa
estabelecida previamente. Para cada uma das tarefas de agrupamento ou classificagdo, uma

variedade de técnicas e algoritmos diferentes podem ser utilizados.

Nesta etapa, para a aplicacdo da data mining, devem ser definidos a técnica e o algoritmo
a serem utilizados, respeitando a tarefa definida. Para a tarefa de agrupamento, podem ser de-
finidos algoritmos baseados em k-means, baseados em densidade, probabilisticos, entre outros.
Para a tarefa de classificacdo, os algoritmos podem ser divididos em algoritmos de arvore de
decisdo, baseados em redes neurais artificiais, entre outros. A descri¢do das tarefas de agrupa-
mento e classificagdo, juntamente com o detalhamento das técnicas e dos algoritmos conhecidos

foram apresentados no Capitulo 2, Secdo 2.2.1.4, pagina 24.

Na metodologia proposta, os algoritmos definidos para execucdo da data mining sao for-
necidos pela ferramenta Weka. Esta ferramenta é, entdo, utilizada para carregar o conjunto de
dados obtido das etapas anteriores e, de acordo com a definicdo da tarefa, é possivel selecionar
o algoritmo a ser utilizado. A ferramenta Weka apresenta duas interfaces distintas para a exe-
cucgdo de data mining com as tarefas e agrupamento e classificagdo. Para cada tarefa, diferentes

modos de execugao do algoritmo definido podem ser utilizados.

A ferramenta Weka apresenta quatro modos de execucdao do algoritmo selecionado, de
acordo com a tarefa a ser executada. Para o agrupamento, os modos de execucdo disponi-
veis sdo Use training set, Supplied test set, Percentage split e Classes to clusters evaluation.
Para a tarefa de classificacio, os modos de execugdo disponiveis sdo Use training set, Supplied
test set, Cross-validation e Percentage split. Cada um dos modos de execucao executam o al-
goritmo de data mining definido sobre o conjunto de dados de entrada de uma forma diferente,
com caracteristicas distintas de divisdo dos dados em porg¢des de treinamento e de teste. Cada
modo de execugao apresenta resultados especificos e, dependendo da maneira que a porc¢ao de
treinamento € definida sobre os dados, podem ser obtidos resultados mais realistas. Os diferen-
tes modos de execugdo, suas caracteristicas especificas e a forma que tratam os conjuntos de
dados sdo descritos em detalhes nos estudos de caso tratados neste trabalho, apresentados no

Capitulo 5 seguinte.

Uma vez obtido o resultado da execucdo do algoritmo de data mining através da ferramenta
Weka, este resultado deve ser interpretado e analisado de forma a se obter alguma informagao
sobre os dados, isto é, deve ser verificado se a data mining foi capaz de gerar um novo conhe-
cimento. Este procedimento ¢é realizado na préxima e ultima etapa da metodologia, descrita na

secdo a seguir.
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4.7 ETAPA DE INTERPRETACAO E AVALIACAO

A tltima etapa da metodologia proposta prevé a interpretacdo e avaliacdo dos resultados
obtidos apds a execucdo do algoritmo de data mining da etapa anterior. Como os algoritmos
tém sua execucdo na ferramenta Weka, as saidas de seus resultados sdo exibidas na interface da
propria ferramenta. Os resultados obtidos podem ser exibidos de maneiras diferentes, depen-
dendo da tarefa realizada. Logo, € necessério, antes de dar inicio ao processo de interpretagao,

analisar a forma em que o resultado estd disposto.

Os resultados gerados a partir da tarefa de agrupamento sao basicamente compostos por trés
partes, sendo elas: cabecalho com informacdes gerais, dados do modelo gerado com base no
algoritmo executado e listagem de clusters gerados. Um exemplo de resultado de saida de um
algoritmo de agrupamento é apresentado na Figura 10, Capitulo 3, Secao 3.1.3, pagina 40. No
cabecalho sdo apresentados o nome do conjunto de dados carregado, a quantidade de registros
existentes no conjunto de dados e o nome de todos os atributos selecionados que fardo parte do
algoritmo de data mining. Na sequéncia, sdo exibidos os dados da execucdo do algoritmo, como
nome do algoritmo escolhido, o nimero de iteragao realizadas e os clusters gerados, juntamente
com a quantidade de instancias alocados em cada cluster e a informacao de seus centroids. Por
fim, € apresentado um resumo da quantidade de clusters gerados e a quantidade de registros que

compdem cada cluster.

Os resultados obtidos através da tarefa de classificacdo podem ser divididos em cinco par-
tes: cabecalho, informagdes do algoritmo executado, avaliagdo no conjunto de treinamento,
estimativa de desempenho e matriz de confusdo. Na Figura 9, Capitulo 3, Secdo 3.1.3, pagina
39 pode ser visto um exemplo de saida da tarefa de classificacdo. O cabecalho € idéntico ao
cabecalho exibido no resultado da tarefa de agrupamento, contendo inicialmente o nome do
conjunto de dados, a quantidade de registros disponiveis para andlise € o nome de todos os atri-
butos que formam o conjunto de dados. Em seguida, sdo mostradas informagdes especificas do
algoritmo escolhido que podem variar de acordo com as particularidades de cada algoritmo. Na
parte de avaliacao do conjunto de treinamento sdo apresentadas informagdes estatisticas sobre o
treinamento da classificacdo, como nimero de instancias classificadas correta e incorretamente,
valores relacionados aos erros de classificacdo e o nimero total de instancias. Na quarta parte
do resultado € exibida a acuricia detalhada para a classificacao, fornecendo informac¢des como
verdadeiros positivos, falsos positivos, entre outros. No final, € apresentada uma matriz de con-
fusdo, onde podem ser vistas todas as classes e o nimero de instancias classificadas em cada

uma delas.
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A interpretacdo e avaliacdo do resultado da data mining sdo atividades que requerem aten-
¢do de alguém que tenha conhecimento sobre os dados analisados. Nao basta que o responsavel
pela andlise e interpretac@o entenda o conjunto de dados avaliado, € necessario que ele entenda
o mini mundo no qual o conjunto de dados se encontra. Isso € necessario, pois os resultados
considerados satisfatérios tendem a trazer algo inesperado, previamente desconhecido, ou seja,
um conhecimento novo. Porém, muitas vezes, para esse conhecimento novo ser reconhecido, é
preciso a andlise de um especialista no assunto do mini mundo. Além do especialista no mini
mundo, também € preciso que o profissional responsavel pela data mining, que conhece a es-
trutura de armazenamento do banco de dados, também esteja envolvido nesta atividade. Pois,
se o resultado analisado for considerado insatisfatdrio, este profissional tem condi¢des de criar
novas estratégias para a execucdo do algoritmo, ou mesmo inserir ou retirar um atributo do

conjunto de dados analisado, até que seja alcangado um resultado suficiente.

Para o resultado ser considerado satisfatério é imprescindivel que um novo conhecimento
tenha sido descoberto ou que novos padrdes tenham sido criados e também que essas descober-
tas sejam uteis para o dententor do banco de dados. Caso a data mining realizada nao apresente
nenhuma informacao nova ou a nova informacao nao seja util, € necessario retornar a quarta
etapa da metodologia proposta para executar o algoritmo novamente, utilizando opg¢des diferen-

tes, ou entdo, retornar ao banco de dados, reiniciando todo o processo.

Os detalhes de experimentos da metodologia proposta executados em dados reais, para dois

estudos de caso distintos, sdo apresentados no capitulo seguinte.
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5 APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA E RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo sdo apresentados dois estudos de caso distintos nos quais se aplicam a me-
todologia proposta neste trabalho para a descoberta de conhecimento em dados académicos
de duas instituicdes de ensino: Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Mato
Grosso do Sul (IFMS) e Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” (UNESP).
Em ambos os estudos de caso, a metodologia foi aplicada voltada as tarefas de agrupamento e
classificagdo. Sao apresentados os detalhes de execugdo em cada caso e os resultados obtidos
sdo discutidos em detalhes. E possivel observar que a metodologia proposta é capaz de obter

dados interessantes e previamente desconhecidos em ambos os estudos de caso.

5.1 ESTUDO DE CASO: IFMS

Nesta secdo apresenta-se um estudo de caso envolvendo os dados do Instituto Federal de
Educacio, Ciéncia e Tecnologia de Mato Grosso do Sul (IFMS), mais especificamente, dados
do Curso Superior de Tecnologia em Sistemas para Internet. A metodologia proposta neste
trabalho foi aplicada a partir do banco de dados académico do IFMS. Este banco de dados, do
tipo relacional, é composto por 321 tabelas, aproximadamente 18 milhdes de registros e um
gigabyte de tamanho. Como a institui¢do teve origem em 2009, este banco de dados estd sendo
utilizado hd nove anos como a principal fonte de informagdes diretamente ligadas ao ensino no
IFMS. O banco de dados integra o sistema académico utilizado por todos os campi da referida
instituicdo e contempla dados da secretaria académica, como matricula, alunos, disciplinas,

histérico, entre outros.

O estudo de caso se divide em duas partes, a primeira, que realiza a aplicacdo da tarefa de
agrupamento e a segunda, em que se aplica a tarefa de classificagdo. Ambas as partes do estudo

de caso sdo descritas nas Secoes 5.1.1 ¢ 5.1.2.

5.1.1 Aplicacao da tarefa de agrupamento

Esta parte do presente estudo de caso consiste em executar as etapas da metodologia pro-
posta, utilizando a tarefa de agrupamento, a fim de descobrir caracteristicas em comum entre

alunos que sdo aprovados ou reprovados em Algoritmos.
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Seguindo o fluxograma apresentado na Figura 18, do Capitulo 4, pagina 50, a metodologia
proposta, quando voltada a aplicagdo da tarefa de agrupamento, realiza as etapas de sele¢ao,
pré-processamento e transformagdo dos dados de maneira manual, isto €, sem a utilizacdo da

AADM. Essas etapas iniciais sdo descritas a seguir.

5.1.1.1 Etapa de selecdo dos dados

Como definido na metodologia deste trabalho, o primeiro passo para a realizacdo do agru-
pamento € a selecdo de dados. Com o acesso ao banco de dados, inicia-se a busca por tabelas
e seus relacionamentos para o teste. Em um primeiro momento sdo selecionadas tabelas que
contém dados cadastrais dos alunos e tabelas com informag¢des dos alunos na disciplina de Al-
goritmos. Mais especificamente, dez atributos de aluno foram selecionados, sendo eles: sexo,
data de nascimento, estado civil, cidade em que reside, quantidade de filhos, se possui emprego,
média salarial e o tipo de institui¢do de origem do aluno (publica ou privada). Também foram
selecionados os atributos que armazenam a situagdo do aluno (aprovado ou reprovado) na dis-
ciplina Algoritmos e o percentual de faltas do aluno na mesma disciplina. Todos os atributos
selecionados podem ser vistos na Figura 22. Ao final da etapa de selecdo dos dados, obteve-se

um total de 318 registros para a realizacdo das etapas subsequentes.

Figura 22 - Atributos selecionados para a tarefa de agrupamento utilizando os dados do

IFMS.
Sexo Quantidade_filhos Instituicao_o
Idade Trabalha Porcentagem faltas
E civil Media_ Salarial
Cidade Situacao

Fonte: Autoria prépria.

5.1.1.2 Etapa de pré-processamento dos dados

Depois de selecionados os dados a serem trabalhados, passou-se para a etapa de pré-proces-
samento dos dados. Nesta etapa foram eliminados os registros de todos os alunos que iniciaram
a disciplina de Algoritmos, mas ndo a concluiram (desistentes da disciplina), alunos que tranca-
ram o curso e alunos que obtiveram aproveitamento desta matéria. Além desses, foram exclui-
dos registros com dados faltantes ou incorretos, por exemplo, registros com o campo sexo nulo
ou registros com a data de nascimento incompativel com ptblico do curso. Foram eliminados
também registros duplicados, contemplando os casos de alunos que estavam erroneamente ma-

triculados duas vezes com os mesmos dados na disciplina de Algoritmos. Em situacdes como
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essa, foi mantido apenas um registro de cada aluno.

5.1.1.3 Etapa de transformacdo dos dados

A etapa de pré-processamento foi finalizada com 238 registros restantes para a etapa subse-
quente, a de transformacao dos dados. Nesta etapa, dentre os dados tranformados estdo o campo
data de nascimento, cujos valores foram transformados em idade, o campo situagdo do
aluno, cujos valores eram aprovado ou reprovado e foram transformados em sim (S) ou ndo
(N). O campo possui trabalho, que tinha seus valores compostos por verdadeiro ou falso,
assumiu os valores sim (S) ou nao (N). O campo cidade, que armazenava o nome da cidade
onde o aluno reside, passou a ter o valor TL para alunos que moram em Trés Lagoas e Fora
para os alunos que moram em qualquer outra cidade. As demais colunas sofreram alteracdes
menos significativas, como, estado civil, cujos valores davam feminilidade as palavras, e
solteiro(a) foi transformado simplesmente para solteiro. Em outras palavras, esse campo

foi generalizado para se obter somente a caracterisca relevante do atributo.

Todos os dados foram transformados no intuito de tornd-los mais s6lidos para que os testes
fossem feitos apenas com informacgdes relevantes. Outra questdo importante é que a realizagdo
dessa etapa possibilita otimizar o tempo de processamento do algoritmo a ser utilizado na etapa

de data mining, pois a complexidade dos atributos disponiveis para anélise foi minimizada.

5.1.1.4 Etapa de data mining

A quarta etapa da metodologia para descoberta de conhecimento em bancos de dados aca-
démicos € a etapa de data mining, onde é executada a técnica e o algoritmo definidos. Esta é
a etapa na qual os dados sdo, de fato, minerados. Em outras palavras, é onde a informacao é

esculpida para que se possa obter um novo conhecimento, uma informacao nova e util.

Na aplicagdo da tarefa de agrupamento deste estudo de caso, optou-se por trabalhar com a
técnica de particionamento. Esta técnica divide o conjunto de dados de forma que os dados mais
semelhantes entre si sdo agrupados e, a0 mesmo tempo, estes ficam separados dos demais. O
objetivo € que, através dos agrupamentos, seja possivel notar caracteristicas em comum dos alu-
nos que reprovam na disciplina de Algoritmos, ou mesmo, qual caracteristica dos alunos que sdao
aprovados se destaca mais, a ponto de ser considerada importante na formagdo de um cluster.
Em outras palavras, espera-se que, por meio da tarefa de agrupamento, seja possivel visualizar

algo novo relacionado a fatores que contribuem para reprovacdo dos alunos em Algoritmos.

Com o ojetivo da etapa de data mining definido e os dados para andlise selecionados e
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transformados, deve-se definir o algoritmo que melhor se adequa nesta situagdo. Ha varias
opg¢oes de algoritmos para executar a técnica de particionamento. O k-means é o método de
agrupamento mais utilizado na atualidade, tanto em aplicacdes cientificas quanto comerciais
(BERKHIN, 2006; WU et al., 2008), sendo denominada de SimpleKMeans a implementacao
em Java do algoritmo k-means na ferramenta Weka. E importante observar que o algoritmo
SimpleKMeans utiliza, como medida de distancia entre os atributos numéricos, a medida de
distancia euclidiana. Essa medida, por sua vez, aplica automaticamente a normaliza¢do dos

atributos numéricos ao realizar o agrupamento.

A escolha do método k-means se da pela sua simplicidade e eficiéncia, sendo que, em
comparac¢do com diversos outros algoritmos de agrupamento, o k-means € o mais eficiente em
termos de tempo de execucao (MAIMON; ROKACH, 2010). Além disso, apesar de ter sido
proposto hd mais de 50 anos, o k-means ainda € um dos algoritmos de agrupamento mais utili-
zados (JAIN, 2010).

Este algoritmo possui varios parametros de entrada, como pode ser visto na Tabela 3. Os
parametros estdo disponiveis na ferramenta Weka com valores pré-definidos (valores default),
e, com exce¢do do parametro numClusters, os demais parametros tiveram seus valores manti-
dos. Em displayStdDevs, o valor foi definido como falso, pois ndo se deseja visualizar dados
adicionais estatisticos de desvio padrao dos atributos; o parametro distanceFunction foi de-
finido como a distancia euclidiana para comparacao entre os dados, que € o cdlculo de distancia
mais simples baseado no plano cartesiano; dontReplaceMissingValues foi utilizado como
falso, pois é o valor pré-definido, mas como ndo h4 valores ausentes nos conjuntos de dados,
esse parametro nao ¢ relevante para o estudo de caso; o parametro initializationMethod foi
definido como aleatdrio para a escolha randomica inicial dos centroids; em maxIterations,
o valor de iteragcdes maximo € definido como 500, pois € um limite superior para o nimero de
iteracdes no processo de recalcular os centroids; o valor de numClusters foi definido como 4,
pois este é o numero de clusters gerados que trouxe o agrupamento mais interessante dos da-
dos ap6s inimeros testes realizados; em preserveInstances0Order, o valor falso foi utilizado
para que ndo seja necessario analisar as instancias na ordem de entrada; o parametro seed foi

mantido em 10, pois € o valor pré-definido para a geragao de nimeros aleatérios no algoritmo.

Todos os testes foram executados utilizando apenas sete dos dez atributos selecionados na
etapa de selecdo dos dados. Os atributos quantidade de filhos, média salarial e percentual de
faltas foram eliminados, visto que ndo influenciaram nos resultados. Manteve-se, entdo, os cam-
pos sexo, data de nascimento, estado civil, cidade em que reside, possui trabalho, instituicdo

de origem (publica ou privada) e situacdo do aluno (aprovado ou reprovado) em Algoritmos.



5.1 ESTUDO DE CASO: IFMS 63

Tabela 3 - Principais parametros disponiveis para execucdo do algoritmo SimpleKMeans, suas
descricdes e valores utilizados durante o estudo de caso.

Parametro Descricao Valor utilizado

Exibe desvios padrao de atributos
displayStdDevs numéricos e a contagem de atributos Falso
nominais

A funcdo de distancia a ser usada para . o
distanceFunction ) ) Distancia Euclidiana
comparar instancias

dontReplaceMissing-  Substituir globalmente valores ausentes Fal
also

Values com a média/moda

Define a forma de inicializac¢do dos o
initializationMethod Aleatdrio
centros de cluster

maxIterations Define o nimero maximo de iteracdes 500
numClusters Define o numero de clusters 4
preservelnstances- .

Preserva a ordem das instancias Falso
Order
seed Valor aleatorio de seed a ser usado 10

Fonte: Autoria prépria.

A tela da ferramenta Weka para a geracao de cluster € apresentada na Figura 23. Nesta
figura pode ser observado que a defini¢do do algoritmo € realizada através do botdo Choose
e também que € necessdrio escolher um modo de agrupamento dentre os disponiveis no painel
Cluster mode. Cada modo de agrupamento € avaliado de maneira distinta e, para cada modo, €
realizada a avaliacdo dos modelos de clusters gerados. A ferramenta Weka executa o algoritmo
de cluster inicialmente para a geracdo dos clusters desejados. Cada instancia do conjunto de
dados € associada a um cluster de acordo com a proximidade de seus atributos com o centroide
do cluster. Este processo € considerado o treinamento do algoritmo de cluster. Além disso,
a ferramenta Weka também contabiliza a porcentagem de instancias associadas a cada cluster.
Este processo € considerado como o teste do agrupamento e € realizado de maneiras diferentes

em cada modo de execugdo, descritos nesta secao.
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Figura 23 - Interface inicial da execuc¢do da tarefa de agrupamento na ferramenta Weka.

‘'@ L) Weka Explorer
[ Preprocess I Classify I Cluster T Associate ] Select attributes I Visualize ]
Clusterer
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Cluster mode Clusterer output

(®) Use training set
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(_) Percentage split

| Classes to clusters evaluation
(] Store clusters for visualization

| lgnore attributes |

| start |

Result list (right-click for options)

Status

oK |99 | g0

Fonte: Autoria prépria.

Em Use training set, o algoritmo de cluster € executado sobre o conjunto de dados carre-
gado anteriormente e, entdo, as instancias sdo associadas aos clusters, de acordo com o centroide
de cada cluster, em um processo considerado treinamento do agrupamento. Posteriormente, a
porcentagem de instincias associadas a cada cluster € calculada como parte do teste do agru-
pamento. Em Supplied test set, a avaliacdo dos clusters € realizada de maneira semelhante ao
modo anterior, mas € permitido que seja carregado um novo conjunto de dados para o teste do
agrupamento. No modo Percentage split, a avaliacdo dos clusters é executada sobre 0 mesmo
conjunto de dados de entrada, mas o treinamento e o teste do agrupamento sdo executados em
porg¢des diferentes do conjunto de dados. Por padrdo, a ferramenta Weka define que a separagdo

do conjunto de dados seja dois tercos para treinamento e um tergo para teste.

Um modo adicional oferecido pela ferramenta Weka para execu¢do do agrupamento, deno-
minado Classes to clusters evaluation, permite realizar testes considerando um atributo nominal
especifico dos registros de forma que, inicialmente, o algoritmo de cluster ignora este atributo

e, assim, executa o agrupamento. A seguir, durante a fase de teste, s@o atribuidas classes para os
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clusters com base na frequéncia em que o atributo especificado ocorre dentro de cada cluster.
Por fim, é computado o erro de classificacdo de acordo com a atribui¢do anterior, e a matriz
de confusdo é mostrada. Esta € uma forma interessante de se obter um valor que define quao
bem os clusters foram gerados de acordo com um atributo especifico. Mas, neste caso, para se
obter uma boa avaliagdo do agrupamento, é necessario que o conjunto de dados disponha de

informacdes que classifiquem cada instancia do conjunto de alguma forma.

Ap6s realizadas todas as defini¢des para a execugdo do algoritmo de cluster, pode-se dar
inicio ao processo através do botdo Start (Figura 23) e, entdo, € finalizada a etapa de data

mining.

5.1.1.5 Etapa de interpretagdo e avaliacao dos resultados

Na dltima etapa da metodologia verifica-se a possibilidade de interpretar o resultado obtido.
Em caso positivo, € feita uma avaliacdo dos dados a fim de validar se o resultado ¢ uma infor-
macao nova e se essa informacgao pode ser ttil. Caso ndo seja possivel interpretar o resultado ou
o resultado ndo tenha gerado um conhecimento novo e 1til, € necessario refazer a etapa de data
mining, ou, entdo, refazer todas as etapas desde o inicio, até que seja encontrado um resultado

satisfatorio.

Neste estudo de caso foi necessario refazer todas as etapas indmeras vezes e de diversas
formas, ja que os resultados, apesar de sempre serem interpretdveis, ndo eram satisfatdrios,
pois, na maioria das vezes eram apresentadas informacdes previamente conhecidas. Para que o
resultado seja considerado satisfatério, € preciso que se obtenha uma informagao anteriormente
desconhecida. A seguir s@o analisados os melhores resultados de cada um dos quatros modos

de agrupamento disponiveis na ferramenta Weka.

O primeiro resultado foi obtido através da opcao Use training set, que pode ser visto na
Figura 24. Na figura, pode-se observar que foram gerados quatro clusters. O cluster 0 € o mais
populoso, com 46% dos registros. Para este cluster pode ser dado o nome de Desinteressados,
pois a maioria dos alunos que o compde sao solteiros, ndo trabalham, sdo 0os mais novos, mo-
ram em Trés Lagoas (ndo viajam diariamente) e, ainda assim, foram reprovados na disciplina
de Algoritmos. O cluster 1, com 24% dos registros, pode ser chamado de Esperado, ja que po-
dem ser considerados novos, sdo solteiros, moram na cidade, foram aprovados em Algoritmos,
trabalham e s@o os unicos que vieram de instituicdes de ensino particulares. O cluster 2, com
17% dos registros, pode ser chamado de Normal, pois grande parte dos alunos que o formam
tem idade média, sdo casados, moram fora, trabalham e foram aprovados em Algoritmos. O

ultimo cluster, que conta com 14% dos registros, pode ser nomeado como Guerreiros, pois sao
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os mais velhos, casados, trabalham e foram aprovados em Algoritmos.

Figura 24 - Interface do resultado do cluster utilizando a opcdo Use training set.
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Fonte: Autoria prépria.

Os resultados a partir da opcao Use training set podem ser considerados interessantes, pois

revelam que grande parte dos alunos que reprovam na disciplina de Algoritmos sdo jovens,

solteiros, nao trabalham e ndo viajam diariamente para estudar. Porém, o modo de agrupamento

Use training set utiliza os mesmos dados para treinamento e teste, o que torna o resultado menos

realista (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

O segundo modo de agrupamento utilizado foi o Supplied test set. Pararealizar o teste

nesse modo foi necessario dividir o conjunto de dados em dois, pois, a opcdo Supplied test

set exige um conjunto de dados para treinamento e outro conjunto para o teste. Sendo assim,

o conjunto de dados que contempla dados de alunos que passaram pelo IFMS entre os anos de

2011 e 2017 foi divido em dois subconjuntos, sendo o primeiro conjunto com dados de 2011 a

2013, com 66 registros, e o segundo conjunto com dados de 2014 a 2017, com 170 registros. O

resultado gerado por meio da opcdo Supplied test set pode ser visto na Figura 25.
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Figura 25 - Interface do resultado do cluster utilizando a opcdo Supplied test set.

[ N ] Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster I Associate I Select attributes [ Visualize ]
Clusterer
[ Choose |§Simp|eKMeans —init O -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 11 -1.25 -12 -1.0 -N 4 —A "weka. core. Euclit
Cluster mode ~ Clusterer output
go TCLUS e UL AT UV ELU T I U e LT O, T U E S ra T CIeueat =0l
k_J Use taining St Cluster 1: Aprovado,M,34,50lteiro,TL,Sim,Publica ,,"
(® Supplied test set | Set... | Cluster 2: Reprovado,M,22,Solteiro,Fora,Nao,Publica
Cluster 3: Reprovado,M,38,5olteiro,TL,Nao,Publica
|l Percentage split
(Gl art o le lifete roeuial Lt Missing values globally replaced with mean/mode
- Final cluster centroids:
: e Cluster#
[ store clusters for visualization Attribute Full Data a 1 2 3
(66.0) (12.0) (20.08) (13.0) (21.8)
l Ignore attribuites J situacao Aprovado  Aprovado  Aprovade Reprovado Reprovado
SEX0 M M M M M
l Start ] tof idade 31.9697 27.25 33.55 25.9231 36.9048
X i e_civil Solteiro Seolteiro Solteiro Solteiro  Solteiro
ight-click for options) _ | | cidade L Fora T Fora L
trabalha Sim Sim Sim Nao Nao
17:20:08 - SimpleKMeans instituicao_0 Publica Publica Publica Publica Publica
Clustered Instances
@ 24 ( 14%) I
1 72 { 42%)
2 27 ( 16%) d
3 47 ( 28%) b
il = i T
Status
o )

Fonte: Autoria prépria.

Neste modo de execucdo, primeiramente foi realizado o treinamento, para depois ser exe-
cutado o teste do agrupamento. Pode-se observar na figura, na formacao dos clusters, que na
coluna Full Data, tem-se o valor 66, compreendendo a soma das quantidades dos clusters 0, 1,
2 e 3. Esta € a quantidade exata de registros que compdem o primeiro conjunto de dados (2011
a 2013) e este primeiro conjunto de dados foi utilizado para o treinamento do algoritmo. Para
a execugao do teste foi utlizado o segundo conjunto de dados (2014 a 2017), que compreende
170 registros. Na secdo Clustered Instances, os registros do segundo conjunto de dados sao
apresentados com sua distribuicdo em cada cluster, bem como a porcentagem de cada grupo em

relacdo ao nimero total de registros.

Ainda na Figura 25, pode se notar que os clusters formados sdao muito semelhantes. Aos
clusters 0 e 1, que compreendem 56% dos registros testados, pode-se dar o nome de Normal,
ja que a maioria dos alunos que os compdem sao solteiros, tem idade préxima da média, tra-
balham, s@o da cidade e foram aprovados na disciplina de Algoritmos. Os clusters 2 e 3, que
somam 44% dos registros testados, podem ser chamados de Desinteressados, pois 0s registros

que os compdem sdo, na maioria, alunos solteiros, de idade proxima da média, ndo trabalham,
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sao da cidade e nao foram aprovados em Algoritmos.

O resultado obtido utilizando a op¢do Supplied test set, pode ser facilmente interpre-
tavel. Porém nao foi obtido um novo conhecimento, ja que é esperado o fato de que alunos de
média idade, que trabalham e sdo solteiros sejam, na maioria das vezes, aprovados em Algorit-
mos. Também ndo € novidade que os alunos mais velhos reprovem em Algoritmos. O fato mais
interessante deste resultado estd no cluster 2, pois este sugere que os alunos mais jovens, que

ndo trabalham e que sdo de outra cidade acabam reprovando na disciplina de Algoritmo.

O proximo teste realizado foi utilizando o modo de agrupamento Percentage split, man-
tendo sua porcentagem para treinamento em 66%, que € o valor padrao do algoritmo. Altera-
coes significativas neste valor ndo sdo interessantes por mudar demais a quantidade de dados
para treinamento e para teste. Foi observado durante os testes que mudancas sutis neste valor

produziram os mesmos resultados.

Na Figura 26, no painel Clusters output € possivel observar que primeiramente € apre-
sentada uma tabela com os resultados obtidos do treinamento do algoritmo, ou seja, o resultado
da execucdo do treinamento do algoritmo utilizando apenas 66% dos dados. Durante a anélise
desses 2/3 dos dados, foram criados quatro clusters que representam instancias com caracteris-
ticas especificas para que, em um proximo passo, o algoritmo analise o 1/3 dos dados restantes
e agrupe-os em um dos quatro clusters disponiveis. Esta ultima execucdo € o processo de teste

propriamente dito.

Ainda na Figura 26, pode ser visto o resultado do teste, apresentado em duas colunas na
regido denominada Clustered Instances. Nas colunas sdo apresentados, a esquerda, os di-
ferentes clusters gerados e, a direita, a quantidade de instancias agrupadas em cada cluster,

juntamente com sua porcentagem em relacdo ao total de registros agrupados.
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Figura 26 - Interface do resultado do cluster utilizando a opcdo Percentage split.
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Fonte: Autoria prépria.

O resutado gerado nesta execugdo de data mining pode ser interpretado da seguinte maneira:
foram gerados quatro clusters, sendo o cluster 0 com 25% dos registros, o cluster 1 com 17%
dos registros, o cluster 2 com 37% dos registros e o cluster 3 com 21% dos registros. O cluster
0 pode ser chamado de Esperado, pois sdo solteiros, da cidade, jovens, trabalham e foram
aprovados em Algoritmos. O cluster 1 pode ser nomeado de Guerreiros, pois neste grupo
estdo os alunos mais velhos, que trabalham, que moram na cidade, que sdo casados e que
foram aprovados em Algoritmos. O cluster 2 pode ser chamado de Desinteressados, ja que sao
solteiros, moram na cidade, ndo trabalham, tém idade pr6xima da média e mesmo assim nao
foram aprovados em Algoritmos. E, por ultimo, o cluster 3, que pode ser chamado de Normal,
pois neste grupo estdo os alunos de idade préxima da média, que trabalham, sdo solteiros,
moram fora (viajam todos os dias para estudar) e que foram aprovados em Algoritmos. Pode
ser observado neste resultado que os campos sexo e instituicdo de origem ndo foram decisivos
em momento algum. Ou seja, estas duas caracteristicas, dentre as sete analisadas, sdo as que

menos influenciam no desempenho do aluno na disciplina de Algoritmos.
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Este resultado foi considerado satisfatério, revelando um novo conhecimento, uma vez que
era esperado que alunos de idade mais avangada, que sdao casados e trabalham, fossem os res-
ponsdveis pelo alto nimero de reprovacdo na disciplina de Algoritmos. Ao mesmo tempo, era
esperado que alunos que residem na cidade, que nao trabalham, que sdo solteiro e que tém idade
média fossem, em sua maioria, aprovados em Algoritmos. Ou seja, estes resultados mostram
exatamente o contrario do que era esperado. Pode-se concluir que os alunos mais velhos, apesar
de terem menos tempo para estudar devido a familia e ao trabalho, sdo os que mais se dedicam
a disciplina. Ja os alunos que t€ém mais tempo livre para os estudos e tém idade média ndo estao

muito precupados com seu desempenho na disciplina de Algoritmos.

O resultado obtido, além de ser considerado um novo conhecimento, também pode ser
considerado ttil, pois a informacdo permite que a instituicdo possa promover atividades de
motivacao para os alunos que foram agrupados no cluster 2. Além disso, pode-se ofertar aulas
de reforco no contraturno para esse alunos, ja que eles nao trabalham. Por fim, de posse das
caracteristicas obtidas, outras estratégias podem ser criadas e direcionadas a grupos especificos

pelo coordenador do curso em questdo.

O quarto modo de agrupamento para execugdo do teste € denominado Classes to clus-
ters evaluation. Este modo permite que um atributo determinado do conjunto de dados de
entrada seja utilizado para avaliar o resultado do agrupamento, de modo que as instancias sao
agrupadas sem que seja considerado o atributo escolhido. Assim, cada instancia alocada em um
cluster pode ser classificada de forma correta ou incorreta, de acordo com o valor do atributo de
cada instancia. No entanto, o conjunto de dados em estudo nio possui previamente informagdes
que permitam categorizar cada instancia de forma explicita, isto €, ndo existe a informacao, para
cada aluno, de qual € a classe determinada por suas caracteristicas (desinteressado, guerreiro,
etc). Assim, o modo Classes to clusters evaluation ndo foi considerado neste estudo

de caso.

5.1.2 Aplicacao da tarefa de classificacao

Durante um estudo aprofundado do banco de dados do IFMS, observou-se que a disciplina
Linguagem de Programacao 1 (LP1), que é ofertada para as turmas de segundo semestre do
Curso de Tecnologia em Sistemas para Internet, acusa muitas reprovagdes. Além disso, é sabido
que esta disciplina é extremamente importante para o curso € que, quando o aluno reprova na
disciplina, a chance de ser necessario prorrogar sua formatura é muito grande. O fato é agravado
quando o aluno reprova mais de uma vez na mesma disciplina e acaba evadindo-se do curso.

Com base nessa informacao, escolheu-se utilizar a tarefa de classificacdo, para que, de alguma
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forma, seja possivel estimar quando um novo aluno reprovard nesta disciplina, para que uma

atitude preventiva possa ser tomada antes da reprovacao.

Esta segunda parte do presente estudo de caso consiste em executar as etapas da metodo-
logia para descoberta de conhecimento em bancos de dados académicos, utilizando a tarefa
de classificacdo, com o objetivo de predizer alunos propensos a reprovar na disciplina de LP1,
com base na aprovacdo ou nao desses alunos em algumas disciplinas chaves ofertadas no mesmo
curso. A classificacdo toma como base, ainda, atributos adicionais relacionados aos dados seus

pessoais, como idade, sexo e estado civil.

5.1.2.1 Etapa de aplicacao da AADM

Para a tarefa de classificac@o, a primeira etapa da metodologia proposta consiste na apli-
cacdo da AADM, que se inicia na coleta de dados a partir do banco de dados académico. Uti-
lizando a AADM, foram selecionadas vérias tabelas referentes ao dados pessoais dos alunos,
tabelas com informagdes das disciplinas e tabelas que contém os dados necessarios para compor
um histdrico escolar. Depois de realizadas essas selecdes, foram separados, em cada uma das

tabelas, os atributos considerados interessantes para este estudo.

Especificamente, foram selecionadas disciplinas que influenciam, segundo o Projeto Peda-
gbgico do Curso, no desempenho dos alunos na disciplina de LP1, sendo elas: Fundamentos
Matemiticos, Logica Digital, Desenvolvimento Web 1 e Algoritmos. Estes atributos armaze-
nam o resultado do aluno na disciplina (aprovado ou reprovado). Também foram selecionados
os atributos data de nascimento, estado civil e sexo de cada aluno. A Figura 27 apre-

senta todos os atributos selecionados.

Figura 27 - Atributos selecionados para a tarefa de classificacao utilizando os dados do IFMS.

Programacao Logica Idade
Webl Algoritmos Solteiro
Matematica Sexo

Fonte: Autoria prépria.

Na sequéncia, a aplicacdo AADM realiza correcdes e ajustes, de forma automatica, nos da-
dos que apresentam alguma anomalia. Por exemplo, casos em que um mesmo aluno se encontra
matriculado duas vezes na mesma disciplina, no mesmo semestre, além de dados faltantes como

alunos matriculados, mas nao relacionados a nenhuma disciplina.

Posteriormente, a aplicagio AADM realiza o passo em que atributos sdo ajustados em sua
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forma de exibicdo, mas ndo em seu valor significativo. Neste caso, os atributos referentes a
situac@o do aluno nas disciplinas (aprovado ou reprovado) tiveram seus valores transformados
em S (Sim) ou N (Nao). O atributo estado civil foi nomeado como solteiro e também teve
seus valores transformados S (Sim) ou N (Nao) e o atributo sexo teve seus valores transformados
em M (Masculino) e F (Feminino). O atributo data de nascimento foi renomeado para idade e
seus valores deixaram de ser a data de nascimento do aluno e passaram a corresponder a idade

de cada aluno.

Ao final da execucdo, aplicagdo AADM gerou um conjunto de dados que corresponde a 234
registros de alunos que passaram pelo curso em questdo entre 2011 e 2017. A aplicacdo garante
que o conjunto de dados obtido consista apenas de alunos que cursaram, até o final, todas as

disciplinas aqui analisadas.

5.1.2.2 Etapa de data mining

A partir do conjunto de dados obtido no passo anterior, a sequéncia da metodologia é a
aplicacdo da data mining, mais especificamente, da tarefa de classificacdo, cujo objetivo € en-
contrar uma relagdo entre os atributos e a classe em que se deseja classificar os dados, para que,
no futuro, esta relagdo possa ser usada para classificar (estimar) dados novos e desconhecidos
(GIUDICI, 2005). Foi definida a utilizacdo da técnica de arvore de decisdo para a execucao
da tarefa de classifica¢do nesta etapa, pois, segundo Witten, Frank e Hall (2011), este € um dos
métodos recomendados para a tarefa de classificacdo. Além disso, a drvore de decisdo apresenta
a vantagem de ser um método do qual se pode extrair e interpretar as caracteristicas que levaram
a construcdo da arvore, o que pode ser considerado importante para o processo de descoberta

de conhecimento de forma geral.

Na Figura 28 € apresentada a tela de execugdo da classificacdo pelo Weka. Na figura pode
ser visto que o algoritmo escolhido foi o algoritmo de arvore de decisdo denominado J4.8, que
€ a implementacdo open-source em Java do algoritmo C4.5. Esta implementacdo, desenvolvida
pelos proprios autores do Weka, oferece uma variedade de pardmetros configurdveis, relaciona-
dos ao comportamento da arvore de decisdo gerada (KAUR; CHHABRA, 2014). Os principais

parametros do algoritmo sdo apresentados e detalhados na Tabela 4.
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Figura 28 - Interface do Explorer para a tarefa de classificacao.

& Weka Explorer — O X

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Classifier
Choose 348-C0.25-M2

Test options Classifier output
(@) Use training set '
O Supplied test set Set
O Cross-validation Folds 10
(O Percentage split % |66

More options...

§(Nom) programacao v

Start Stop
Result list (right-click for options)

Status

oK log | g x0

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 28, sdo apresentados os modos de execucdo Use training set, Supplied
test set, Cross-validation e Percentage split. Neste estudo os testes foram realiza-
dos com todos os modos de execugdo aqui citadas. Ainda na Figura 28, também € apresentada a
opcao de selecdo do atributo alvo, que, no caso, € o atributo programacao. Isso significa que o
que se deseja classificar € se o aluno serd aprovado ou nao na disciplina de Linguagem de Pro-
gramacao (LP1). Finalmente, na figura, ainda pode ser visto o quadro denominado Classifier

output, onde sdo exibidos os resultados das execucdes realizadas.
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Tabela 4 - Principais parametros disponiveis para execucdo do algoritmo J4.8, suas descri¢des
e valores utilizados durante o estudo de caso.

Parametro Descricao Valor utilizado

) Fator de confianga usado para a poda
confidenceFactor 0,25

(valores menores resultam em mais poda)

Se verdadeiro, o classificador pode
debug Falso

retornar saidas adicionais ao console

minNumObj Numero minimo de instancias por folna 2
O numero de casas decimais a ser usado
numDecimalPlaces nos nimeros utilizados na saida do 2

resultado

Define se salvara os dados de
saveInstanceData ) ) ) ) Falso

treinamento para visualizagdo posterior

unpruned Determina se executard poda Falso, Verdadeiro

Fonte: Autoria prépria.

Na Tabela 4 € possivel observar que o valor utilizado para o pardmetro unpruned € apresen-
tado como verdadeiro e falso. Conforme a descri¢@o apresentada na tabela, este pardmetro deter-
mina se o algoritmo de construcio da arvore de decisdo executard ou ndo a poda na arvore. Nesta
parte do estudo de caso, todas as execugdes do algoritmo de arvore de decisdo foram realizadas
com ambos os tipos de drvore (com poda e sem poda). Os demais parametros sdo mantidos
com os valores pré-definidos trazidos pela ferramenta Weka. O parametro confidenceFactor
¢ mantido em 0,25 pois € um valor relativamente baixo e que gera podas com capacidades de
generaliza¢do; debug foi mantido como falso, pois ndo se deseja visualizar etapas intermedid-
rias na saida da execu¢do do algoritmo; minNum0Obj foi mantido em 2 para que ndo fossem
geradas arvores cujas folhas tivessem uma instancia apenas; numDecimalPlaces define em 2 o
numero de casas decimais para facilitar a visualizacdo dos resultados; saveInstanceData foi
utilizado como falso pois ndo era necessario armazenar os resultados para visualiza¢do poste-
rior; e unpruned foi utilizado ora como verdadeiro, ora como falso, € ambos os casos foram

descritos neste estudo de caso.

Os detalhes da classificacdo realizada em todos os modos de execugdo e os resultados dos

testes sdo apresentados na proxima se¢ao.
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5.1.2.3 Etapa de interpretagdo e avaliacao dos resultados

Definidos a tarefa, a técnica e o algoritmo para a data mining, ha ainda varias combinagdes
possiveis para executar o algoritmo de classificacdo na ferramenta Weka. Todas as opcoes de
execugdo disponiveis na ferramenta foram utilizadas: Use Training Set, Supplied Test
Set, Cross-validation e Percentage split. A op¢do Use Training Set permite que o
conjunto de dados carregado seja utilizado para treinar o algoritmo e gerar um modelo de clas-
sificacdo. Supplied Test Set permite que um novo conjunto de dados seja carregado para
testar a classificacdo com o modelo gerado. A opg¢do Cross-validation divide o conjunto
de dados carregado de forma aleatdria para realizar o treinamento e executar o teste da classi-
ficacdo. Por fim, a opcdo Percentage split divide o conjunto de dados em duas partes com
uma propor¢do escolhida, sendo que uma parte € utilizada para treinamento e a outra parte €

utilizada para o teste da classificacdo.

Foram realizadas duas execugdes do algoritmo J4.8 para cada opgdo descrita anterior-
mente, totalizando oito execu¢des. Em todas as opc¢des o atributo alvo foi sempre o mesmo:
programacao € os atributos base também nido mudaram, foram eles: algoritmos, webl,
matematica, logica, solteiro, idade e sexo. Para cada op¢do, o algoritmo teve seu pa-
rametro prune alterado entre verdadeiro e falso, isto €, o algoritmo de classificagdo gerou
versoes da arvore de decisdo com poda e sem poda. A poda em uma arvore de decisdo tem o
objetivo de gerar uma arvore mais simples e compacta, com precisdo proxima da arvore origi-
nal. Além disso, a poda permite aumentar a capacidade de generalizacdo da arvore de decisdao
(MAIMON; ROKACH, 2010).

Na execucdo Use Training Set, foram geradas drvores de decisdo com poda e sem poda.
Neste caso o sucesso foi maior na versdo da arvore sem poda, que € apresentada na Figura
29, em que todos os atributos foram considerados. A matriz de confusdo da versdo sem poda
apresenta 81,2% de acerto, enquanto a matriz de confusao da drvore com poda apresenta 78,6%

de acerto, como apresentado na Tabela 5.

Na matriz de confusao da arvore sem poda, apresentada na Tabela 5 (1), € possivel observar
que 151 alunos foram classificados como aprovados € 39 como reprovados. Ainda é possivel
observar que 11 alunos foram classificados como reprovado mas, no conjunto de dados estes
registros constam como aprovado, e que 33 alunos foram classificados como aprovados, porém,
sao reprovados no conjunto de dados. Em outras palavras, o algoritmo classificou 190 instancias
corretamente, ou seja, uma taxa de acerto de 81,2%. Na matriz de confusido da arvore com
poda, apresentada na Tabela 5 (2), € possivel observar que a taxa de acerto é menor, com valor
de 78,6%.
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Ambeas as taxas de acerto sdo consideradas satisfatérias, mas o uso da op¢do Use Training
Set indica que os mesmos dados utilizados para realizar o treinamento sdo utilizados para
realizar a tarefa de classificacdo, gerando-se assim um resultado otimista para a classificagdo
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Isto €, o teste realizado sobre os mesmos dados utilizados

durante o treinamento da classificacdo ndo garante uma representacio realista do resultado.

Figura 29 - Representacdo grafica da arvore de classificacio (sem poda) utilizando a opgao
Use Training Set.

=F
> @ @ [z
@ @ \wml mm =

<=20p20 <=22\>22

@
@ N (3.0/1.0)
@ S (4.0/1.0)

<=28\>28
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Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 5 - Resultados das execugdes Use Training Set do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo mostram a distribui¢io de instancias classi-

ficadas correta e incorretamente.

Use Training Set: unpruned=True (sem poda)

Use Training Set: unpruned=False (com poda)

190 81,2%
18.,8%

Instancias Classificadas Corretamente
Instancias Classificadas Incorretamente 44

184 78,6%
21.4%

Instancias Classificadas Corretamente
Instancias Classificadas Incorretamente 50

Matriz de confusio

a b <-- Classificado como
151 11 a =S (aprovado)
33 39 b = N (reprovado)

ey

Matriz de confusido

a b <-- Classificado como
142 20 a =S (aprovado)
30 42 b =N (reprovado)

2

Fonte: Autoria prépria.

Para a realizacao dos testes utilizando a opcao Supplied Test Set, € necessdrio separar o
conjunto de dados em duas partes, sendo que a primeira parte € utilizada para o treinamento do
algoritmo e para a construcao da drvore e a segunda parte dos dados € utilizada para realizar o
teste da classificacdo. Para a primeira parte, foi utilizado um subconjunto dos dados referentes
as matriculas entre 2011 e 2013 e, para a segunda parte, um subconjunto referente as matriculas
de 2014 a 2017.

Neste caso, também foram geradas as versdes das arvores com poda e sem poda no algo-
ritmo J4.8. Os resultados das classificacOes sdo apresentados na Tabela 6, onde pode ser visto
que a versao da arvore com poda obteve um melhor resultado, com uma taxa de acerto de 73,1%.
Na matriz de confusdo pode ser visto que 104 alunos foram classificados corretamente como
aprovados e 21 alunos foram classificados corretamente como reprovados, restando 46 alunos

classificados incorretamente.

A versdo da arvore de decisdo gerada com poda, apresentada na Figura 30, levou em con-
sideragdo apenas o atributo algoritmos para a tomada de decisdo da classificacdo. Em outras
palavras, o modelo de classificacdo considera apenas que, se o aluno for aprovado em Algorit-

mos, ele também serd aprovado em LP1.

Os resultados obtidos na execu¢do da op¢do Supplied Test Set podem ser considera-
dos bons, uma vez que a divisdo do conjunto de dados, para treinamento e teste, oferece um

resultado mais fiel a realidade.
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Tabela 6 - Resultados das execucdes Supplied Test Set do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo mostram a distribui¢io de instancias classi-

ficadas correta e incorretamente.

Supplied Test Set: unpruned=True (sem poda)

Supplied Test Set: unpruned=False (com poda)

122 71,3%
28,7%

Instancias Classificadas Corretamente
Instancias Classificadas Incorretamente 49

125 73,1%
26,9%

Instancias Classificadas Corretamente
Instancias Classificadas Incorretamente 46

Matriz de confusio

a b <-- Classificado como
111 5 a =S (aprovado)
44 11 b = N (reprovado)

ey

Matriz de confusido

a b <-- Classificado como
104 12 a =S (aprovado)
34 21 b =N (reprovado)

2

Fonte: Autoria prépria.

Figura 30 - Representacao gréfica da arvore de classificacdo (com poda) utilizando a op¢ao
Supplied Test Set.

S (47.0/8.0) N (16.0/7.0)

Fonte: Autoria prépria.

Além dos testes ulilizando as opcdes Use Training Set e Supplied Test Set, também
foram feitos testes com a op¢do Cross-validation, que realiza o treinamento e o teste de
classificagdo em um mesmo conjunto de dados. Neste caso foi configurado o parametro Fold
em 10, o que significa que o algoritmo de classifica¢do divide o conjunto de dados em dez partes,
utilizando, inicialmente, nove partes para realizar o treinamento € uma parte para executar o
teste. Em seguida, € utilizada uma parte diferente para teste e um conjunto diferente de nove
partes para treinamento. O processo € repetido, substituindo as partes entre treinamento e teste,

até que todas as dez partes tenham sido utilizadas para teste.

Como nao foram fixados subconjuntos de treinamento e teste especificos, 0 método Cross-
validation fornece estimativas de erro mais realistas para a construcdo da drvore de classi-
ficacdo. Neste teste foi utilizado o conjunto de dados completo e, como nos demais testes,
também foram verificadas as op¢des com poda e sem poda da arvore. Na Tabela 7 podem ser
vistos os resultados das classificagdes nas versdes sem poda (1) e com poda (2). Pelas carac-
teristicas de generalizacdo da drvore com poda, esta versdo gerou melhor resultado, obtendo

uma taxa de acerto de 73,5% na classificag@o, ou seja, 172 dos 234 registros foram classificados
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corretamente, como pode ser visto na Tabela 7 (2). A arvore com poda possui seis nds internos
e pode ser vista na Figura 31, em que os atributos considerados foram: webl, algoritmos,
matematica, logica e idade.

Figura 31 - Representacao gréfica da arvore de classificacdo (com poda) utilizando a op¢ao
Cross-validation.

N (42.0/17.0)

S (10.0/2.0)

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 7 - Resultados das execugdes Cross-validation do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo motram a distribui¢c@o de instancias classifi-
cadas correta e incorretamente.

Cross-validation: unpruned=True (sem poda)

Cross-validation: unpruned=False (com poda)

166  70,9%
29,1%

Instancias Classificadas Corretamente
Instancias Classificadas Incorretamente 68

172 73,5%
26,5%

Instancias Classificadas Corretamente
Instancias Classificadas Incorretamente 62

Matriz de confusdo

a b <-- Classificado como
142 20 a =S (aprovado)
48 24 b = N (reprovado)

ey

Matriz de confusido

a b <-- Classificado como
141 21 a =S (aprovado)
41 31 b =N (reprovado)

2

Fonte: Autoria prépria.

Por fim, foram feitos testes com a op¢do Percentage Split. Este modo de execugdo,
como mencionado anteriormente, separa uma parte do conjunto de dados para treinamento e
executa o teste com a parte restante dos dados. Por padrdo, é sugerido a realizacdo do trei-
namento com 66% dos dados, sendo que este valor pode ser alterado. Porém, neste estudo o
melhor resultado foi alcancado mantendo a sugestao inicial da ferramenta Weka. No caso, o

algoritmo também foi executado nas versdes com e sem a poda da drvore e o melhor resultado
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foi obtido com a versdo sem poda, que classificou 75% dos registros testados corretamente,
enquanto a versao da arvore com pada teve uma taxa de acerto de 73,8%. Esses dados podem
ser vistos na Tabela 8. A arvore sem poda contempla todos os atributos, como pode ser visto na
Figura 32. E possivel verificar, ainda, que a drvore gerada nesta execucio é a mesma gerada no
modo Use training set, na Figura 29. Este fato ocorre pois a ferramenta Weka sempre dis-
ponibiliza a drvore gerada a partir do conjunto de dados completo carregado inicialmente, nao

contabilizando as divisdes para treinamento e teste ocorridas nos diferentes modos de execugdo.

Figura 32 - Representacdo gréfica da arvore de classificacido (sem poda) utilizando a opgao
Percentage split.

S (160.0/28 0)

N (4.0)

S (10.0/2.0) S (2.0)

55020 | | NGO

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 8 - Resultados das execugdes Percentage split do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo motram a distribui¢c@o de instancias classifi-

cadas correta e incorretamente.

Percentage Split: unpruned=True (sem poda)

Percentage Split: unpruned=False (com poda)

75,0%
250%

Instancias Classificadas Corretamente 60
Instancias Classificadas Incorretamente 20

73.8%
26,2%

Instancias Classificadas Corretamente 59
Instancias Classificadas Incorretamente 21

Matriz de confusio

a b <-- Classificado como
46 5 a =S (aprovado)
15 14 b = N (reprovado)

ey

Matriz de confusido

a b <-- Classificado como
46 5 a =S (aprovado)
16 13 b =N (reprovado)

2

Fonte: Autoria prépria.

Os resultados mostram que a aplicacdo da data mining nos dados académicos estudados
pode obter bastante sucesso, possibilitando a descoberta de conhecimento em dados que eram
simplesmente armazenados. Dentre as informagdes extraidas, verificou-se que o desempenho
do aluno na disciplina de Pdginas Web 1 diz mais sobre o resultado que ele terd em Linguagem
de Programacdo 1 do que a prépria disciplina de Algoritmos, o que ndo era esperado. Isto pode
ser verificado analisando as Figuras 29, 30 e 31, em que o atributo web1 aparecem mais vezes

como raiz do que o atributo algoritmos, isto €, possui maior influéncia sobre o atributo alvo.

Ao final das execugdes dos testes realizados com a tarefa de agrupamento utilizando os
dados do IFMS conclui-se que o melhor resultado foi obtido através do modo de agrupamento

Percentage split, como pode ser visto na Tabela 9.

Tabela 9 - Resumo dos desempenhos das op¢des de teste de classificacdo com dados do IFMS.

Opcao de teste % de classificacdo correta % de classificacdo incorreta Arvore

Use training set 81,2 18,8 Sem poda
Supplied test set 73,1 269 Com poda
Cross-validation 73,5 26,5 Com poda
Percentage split 750 25,0 Sem poda

Fonte: Autoria prépria.

5.2 ESTUDO DE CASO: UNESP

Nesta secdo apresenta-se um segundo estudo de caso, onde também sdo aplicadas as tarefas
de agrupamento e classificacdo em dados académicos. A metodologia proposta neste trabalho

para a descoberta de conhecimento em bancos de dados académicos foi aplicada aos dados da
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Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” (UNESP), mais especificamente, aos
dados dos alunos do Curso de Graduagao em Engenharia Elétrica do Campus de Ilha Solteira.
Neste estudo, as andlises realizadas podem ser consideradas socioecondmicas, ja que envolvem

majoritariamente dados tanto da ordem econdmica como social.

No presente estudo, os dados foram obtidos de forma distinta em relacdo ao estudo de caso
anterior, sem acesso direto ao banco de dados da instituicdo. Os dados utilizados foram extrai-
dos por usudrio final através do sistema que gerencia os dados académicos da UNESP. Os dados
utilizados correspondem ao periodo de 2006 a 2016, e compreendem os alunos matriculados em
todos os semestres do curso. Foram gerados vérios relatérios com dados referentes aos alunos,
contendo nome, coeficiente de rendimento, raca, data de matricula, quantidade de semestres
cursados, porcentagem de aproveitamento de disciplinas, entre outros. Os relatérios foram ex-
portados pelo sistema no formato de arquivo CSV e posteriormente foram transformados nos

conjuntos de dados utilizados para aplicacdo da metodologia.

O estudo de caso se divide em duas partes, a primeira realiza a aplicagao da tarefa de
agrupamento e, na segunda parte, € aplicada a tarefa de classificacio. Ambas as partes do

presente estudo de caso sdo descritas nas Secoes 5.2.1 e 5.2.2, a seguir.

5.2.1 Aplicacao da tarefa de agrupamento

Esta primeira parte do estudo que envolve os dados da UNESP apresenta a execugdo das eta-
pas do processo da metodologia apresentada no Capitulo 4, aplicando a tarefa de agrupamento.
O objetivo aqui é descobrir caracteristicas comuns entre alunos que t€m bom rendimento acadé-
mico e, a0 mesmo tempo, revelar quais caracteristicas mais influenciam no momento de separar

os alunos que tém melhor rendimento daqueles cujo desempenho € considerado instatisfatorio.

5.2.1.1 Etapa de selecdo dos dados

Na primeira etapa da metodologia espera-se uma andlise aprofundada da estrutura de rela-
cionamentos do banco de dados, considerando que a interpretacao dos dados possa permitir a
execucdo das etapas do processo de forma estratégica. Porém, neste caso, como ja mencionado,
0 acesso aos dados se deu por meio de relatérios do sistema académico, ocasionando assim uma

analise relativamente mais restrita dos dados.

A selegao de dados foi feita explorando os arquivos CSV gerados pelo sistema académico da
UNESP. Salienta-se que, para a obten¢@o do conjunto de dados em arquivo CSV, foi necessario

executar diversos processos manualmente para a unido de informacdes dispostas em multiplos
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arquivos, uma vez que diferentes arquivos referentes a relatérios distintos foram obtidos. A
juncdo de todos os dados para um mesmo arquivo necessita ser realizada de forma cautelosa
para garantir que dados consistentes e confidveis pudessem estar disponiveis no conjunto de
dados final. Em outras palavras, foi preciso garantir que a tarefa de unido de dados distribuidos
em diversos arquivos, mas referentes aos mesmos alunos, resultasse em um conjunto onde a

integridade dos dados era preservada.

De posse do conjunto de dados selecionado, foram definidos nove campos para serem utili-
zados na tarefa de agrupamento: Classificacao, que € a posicdo de entrada do aluno no vesti-
bular; CR, que € o campo que informa o coeficiente de rendimento do aluno; DiscAproveitada,
campo que armazena a porcentagem de aproveitamento das disciplinas cursadas pelo aluno;
Presenca, que refere-se a média da porcentagem de presenca do aluno nas disciplinas; Sexo,
com o sexo do aluno; Cor, referindo-se a etnia do aluno; Escola, campo onde € registrado se
o aluno cursou o ensino médio em escola publica ou privada; Cota, que é o campo que arma-
zena se o aluno entrou por cotas ou ndo; e, finalmente, Idade, com a idade do aluno. Todos os

atributos selecionados podem ser vistos na Figura 33.

Figura 33 - Atributos selecionados para a tarefa de agrupamento utilizando os dados da

UNESP.
Classificacao Presenca Escola
CR Sexo Cota
DiscAproveitada Cor Idade

Fonte: Autoria prépria.

5.2.1.2 Etapa de pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento € a segunda etapa da metodologia proposta. Nesta etapa
realiza-se uma limpeza no conjunto de dados em que seré aplicada a data mining. Esta limpeza
se propde a eliminar dados duplicados e sem relevancia, além de corrigir dados incompletos ou

faltantes.

Neste estudo, como os dados analisados foram gerados a partir de relatérios, a quantidade
de problemas nesta etapa foi menor quando comparada a mesma etapa no estudo de caso do
IFMS. No entanto, alguns detalhes puderam ser melhorados, como a exclusdo de registros que

continham algum dado faltante e a elimina¢do de dados duplicados.

Os registros de alunos que tinham cursado apenas o primeiro ano foram eliminados, ja que

o campo conceito foi atribuido a partir da porcentagem de aproveitamento das disciplinas de
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cada aluno. A eliminagdo desses registros se deu com o intuito de tornar o estudo mais rea-
lista, considerando que os alunos podem reprovar mais no primeiro semestre, por nao estarem
acostumados com o sistema de ensino-aprendizagem apresentado no curso. Ao final desta etapa

foram obtidos 378 registros para serem analisados.

5.2.1.3 Etapa de transformacao dos dados

A etapa seguinte da metodologia, a etapa de transformacao, tem o objetivo de minimizar a
complexidade dos dados que serdo analisados. Alguns dados selecionados neste estudos foram
transformados. O campo CR, originalmente com quatro casas decimais apds a virgula, passou
a ter apenas uma casa decimal depois da virgula e, portanto, teve seu valor arrendondado. Os
campos DiscAproveitada e Presenca no inicio eram valores decimais com duas casas apds a
virgula e passaram a ser niimeros inteiros, também arrendodados. O campo Sexo, que continha
os valores masculino ou feminino recebeu os valores M ou F, respectivamente. O campo Cota
inicialmente tinha descrito por qual tipo de cota o aluno ingressou na institui¢do, caso ele tivesse
usado o sistema de cotas. Este campo foi alterado apenas para sim ou ndo, indicando se o
aluno fez uso do sistema de cotas ou ndo. O campo Idade também foi transformado, pois

originalmente no arquivo CSV tinha-se o campo data de nascimento.

5.2.1.4 Etapa de data mining

A etapa de data mining é considerada a principal etapa do processo de descoberta de co-
nhecimento por ser a etapa onde a técnica de mineracdo € aplicada. Nesta parte do estudo de
caso, onde o objetivo € realizar a tarefa de agrupamento, a técnica escolhida foi a de particiona-
mento. Assim como na etapa de data mining realizada no estudo de caso do IFMS, apresentado
no item 5.1.1.4, o objetivo desse agrupamento era descobrir caracteristicas em comum entre
os alunos que tém alto rendimento académico, identificar caracteriscas compartilhadas entre os
alunos que t€m baixo rendimento académico e encontrar caracteristicas capazes de distinguir se

o aluno terd ou nao um bom desempenho académico.

O algoritmo de data mining escolhido foi o SimpleKMeans, que, como ja discutido neste
trabalho, € uma implementagcao em Java do algoritmo k-means disponivel na ferramenta Weka.
O SimpleKMeans foi adotado neste estudo por sua simplicidade e por ser uma das op¢des mais

utilizadas dentre os algoritmos de agrupamento (JAIN, 2010; WU et al., 2008).

Os principais parametros disponiveis para execucdo do algoritmo SimpleKMeans, junta-

mente com sua descri¢do e o valor utilizado, podem ser vistos na Tabela 3, pagina 63. Dentre
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os parametros do algoritmo, o tnico que sofreu alteracdo foi o numClusters, definido como
3. Este parametro define o nimero de clusters que serao gerados em cada teste e, depois de
tentativas de execucdo com diferentes nimeros de clusters, o valor 3 foi o que gerou os agru-
pamentos que oferecem interpretacOes mais interessantes. Com os demais parametros, foram
realizados experimentos com variacoes diferentes em seus valores, mas que nao resultaram em
mudancas significativas e, portanto, os demais parametros foram mantidos com seus valores

padrdo, apresentados na tabela.

A tela da ferramenta Weka onde é executada a data mining foi apresentada anteriormente
na Figura 23, pagina 64. E nesta mesma tela onde sio realizados os testes de agrupamento com
os dados da UNESP. Todos os modos de agrupamento disponiveis para testes foram realizados
nesta etapa: Use training set, Supplied test set, Percentage split e Classes to

clusters evaluation.

5.2.1.5 Etapa de interpretacdo e avaliacdo dos resultados

E nesta etapa que os resultados gerados pela etapa de data mining sdo interpretados e avali-
ados. O objetivo desta etapa € analisar os resultados, verificar se € possivel entender a resposta

do algoritmo executado e, posteriormente, avaliar se as respostas geradas sao satisfatorias.

Como ja mencionado, existem quatro modos de agrupamento diferentes disponiveis na fer-

ramenta Weka, a seguir serdo detalhados os resultados obtidos nas execugdes de cada modo.

O primeiro modo testado foi o Use training set. Este modo de execug¢do utiliza o con-
junto de dados carregado para realizar tanto o treinamento quanto o teste do algoritmo. O resul-
tado gerado a partir deste modo de execugao pode ser visto na Figura 34. Observa-se, na figura,
que foram gerados trés clusters e que os atributos Cor, Escola e Cota ndo foram decisivos na
hora da formacdo dos clusters, pois aparecem com o mesmo valor nos trés agrupamentos. O
cluster O retine 36% dos alunos e poderia ser nomeado de “Baixo Desempenho”, pois a maioria
dos alunos que foram alocados neste grupo foram os piores classificados no vestibular, seus
coeficientes de rendimento foram os mais baixos, a porcentagem de aproveitamento de disci-
plinas também foi menor e a frequéncia desses alunos nas aulas também € baixa. O cluster
1 é o menor, com apenas com 15% dos alunos, e é o Gnico grupo composto em sua maioria
por mulheres. A esse cluster pode-se dar o nome de “Médio Desempenho”, pois os atributos
Classificacao, CR, DiscAproveitada e Presenca tiveram seus valores médios comparados
com os demais agrupamentos. O terceiro cluster € o maior, com 49% dos alunos, e pode ser
denominado “Alto Desempenho”, pois a maioria dos alunos ficaram bem classificados no vesti-

bular, tém os melhores coeficientes de rendimento, t€ém aproveitamento de disciplina maior que
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95% e ainda sdo os mais assiduos as aulas.

Figura 34 - Interface do resultado do cluster utilizando a op¢do Use training set no es-
tudo de caso da UNESP.

®0® Weka Explorer

| Preprocess ‘[ Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Clusterer

Choosa i_SimpIeKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 —min-density 2.0 -11 -1.25 -2 -1.0 =M 3 -A"weka g
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~ : Attribute Full Data 1] 1 2
(iiPercentagespit S (378.8)  (135.0) (56.0)  (187.0)
\_) Classes to clusters evaluation
. J Classificacao 18.5026 28.0741 19. 4464 11.3102
TN IS0k CR 5.6598 4.4637 5.6536 6.5251
m store clusters for visualization Dischproveitada 82.2751 G2.7837 84,8571 95.631
Presenca 89.4577 84,3852 89,1607 93.2086
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l Start | toj idade 23.2804 24,563 22.75 22.5134
Result list (right-click for options) . Ty

| 17:30:02 - SimpleKMeans |

Time taken to build model (full training data) : 0.81 seconds
== Model and evaluation on training set =—

Clustered Instances

] 135 ( 36%)
1 56 ( 15%)
2 187 ( 49%) 5
v.
|4k _/' e
Status
ox (] 0

Fonte: Autoria prépria.

O ponto que pode ser considerado interessante nos resultados do modo Use training set
€ que, apesar de o curso de Engenharia Elétrica contar com muito mais alunos do que alunas, as
alunas conseguem ter um bom rendimento no curso. No entanto, como j4 mencionado, o modo

de agrupamento Use training set ndo é considerada uma execucdo realista.

O segundo modo de agrupamento utilizado para teste foi Supplied test set. Estaopcdo
precisa de dois conjuntos de dados para sua execuc¢do. O primeiro conjunto € utilizado para
treinamento do algoritmo e o segundo conjunto € utilizado para o teste. Sendo assim, o conjunto
de dados principal de 378 registros foi dividido de forma aleatéria, onde o primeiro conjunto

ficou com 252 registros e o segundo conjunto ficou com 126 registros para teste.

O resultado obtido por meio da opcdo Supplied test set € apresentado na Figura 35.

Pode-se obervar que foram formados trés clusters com o primeiro conjundo de dados, ja que
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a coluna Full Data mostra o total de 252 registros. Ainda na Figura 35, abaixo na tabela
Clustered Instances € exibido o resultado do teste com o segundo conjunto de dados (126
registros). No geral, neste resultado pode-se dizer que os grupos novamente foram divididos em
Baixo, Médio e Alto Desempenho. O primeiro cluster, com 54% dos registros € o denominado
“Alto Desempenho”, onde estdo concentrado os melhores alunos. O segundo cluster, com 35%
dos registros, pode ser chamado de “Médio Desempenho”, pois de acordo com o agrupamento
a maioria dos alunos com desempenho académico medianos estdo neste grupo. O ultimo clus-
ter, denominado “Baixo Desempenho” conta com 23% dos registros. A maioria dos alunos
que compdem esse cluster ficaram mal classificados no vestibular, t€m um aproveitamento de
disciplinas pouco maior que 50%, tém baixo coeficiente de rendimento e faltam mais as aulas.
Novamente os campos Cor, Escola e Cota ndo foram decisivos na hora de montar os clusters.

O campo Idade indica que os alunos com “Baixo Desempenho” sdo os mais velhos.

Figura 35 - Interface do resultado do cluster utilizando a opcdo Supplied test set no es-

tudo de caso da UNESP.
‘a0 @ Weka Explorer
[ Preprocess I Classify [ Cluster T Associate ] Select attributes I Visualize ]
Clusterer
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| Ignore attributes | Escola Privado Privado Privado Privado
| Cota Nao MNao Nao Nao
|- Start | | idade 22.5397 22.14 21.7849 24,4068
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Fonte: Autoria prépria.

O resultado do Supplied test set revelou que a UNESP tem aluno de baixo, médio
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e alto desempenho. Essa informacdo ja era conhecida, logo o processo de data mining nao
revelou um novo conhecimento. Embora tenham sido realizados varios testes com o modo de

agrupamento Supplied test set, os resultados obtidos ndo foram satisfatdrios.

O Percentage Split foi o terceiro modo de agrupamento testado. Este modo faz o trei-
namento e o teste com partes diferentes do conjunto de dados, mas ndo é necessdrio utilizar
separadamente dois conjuntos de dados. E carregado o conjunto de dados principal e a ferra-
menta Weka se encarrega de dividir os dados entre treinamento e teste. A quantidade de dados
separada para o treinamento € de acordo com um parametro %, ao lado do modo de agrupamento
Percentage Split, como pode ser visto na Figura 36. O valor padrao desse pardmetro é 66%,
o que significa que 66% dos dados serdo utilizados para treinamento e os outros 34% serdo uti-
lizados no teste. Nesse estudo foi mantido o valor padrao, pois foi o que gerou resultados mais

interessantes.

Como nos demais testes de agrupamento, foram organizados trés clusters. O cluster 0 pode
receber o nome de “Alto Desempenho”, pois tem a média de classificacdo no vestibular bem
melhor que os outros agrupamentos, o coeficiente de rendimento dos alunos alocados neste
cluster € alto e a porcentagem de aproveitamento das disciplinas € bem expressiva. Os alunos
deste cluster faltam pouco as aulas, mas, o mais interessante € que os alunos integrantes desse
cluster estudaram em escolas publicas e sao cotistas. O cluster 1 € o menor entre os trés, ele
pode ser nomeado de “Baixo Desempenho”. Os piores nimeros estdo neste cluster, a média do
campo Classificacao foi 31, aproximadamente. O coeficiente de rendimento, assim como
a porcentagem de aproveitamento nas disciplinas cursadas, sdo consideravelmente baixas. Até
a frequéncia desse alunos nas salas de aula € baixa. Este cluster tem um valor diferente até
entdo, a cor parda, segundo o agrupamento, € uma caracteristica que une alunos de baixo de-
sempenho. O terceiro cluster, muito maior que os demais, € composto pelo alunos que tém
desempenho médio. Logo, o nome para este cluster € “Médio Desempenho”, dado que os atri-
butos Classificacao, CR e DiscAproveitada tém valores medianos. Os atributos sexo e

idade nao se destacaram neste teste.
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Figura 36 - Interface do resultado do cluster utilizando a op¢do Percentage Split no es-

tudo de caso da UNESP.
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Fonte: Autoria prépria.

O resultado alcancado por meio do Percentage Split pode ser considerado interessante,
pois revelou que alunos oriundos de escolas publicas e que sdo cotistas parecem ter um maior
comprometimento com o curso, pois seus resultados estdo entre os melhores. Esse modo de
agrupamento revelou também que alunos de escolas publicas, que ndo sdo cotistas, que tém em
média 25 anos, que sdo pardos e foram mal classificados no vestibular, tendem a ter um baixo

desempenho académico.

O quarto modo de agrupamento € denominado Classes to clusters evaluation. Este
modo de execucdo permite que seja escolhido um atributo nominal para verificar se os registros
foram alocados no cluster certo. O atributo escolhido € ignorado no momento da alocacdo
das instancias e, posteriormente, o algoritmo usa o valor do atributo separado para conferir se
a instancia foi alocada corretamente. No entanto, o conjunto de dados aqui disponivel para
teste ndo possui um atributo nominal adequado para este processo, pois 0s campos Sexo, Cor

Escola e Cota ndo sdo decisivos a ponto de serem usados para verificar se uma instancia foi ou
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ndo alocada corretamente. Isto é, ndo foi possivel realizar o teste com o modo de agrupamento

Classes to clusters evaluation.

Depois dos testes realizados, pode-se dizer que o modo de agrupamento que gerou melhor
resultado foi o Percentage Split, pois seu resultado mostrou que a maioria dos alunos cotis-
tas oriundos de escolas publicas tém muito bom desempenho no curso de Engenharia Elétrica
e esse dado pode ser considerado interessante, ja que é comum pensar que alunos vindos de es-
colas particulares t€m melhor rendimento que alunos de escolas publicas. O resultado, a partir
do modo de agrupamento Supplied test set, ndo atingiu o objetivo da data mining, pois a
informacdo gerada, é compreensiva, mas ndo € nova. Ainda assim, mesmo este modo de agru-
pamento tendo sido testado vdrias vezes, o melhor resultado encontrado ndo gerou um novo
conhecimento. O modo Use training set, ndo oferece os resultados mais realistas (WIT-
TEN; FRANK; HALL, 2011), mas indicou que as mulheres, mesmo sendo minoria, também

tém bons resultados no curso de Engenharia Elétrica analisado.

5.2.2 Aplicacao da tarefa de classificacao

Esta parte do presente estudo compreende a execugdo das etapas da metodologia para des-
coberta de conhecimento em banco de dados académico, utilizando a tarefa de classificagdo,
com o objetivo de descobrir novas informagdes que possam ser tteis para a gestdo do curso de
Engenharia Elétrica. Mais especificamente, o objetivo deste estudo € classificar os alunos em

conceitos A, B, C ou D, a partir de dados socioecondmicos dos alunos.

Neste estudo as trés primeiras etapas do processo proposto pela metodologia ndo puderam
ser executadas utilizando a aplicagdo AADM, uma vez que a aplicacio acessa o banco de dados
diretamente para realizar essas atividades. Logo, neste caso, todas as etapas foram realizadas de
forma manual, seguindo a metodologia proposta, baseada sempre no conjunto de dados obtido

dos relatdrios do sistema académico da instituicao.

5.2.2.1 Etapa de selecdo dos dados

Nesta etapa, a selecdo dos dados foi realizada a partir de arquivos CSV exportados do
sistema académico da institui¢do. Os dados selecionados, em sua maioria, podem ser conside-
rados da ordem social ou econdmica. Os campos selecionados foram a classificagdo do aluno
no vestibular, denominado Classificacao, a média da porcentagem de presenca do aluno nas
disciplinas, denominado Presenca, o Sexo, a Cor, a Idade do aluno, o campo que armazena

se o aluno entrou por cota ou ndo, denominado Cota e o campo que mantém registrado se o
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aluno cursou o ensino médio em escola publica ou privada, denominado Escola. Um campo
adicional para o aluno, denominado Conceito, ndo existia no arquivo original e foi criado
especificamente para este estudo. Todos os atributos selecionados podem ser visto na Figura
37.

Figura 37 - Atributos selecionados para a tarefa de classificacao utilizando os dados da

UNESP.
Classificacao Cor Idade
Presenca Escola Conceito
Sexo Cota

Fonte: Autoria prépria.

O Conceito foi populado com base na porcentagem de aproveitamento das disciplinas de
cada aluno. Se o aluno teve um aproveitamento de 90% ou mais nas disciplinas, entdo ele teve
o conceito igual a A. Se o aluno teve um aproveitamento de disciplinas entre 70 e 89% ele teve
para o campo conceito o valor B. Quando a aluno teve aproveitamento de disciplinas de 50 a
69% o valor para o campo conceito foi C e, para o aluno que teve o aproveitamento menor
que 49%, o conceito foi definido como D. Todos esses dados podem ser vistos de maneira
simplificada na Tabela 10. Na Tabela 11 sdo apresentadas as quantidades de alunos em cada

conceito.

Tabela 10 - Atribuicdo de conceitos para porcentagens de aproveitamento de disciplinas.

% Aproveitamento de disciplinas Conceito

=90 A
<90e=170 B
<70e=50 C
<50 D

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 11 - Quantidade de alunos em cada um dos conceitos A, B, C e D.

Conceito  Quantidade de alunos

A 187
B 103
C 63
D 25

Fonte: Autoria prépria.
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5.2.2.2 Etapa de pré-processamento dos dados

Para a realizacdo do pré-processamento, foi verificado que, mesmo que o acesso aos dados
tenha sido por meio da unido de diferentes relatérios, em vez de consultas ao banco de dados,
muitos campos encontravam-se vazios € muitos alunos que constavam em um relatério nao
constavam em outros. Entdo, durante o pré-processamento, foram eliminados muitos registros,
mantendo-se apenas os registros que estavam com todos os campos preenchidos e que eram

consistentes dentre todos os relatdrios gerados.

Assim como a etapa de pré-processamento realizada na aplicac¢io da tarefa de agrupamento,
nesta parte do estudo de caso, também foram eliminados os alunos que cursaram apenas o
primeiro ano do curso de Engenharia Elétrica. Apds a exclusdo de todos os registros nesta

etapa, restaram 378 registros considerados aptos para as préximas etapas da metodologia.

5.2.2.3 Etapa de transformacao dos dados

Na etapa seguinte da metodologia, quatro campos tiveram seus valores transformados. O
campo Presenca deixou de ser um campo decimal e passou a ser um campo inteiro, tendo seus
valores arrendodados. O campo Sexo, que continha os valores masculino ou feminino recebeu
os valores M ou F, respectivamente. O campo Cota tinha o valor ndo para o aluno ndo cotista
e, para o aluno cotista, tinha especificado se era cota racial ou social. Neste caso a alteracio foi
feita apenas para alunos cotistas, transformando seus valores para sim. Logo, os valores para
o campo Cota foram definidos como Sim ou Ndo. O campo Idade também foi transformado,

pois originalmente os dados apresentavam apenas a data de nascimento.

5.2.2.4 Etapa de data mining

Na etapa de data mining o algoritmo escolhido, de acordo com a tarefa e técnica definidas,
¢ executado. A execucdo da data mining tem o objetivo de descobrir novos conhecimentos,
bem como produzir padrdes para um determinado conjunto de dados (FAY YAD; PIATETSKY-
-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A execucdo desta etapa segue os moldes da execug¢do aplicada no estudo de caso que envol-
veu dados do IFMS, apresentado neste mesmo Capitulo, no item 5.1.2.2, pagina 72. Na data
mining realizada nesta parte do estudo de caso também foi utilizada a tarefa de classificagao,
mas com o objetivo de classificar os alunos com conceitos A, B, C ou D. O algoritmo utili-
zado também foi o algoritmo o J4.8, pois € um dos algoritmos recomendados para este tipo de
classificagcao (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).
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Assim como na execucdo da etapa de data mining apresentada o item 5.1.2.2, nesta parte
do estudo de caso também foram produzidos testes com os modos de execu¢do Use training
set, Supplied test set, Cross-validation e Percentage split. Todos os modos de
execucdo também foram testados com a poda e sem a poda da drvore de decisdo. A diferenca
entre a execugdo da tarefa de classificacdo realizada sobre os dados do IFMS e os dados da
UNESP € que, no primeiro o atributo alvo era Programacgé&o e, no segundo o atributo alvo é o

Conceito. O motivo € que se deseja classificar se o aluno tem conceito A, B, C ou D.

5.2.2.5 Etapa de interpretagdo e avaliacao dos resultados

Nesta ultima etapa da metodologia, sdo apresentados as interpretagdes e avaliagdes dos
resultados obtidos em cada um dos testes realizados: quatro modos de execugdo, Use training
set, Supplied test set, Cross-validation e Percentage split; e em cada modo foi

executado o algoritmo de arvore de decisdo com pode e sem poda da arvore.

Em todos os testes realizados o atributo alvo foi sempre o campo Conceito e os demais
campos utilizados também permaneceram os mesmos, sendo eles Classificacao, Presenca,

Sexo, Cor, Idade, Cota e Escola.

Na execu¢do do modo Use training set, a porcentagem de instincias classificadas cor-
retamente foi consideravelmente alta, sendo 85% de acertos no teste com a drvore podada e
89,2% de acertos no teste realizado sem a poda da arvore. A drvore que gerou o melhor re-
sultado pode ser vista na Figura 38, esta arvore pode ser considerada grande, um dos fatos
que contribuiram para seu tamanho € que todos os sete atibutos foram utilizados na construgao
da arvore e, além disso, o atributo Cor tem quatro valores possiveis (branca, amarela, parda e

preta), o que aumenta o nimero de ramificacoes.

Na matriz de confusdo da drvore sem poda, apresentada na Tabela 12 (1), é possivel ob-
servar que a grande maioria dos registros foram classificados corretamente, como mostra a
diagonal principal da matriz. Pode-se observar, na Tabela 12 (2), que a quantidade de registros
classificados corretamente a partir da drvore com poda também € considerdvel, porém, ainda é

inferior a quantidade de acertos gerado pela drvore anterior.

Os dois resultados poderiam ser considerados bons, no entanto, a op¢do Use training
set ndo € considerada uma boa op¢do para testes, pois o algoritmo usa os mesmo dados para
treinamento e depois para teste o que torna o resultado bastante otimista, sem considerar a

existéncia de dados novos e desconhecidos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).



Figura 38 - Representacdo grafica da drvore de classificagdo (sem poda) utilizando a op¢do Use Training Set.
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Tabela 12 - Resultados das execucdes Use Training Set do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo mostram a distribui¢do de instancias clas-
sificadas correta e incorretamente.

Use Training Set: unpruned=True (sem poda) Use Training Set: unpruned=False (com poda)

Instancias Classificadas Corretamente 337 89.2% Instancias Classificadas Corretamente 321 85,0%

Instancias Classificadas Incorretamente 41 10,8% Instancias Classificadas Incorretamente 57 15,0%

Matriz de confusao

Matriz de confusio

a b c d <-- Classificado como a b c d <-- Classificado como

179 8 0 0 a = A (conceito A) 176 11 0 0 a = A (conceito A)

8 88 7 0 b = B (conceito B) 17 79 7 0 b = B (conceito B)

1 14 48 0 ¢ = C (conceito C) 1 16 43 3 ¢ = C (conceito C)

1 0 2 22 d =D (conceito D) 1 0 1 23 d = D (conceito D)
(H (2)

Fonte: Autoria prépria.

O segundo modo de execucgdo testado foi o Supplied test set. Para esse modo foi

necessario dividir o conjunto de dados em duas partes, pois essa op¢ao exige que seja carregado

um conjunto de dados para treinamento e em seguida que seja carregado um segundo conjunto

de dados para o teste. Entdo, o conjunto de dados principal foi separado, sendo que no primeiro

conjunto utilizado para treinamento manteve-se 2/3 dos dados e, no segundo conjunto de dados,

ficaram 1/3 dos dados restantes.

No modo Supplied test set o melhor resultado foi obtido com a op¢do da drvore com

poda, onde a porcentagem de instancias classificadas corretamente foi de 85,8%, enquanto que

com a arvore sem poda o nimero de instancias classificadas corretamente foi de 83,5%. A

arvore com poda considerou todos os atributos em sua formacao, como pode ser visto na Figura

39.
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Figura 39 - Representacdo grafica da arvore de classificagdo (com poda) utilizando a opcao
Supplied test set.
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Os detalhes da matriz de confusao da arvore com poda e sem poda, bem como as porcenta-
gens de instancias classificadas corretas e incorretamentes podem ser vistos na Tabela 13 (1) e
na Tabela 13 (2).
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Tabela 13 - Resultados das execucdes Supplied test set do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo mostram a distribui¢do de instancias clas-
sificadas correta e incorretamente.

Supplied Test Set: unpruned=True (sem poda) Supplied Test Set: unpruned=False (com poda)
Instancias Classificadas Corretamente 106  83,5% Instancias Classificadas Corretamente 109 85.8%
Instancias Classificadas Incorretamente 21 16,5% Instancias Classificadas Incorretamente 18 14.2%
Matriz de confusao Matriz de confusao
a b c d <-- Classificado como a b c d <-- Classificado como
53 0 0 0 a = A (conceito A) 53 0 0 0 a = A (conceito A)
3 15 1 0 b = B (conceito B) 3 15 1 0 b = B (conceito B)

5 28 3 ¢ = C (conceito C) 3 4 28 4 ¢ = C (conceito C)

3 3 10 d =D (conceito D) 1 0 2 13 d = D (conceito D)

ey 2

Fonte: Autoria prépria.

A terceira opcao testada foi a Cross-validation. Esta op¢do requer um tnico conjunto
de dados para sua execucdo, porém este conjunto de dados € dividido em uma determinada
quantidade de partes para treinamento e teste. Neste estudo seguiu-se a sugestdao da ferramenta
Weka em manter o pardmetro Fold com seu valor padrdo 10. Ou seja, optou-se por dividir o
conjunto de dados em dez partes, ja que foi com esse valor que a opcdo Cross-validation
gerou o melhor resultado. Vale lembrar que todas as dez partes sao utilizadas para treinamento

e teste, em momentos diferentes.

O melhor resultado alcangado por meio da op¢do Cross-validation também se deu
quando o valor do parametro unprune era falso, ou seja, quando a drvore foi gerada com poda.
A arvore podada pode ser vista na Figura 40, onde pode-se notar que o campo Cota ndo foi
considerado para a composicdo da arvore. Também pode ser notado na mesma figura que a
arvore gerada no modo de execucdo Cross-validation é menor que as arvores geradas com

os modos de execucdo Use training set e Supplied test set.

Na Tabela 14 pode ser visto que a arvore com poda teve 270 registros classificados corre-
tamente, ou seja, uma taxa de 71,4% de acerto, enquanto que com a arvore sem poda a taxa
de acerto caiu para 67,7%. Nesta tabela também sdo apresentadas as matrizes de confusio das

arvores sem e com poda.
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Figura 40 - Representacdo grafica da arvore de classificagdo (com poda) utilizando a opcao
Cross-validation.
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Tabela 14 - Resultados das execucdes Cross-validation do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo mostram a distribui¢do de instancias clas-
sificadas correta e incorretamente.

Cross-validation: unpruned=True (sem poda) Cross-validation: unpruned=False (com poda)
Instincias Classificadas Corretamente 256  67,7% Instancias Classificadas Corretamente 270 714%
Instancias Classificadas Incorretamente 122 32,3% Instancias Classificadas Incorretamente 108  28,6%
Matriz de confusao Matriz de confusdo
a b c d <-- Classificado como a b [ d <-- Classificado como
161 24 2 0 a = A (conceito A) 168 17 2 0 a = A (conceito A)
28 51 22 2 b = B (conceito B) 28 53 21 1 b = B (conceito B)
1 25 31 6 ¢ = C (conceito C) 1 21 37 4 ¢ = C (conceito C)
1 1 10 13 d =D (conceito D) 1 0 12 12 d =D (conceito D)

() 2

Fonte: Autoria prépria.

O 1ultimo modo de execucdo da classificacdo realizado foi o Percentage split. Este
modo também utiliza 0 mesmo conjunto de dados para treinamento e teste, mas sua forma de
fucionamento € diferente do modo Cross-validation. Neste caso o conjunto de dados é
separado em dois, sendo uma parte para treinamento e a outra parte para teste. Seguiu-se o
padrao e dividiu-se o conjunto de dados em 2/3 para treinamento e 1/3 para teste e, no modo
Percentage split, esse processo acontece apenas uma vez, ao contrdrio do que ocorre no

modo Cross-validation.

No modo Percentage split o melhorresultado também foi obtido com a op¢do da arvore
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com poda, esta arvore pode ser vista na Figura 41. Pode-se observar que esta arvore € idéntica
a arvore gerada na op¢do Cross-validation, apresentada na Figura 40 e nota-se que o campo
Cota também nao foi considerado no desenvolvimento da arvore.

Figura 41 - Representacdo grafica da arvore de classificacdo (com poda) utilizando a opcao
Percentage split.
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Fonte: Autoria prépria.

Na Tabela 15 sdo apresentados os resultados obtidos por meio do modo Percentage split.
Observa-se que, com a arvore podada, a taxa de instancias classificadas corretamente foi de
78,3%, enquanto que a taxa de acerto com a drvore sem poda foi de 75,2%. Mais uma vez,
a drvore podada gerou o melhor resultado pelas suas caracteristicas de generalizacdo na clas-
sificacdo de instancias desconhecidas. Ainda na Tabela 15 podem ser vistos os detalhes das
matrizes de confusao das arvores geradas sem e com poda, bem como as quantidades de instan-

cias classificadas correta e incorretamente.



5.2 ESTUDO DE CASO: UNESP 100

Tabela 15 - Resultados das execucdes Percentage split do algoritmo J4.8 sem poda (1) e
com poda (2). As matrizes de confusdo mostram a distribui¢do de instancias clas-
sificadas correta e incorretamente.

Percentage Split: unpruned=True (sem poda) Percentage Split: unpruned=False (com poda)
Instancias Classificadas Corretamente 97  752% Instancias Classificadas Corretamente 101 78.3%
Instancias Classificadas Incorretamente 32 248% Instancias Classificadas Incorretamente 28 21,7%
Matriz de confusao Matriz de confusao

a b c d <-- Classificado como a b c d <-- Classificado como
63 4 0 0 a = A (conceito A) 63 4 0 0 a = A (conceito A)

10 10 8 1 b = B (conceito B) 7 13 9 0 b = B (conceito B)

1 4 20 1 ¢ = C (conceito C) 0 4 21 1 ¢ = C (conceito C)

0 0 3 4 d =D (conceito D) 0 0 3 4 d = D (conceito D)

ey 2

Fonte: Autoria prépria.

Depois de realizados todos os teste disponiveis na tarefa de classificacao utilizando dados da
UNEDP, conclui-se que os melhores resultados foram obtidos através do modo de agrupamento

Supplied test set e Percentage split, como pode ser visto na Tabela 16.

Tabela 16 - Resumo dos desempenhos das opg¢des de teste de classificacdo com dados da
UNESP.

Opcao de teste % de classificacao correta % de classificacao incorreta Arvore

Use training set 89,2 10,8 Sem poda
Supplied test set 85,8 142 Com poda
Cross-validation 714 28,6 Com poda
Percentage split 783 21,7 Com poda

Fonte: Autoria prépria.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma proposta de metodologia, baseada no KDD, com o objetivo de
simplificar o processo de descoberta de novos conhecimentos em bancos de dados académicos
para as tarefas de classificacdo e agrupamento. A metodologia proposta se difere do KDD no
sentido em que, uma vez que o resultado da data mining € avaliado e, por qualquer motivo nao é
satisfatorio, retornar a qualquer etapa pode gerar maior demanda de tempo para a conclusao do
processo. Um modo de diminuir o tempo gasto no processo € retornar a etapa de data mining

ou, se necessario, retornar ao banco de dados e estuda-lo novamente.

Ademais, conclui-se que a metodologia proposta simplifica e agiliza consideravelmente o
processo de decoberta de novos conhecimentos em bancos de dados académicos quando a tarefa
executada € a de classificagdo, uma vez que a AADM, em uma unica etapa, acessa o banco
de dados, seleciona os dados especificados, realiza o pré-processamento, eliminando todos os
registros incompletos ou inconsistentes, e, por fim, transforma os dados conforme necessario.
Além disso, para finalizar seu processo, a AADM gera um arquivo do tipo ARFF pronto para
ser importado no sistema Weka. A agilidade oferecida na execuc¢do da metodologia é ainda
maior, uma vez que sio restritas as possibilidades de retorno a etapas anteriores, nos casos em

que sdo obtidos resultados insatisfatorios.

Concluiu-se também, neste estudo, que a Weka € uma ferramenta importante para a reali-
zacdo da etapa de data mining. A Weka realiza a importacdo dos conjuntos de dados a serem
trabalhados, implementa e executa os algoritmos de data mining utilizados tanto na tarefa de
classificagdo quanto na tarefa de agrupamento, de forma simples e flexivel, mostrando-se uma

ferramenta adequada para a metodologia de descoberta de conhecimento proposta.

Por fim, com base nos estudos de casos realizados, conclui-se que o modo de agrupamento
Percentage split é bastante interessante para estudos que envolvem dados académicos. Pois,
tanto na sua execugdo com dados do IFMS quanto com dados da UNESP foram descobertos no-
vos conhecimentos. No caso do IFMS o resultado gerado a partir do modo Percentage split
demonstrou que alunos de idade mais avancada, casados e trabalhadores sdo, na maioria das
vezes, aprovados na disciplina de Algoritmos, enquanto que alunos com menos idade, soltei-
ros € que ndo trabalham, em sua maioria, sdo reprovados. No caso da UNESP, o agrupamento

realizado por meio do modo Percentage split revelou que alunos cotistas, brancos e prove-
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nientes de escola publica tém alto desempenho no curso de Engenharia Elétrica. Os trés fatos

descobertos podem ser considerados interessantes, ja que sdo diferentes do esperado.

Ainda com base nos estudos de casos realizados, mas agora com a tarefa de classificacao,
conclui-se que € possivel estimar dados académicos com taxas de acertos de 75% ou mais, como
foi o caso das opcOes de teste Percentage split e Supplied test set aplicadas aos dados
do IFMS e da UNESP, respectivamente. Acertos igual ou superior a 75% sdo considerdveis
ja que é uma predicao e a quantidade de dados disponiveis para teste nao era muito grande.
No caso do IFMS, a classificacdo demonstrou que € possivel predizer a aprovacdo dos alunos
na disciplina de Linguagem de Programacgdo 1, com base nos resultados das disciplinas de
Péaginas Web 1 e Algoritmos. No caso da UNESP, com base nas informacdes de classificacdo
no vestibular, presenca dos alunos nas aulas, além de idade e cor, foi possivel classificar os

alunos nos conceitos A, B, C ou D com uma taxa de acerto consideravel.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Tem-se a possibilidade, como trabalho futuro, de incorporar mais funcinalidades a Aplica-
cdo para Apoio a Data Mining (AADM) a fim de transformar essa aplicacdo em uma ferramenta
que execute todos os passos da metodologia proposta. Até o momento, a ferramenta executa
as trés primeiras etapas da metodologia, sendo elas a etapa de selecdo de dados, a etapa de
pré-processamento dos dados e a etapa de transformagdo dos dados. O objetivo € que sejam
implementados, em trabalhos futuros, algoritmos de agrupamento e classificacio em uma fer-
ramenta mais direcionada a andlise de bancos de dados académicos. Além disso, tem-se a pos-
sibilidade de visualizacdo dos resultados das execucdes dos algoritmos na propria ferramenta

desenvolvida, de maneira semelhante ao que se obtém na ferramenta Weka.

Espera-se, ainda, em trabalhos futuros, a utilizacdo de dados académicos mais abrangentes
do banco de dados da UNESP para a execucdo das tarefas utilizadas neste trabalho. Espera-se
que possam ser utilizados dados como notas obtidas em todas as disciplinas cursadas e que esses
dados possam ser usados para a obten¢do de informagdes e conhecimentos mais detalhados do

Curso de Engenharia Elétrica da instituicao.
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A Case Study of Applying the Classification Task

for Students’ Performance Prediction
M. S. Guerra, H. Asseiss and S. A. Oliveira

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

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

I. INTRODUCAO

ATA mining € uma area mterdisciplinar que desperta o

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

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

Em cursos da area da Computagéio a evasdio de estudantes
sempre foi muito alta. Segundo pesquisa recente publicada na
5 edigio do Indice Brasscom de Convergéncia Digital
(IBCD), apresentada pela Associaciio Brasileira das Empresas
de Tecnologia da Informag¢&io e Comunicagdo (Brasscom), a
evasdo de alunos nos cursos da area de Computagéo ¢ bastante
preocupante, pois apenas 18% dos ingressantes concluem o
curso. Este fato é percebido fortemente no inicio do curso,
onde os alunos apresentam maiores dificuldades na aprendiza-
gem, 0 que gera reprovagdo e, consequentemente, a evasio
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[2].

Neste estudo foi utilizado o banco de dados do sistema aca-
démico do Instituto Federal de Educa¢do, Ciéncia e Tecnolo-
gia de Mato Grosso do Sul IFMS). No total, o banco de dados
tem um tamanho aproximado de 76 MB, 294 tabelas e

9.692.875 registros, correspondendo a dados académicos entre
janeiro de 2012 e dezembro de 2015.

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

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

Este artigo descreve a condugdo de testes e apresenta resul-
tados de um estudo de caso onde se aplica a tarefa de classifi-
cagdo por arvores de decisfio em dados reais. Os testes execu-
tados tém como objetivo classificar estudantes com base em
seu desempenho escolar e sdo conduzidos de forma a verificar
diferentes execugdes do algoritmo de arvores de decisfo. Séo
gerados diferentes modelos de treinamento da classificagio e,
sequencialmente, sdo executadas as classificagdes com base
nos modelos gerados. Por fim, sdo comparados os diferentes
resultados e suas taxas de acerto sfio analisadas.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Recentes estudos demonstram a viabilidade da aplicagio de
técnicas de data mining em diversas areas da ciéncia, como
educagio [5], medicina [7], [8], biologia [9] e engenharia [10].
Destaca-se uma forte tendéncia em estudos da area da educa-
¢fo, em que se aplicam técnicas de dafa mining com objetivos
de oferecer predigdes envolvendo dados académicos. Amaya
et al. [11] demonstram a construgdo ¢ a avaliagdo de um mo-



delo de predigdo da probabilidade de evasdo escolar utilizando
classificagdo através de arvores de decisdo.

Nandeshwar et al. [12] utilizam as tarefas de arvores de de-
cisdo e redes neurais artificiais para predizer a retengdo de
estudantes nos trés primeiros anos de um curso de graduagao,
detectando, como resultado, influéncias importantes para a
retengdo, como o estado socioeconomico familiar do aluno e
sua média de notas no ensino médio.

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

Marquez-Vera et al. [14] propdem a criagdo de uma meto-
dologia de classificagdo especifica para gerar modelos de
predicdo da evasdo escolar utilizando algoritmos genéticos. A
metodologia proposta é capaz de gerar predigdes confiaveis da
evasdo de estudantes com até 6 semanas de curso.

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

III. BANCO DE DADOS E KDD

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

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

Para se iniciar o processo de KDD, ¢é necessario conhecer o
dominio em que os dados estdo inseridos e levantar conheci-
mentos prévios, estabelecendo os objetivos da realizagdo de
data mining. A primeira etapa do processo ¢ a sele¢do de da-
dos, em que um conjunto de dados ¢ preparado selecionando
tabelas e atributos especificos que serdo trabalhados. E possi-
vel que a selecdo de dados tenha como fonte tabelas diferentes
de multiplos bancos de dados. A segunda tarefa é o pré-
processamento, em que se executa operagdes como remocao
de ruidos e dados sem relevancia e a manipulacdo de campos
com valores omissos [9]. O pré-processamento busca consoli-
dar os dados, reduzindo sua complexidade. A terceira tarefa é
a transformacdo dos dados, que pode envolver a selecdo de
atributos, discretizagdo de atributos numéricos, projegdo e

amostragem de dados, com o objetivo de otimizar a execugdo
de data mining [7]. A quarta etapa consiste na execucgdo de
algoritmos de aprendizagem para realizar extragdo de novos
conhecimentos e padrdes, processo este denominado data
mining. Nesta etapa, podem ser aplicados algoritmos de classi-
ficagdo, agrupamento, regressao, entre outros [1]. Por fim, a
ultima etapa é a avaliagdo do resultado, onde se interpreta e
valida os padrdes minerados [17], [3].

IV. ESTUDO DE CASO

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

Posteriormente, como segunda etapa do processo, foi exe-
cutado o pré-processamento, que verificou a qualidade dos
dados e a existéncia de atributos nulos. Neste caso diversos
registros foram excluidos, sendo mantidos apenas os alunos
que concluiram todas as disciplinas analisadas: Algoritmos,
Logica Digital, Matematica, Paginas Web 1, e Linguagem de
Programagdo 1. Na sequéncia, a transformag@o dos dados foi
aplicada, onde os atributos nominais foram ajustados em sua
forma de exibi¢do, mas ndo em seu valor significativo. Neste
caso, os atributos referentes as disciplinas, bem como o atribu-
to solteiro, tiveram seus valores transformados em s (Sim)
ou N (N3o) e o atribuo sexo foi transformado em M (Masculi-
no) ou F (Feminino). Apos a execucdo dessas etapas o Con-
junto de Dados 1 e o Conjunto de Dados 2 compreenderam,
respectivamente, 26 e 99 registros.

Neste trabalho foi desenvolvida uma aplicagdo Python para
automatizar a execucdo das etapas do processo de KDD des-
critas anteriormente: selegdo de dados, pré-processamento de
dados e transformacdo de dados. Esta aplicacdo permite gerar
conjuntos de dados diretamente a partir do banco de dados
académico, tomando como entrada a data de matricula dos
alunos, as disciplinas que se deseja filtrar e o campus da insti-
tui¢do onde o curso ¢ ofertado. A aplicagdo gera saida em



formato adequado para a execucfio dos passos posteriores,
onde se utiliza a ferramenta Weka, cujo formato de arquivo é
denominado ARFF e dispde os atributos e seus possiveis valo-
res no trecho @relation do arquivo, seguido pelo trecho de
dados @data, onde se encontram os registros. Uma porgao dos
dados do Conjunto de Dados 1, no formato ARFF, é apresen-
tada na Fig. 1.

@relation Aluno

@attribute programacao {S, N}
@attribute webl {S, N}
@attribute matematica {S, N}
@attribute logica {S, N}
@attribute algoritmos {S, N}

@attribute sexo {M, F}
@attribute idade real
@attribute solteiro {S, N}
@data
N,S,S,S,S,M,34,S
N,S,S,S,N,M,37,N
s,s,s,s,s,M, 25,8
N,S,N,S,N,F,30,8
s,s,s,s,S,M,30,8
s,s,s,s,s,M,48,N
s,s,N,N,S,M,20,8
N,S,N,N,N,M, 30,8
s,s,s,s,s,M,35,S
s,s,N,N,N,F,22,8

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

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

O objetivo da classificagdo ¢ encontrar relacionamentos en-
tre os atributos e uma classe, de modo que o processo de clas-
sificagdo possa usar esse relacionamento para predizer a classe
de um registro novo e desconhecido [18], [19]. Devido as suas
caracteristicas de simplicidade e compreensdo, além de sua
adequag@io aos objetivos deste estudo, optou-se por utilizar a
técnica de arvore de decisfio, que constr6i uma arvore cujos
nds representam atributos e as arestas representam os valores
desses atributos. Ao classificar um registro do conjunto de
dados, percorre-se um caminho na arvore que se inicia a partir
do n6 raiz, onde ¢ realizada a condicéo de teste do nd, seguin-
do, posteriormente, para a ramificagdo apropriada com base no
resultado do teste [15].

A ferramenta Weka foi utilizada para executar a classifica-
¢do. Esta ferramenta possibilita a execugdo de diferentes algo-
ritmos de data mining e, neste caso, o algoritmo J4.8 foi utili-
zado para a construgdo da arvore de decisfio. Este algoritmo
foi escolhido por suas caracteristicas de versatilidade, que
permitem classificar registros sem a necessidade de discretizar
valores numéricos, como idade, nos conjuntos de dados ge-

rados. O algoritmo J4.8 € uma implementagao open-source em
Java do algoritmo C4.5, que se baseia em uma estratégia que
expande uma arvore de decisfio escolhendo localmente quais
atributos usar para particionar os dados [6].

V. TESTES ERESULTADOS

Definidos a tarefa, a técnica e o algoritmo para data mi-
ning, ha ainda varias combinagdes possiveis para executar o
algoritmo de classificacfio na ferramenta Weka. Trés diferen-
tes opgdes de execugfio foram utilizadas: Use Training
Set, Supplied Test Set e Cross-validation. A opgdo
Use Training Set permite que o conjunto de dados carre-
gado seja utilizado para treinar o algoritmo e gerar um modelo
de classificac@io. A opcdo Supplied Test Set permite que
um novo conjunto de dados seja carregado para testar a classi-
ficagfio com o modelo gerado. A opgdo Cross-validation
divide o conjunto de dados carregado de forma aleatéria para
realizar o treinamento e executar o teste da classificagéo.

Foram realizadas duas execugdes do algoritmo J4.8 para
cada opgo descrita anteriormente, totalizando seis execugdes.
Em todas as opg¢des o atributo alvo foi sempre 0 mesmo, pro-
gramacao, ¢ 0s atributos base também foram mantidos, sendo
eles: algoritmos, webl, matematica, logica, solteiro,
idade e sexo. Para cada opgo, o algoritmo teve seu pardme-
tro prune alterado entre verdadeiro e falso, isto &, o algo-
ritmo de classificagdo gerou versdes da arvore de decisfio com
poda e sem poda. A poda em uma arvore de decisdo tem o
objetivo de gerar uma arvore mais simples e compacta, com
precisdo proxima da arvore original. Além disso, a poda per-
mite aumentar a capacidade de generalizagio da arvore de

decisdo [3].
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Figura 2. Representagdo grafica da arvore de classificagio (sem poda) utili-
zando a opgdo Use Training Set.

Na execugfio Use Training Set, foi utilizado o Conjun-
to de Dados 2 e foram geradas arvores de decisfio com poda e
sem poda. Neste caso o sucesso foi maior na versio da arvore
sem poda, que ¢ apresentada na Fig. 2, em que todos os atribu-
tos foram considerados. A matriz de confusio da versdo sem
poda apresenta 84,8% de acerto, enquanto a matriz de confu-
sdo da arvore com poda apresenta 82,8% de acerto, como



apresentado na Tabela I. Ambas as taxas de acerto sdo consi-
deradas satisfatoérias, mas o uso da op¢do Use Training
set indica que os mesmos dados utilizados para realizar o
treinamento sdo utilizados para realizar a tarefa de classifica-
¢do, gerando-se assim um resultado otimista para a classifica-
¢do [3].

Na matriz de confusio da arvore sem poda, apresentada na
Tabela I (1), é possivel observar que 70 alunos foram classifi-
cados como aprovados e 14 como reprovados. Ainda ¢ possi-
vel observar que um aluno foi classificado como reprovado,
mas, no conjunto de dados este registro consta como aprova-
do, e que 14 alunos foram classificados como aprovados,
porém, sdo reprovados no conjunto de dados. Em outras pala-
vras, o algoritmo classificou 84 instancias corretamente, ou
seja, uma taxa de acerto de 84,8%. Na matriz de confusdo da
arvore com poda, apresentada na Tabela I (2), é possivel ob-
servar que a taxa de acerto é menor, com valor de 82,8%.

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

Use Training Set: unpruned=True (sem poda)
Instincias Classificadas Corretamentes 84
Instincias Classificadas Incorretamentes | 15

84 8%
15.2%

Matriz de confusdo

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

(O]

Use Training Set: unpruned=False (com poda)
Instancias Classificadas Corretamentes 82 | 82.8%
Instincias Classificadas Incorretamentes | 17 | 17.2%

Matriz de confusio

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

(@)

Os testes realizados com a op¢o Supplied Test Set
utilizaram o Conjunto de Dados 1 para treinar o algoritmo de
classificagdo e o Conjunto de Dados 2 para realizar o teste da
classificagdo. Neste caso, também foram geradas as versdes
das arvores com poda e sem poda no algoritmo J4.8. Os resul-
tados das classificagdes sdo apresentados na Tabela II, onde
pode ser visto que os resultados com poda ¢ sem poda foram
0s mesmos, com taxa de acerto de 72,7%. Na matriz de confu-
s@o pode ser visto que 67 alunos foram classificados correta-
mente como aprovado e 5 alunos foram classificados correta-
mente como reprovados, restando 27 alunos classificados
incorretamente.

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

foram considerados.

Além dos testes utilizando as opgdes Use Training Set
¢ Supplied Test Set, também foram feitos testes com a
opcdo Cross-validation, que realiza o treinamento e o
teste de classificagfio em um mesmo conjunto de dados. Neste
caso foi configurado o pardmetro Fold em 10, o que significa
que o algoritmo de classifica¢do divide o conjunto de dados
em dez partes, utilizando, inicialmente, nove partes para reali-
zar o aprendizado e uma parte para executar o teste. Em se-
guida ¢é utilizada uma parte diferente para teste e um conjunto
diferente de nove partes para treinamento. O processo € repe-
tido, substituindo as partes entre aprendizado e teste, até que
todas as dez partes tenham sido utilizadas para teste.

A escolha do valor 10 do pardmetro Fold decorre de razdes
empiricas: testes extensivos em diferentes bases de dados,
utilizando técnicas de aprendizado diferentes mostram que 10
¢ o numero ideal para se obter a melhor estimativa de erro [3].
Nzo ha, de fato, argumentos tedricos que caracterizem o pa-
rametro Fold de forma conclusiva, mas a escolha do valor 10
tem se tornado um padrdio em termos praticos [3].

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

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

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

Instancias Classificadas Corretamentes 72

Instincias Classificadas Incorretamentes | 27

Matriz de confusao

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

1

Supplied Test Set: unpruned=False (com poda)
Instincias Classificadas Corretamentes 72 | 712,7%
Instincias Classificadas Incorretamentes | 27 | 27.3%

Matriz de confusdo

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

()]

Como ndo foram fixados subconjuntos de treinamento e
teste especificos, o método Cross-validation fornece



estimativas de erro mais realistas para a construgdo da arvore
de classificag@o. Neste teste foi utilizado o Conjunto de Dados
2 e, como nos demais testes, também foram verificadas as
opgdes com poda e sem poda da arvore. Na Tabela III podem
ser vistos os resultados das classificagdes nas versdes sem
poda (1) e com poda (2). Pelas caracteristicas de generalizago
da arvore com poda, esta versdo gerou melhor resultado, ob-
tendo uma taxa de acerto de 75,8% na classificacfio, ou seja,
75 dos 99 registros foram classificados corretamente, como
pode ser visto na Tabela III (2). A arvore com poda possui
cinco nos internos e pode ser vista na Fig. 4, em que os atribu-
tos considerados foram: webl, algoritmos, sexo, logica ¢
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Figura 4. Representagdo grafica da arvore de classificagdo (com poda) utili-
zando a opg¢do Cross-validation.

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

Cross-validation: unpruned=True (sem poda)

74,7%
253%

Instancias Classificadas Corretamentes 74

Instincias Classificadas Incorretamentes | 25

Matriz de confusdo

a b <-- Classificado como
65 6 a =S (aprovado)
19 9 b =N (reprovado)

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

Matriz de confusio

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

@

Os resultados mostram ainda que a aplicagdo de data mi-
ning em dados académicos pode obter bastante sucesso, possi-
bilitando a descoberta de conhecimento em dados que eram
simplesmente armazenados. Dentre as informagdes extraidas,

verificou-se que o desempenho do aluno na disciplina de Pa-
ginas Web 1 diz mais sobre o resultado que ele terd em Lin-
guagem de Programaciio 1 do que a prépria disciplina de Al-
goritmos, o que ndo era esperado.

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

VL. CONCLUSAO

Com os testes realizados, foi possivel confirmar que a exe-
cuclo Use Training Set aponta a melhor taxa de acerto
na tarefa de classificagdio. No entanto, por utilizar o0 mesmo
conjunto de dados para realizar o treinamento e o teste da
classificagdo, este resultado nfo é considerado realista. Os
resultados com a op¢lio Cross-validation ocupam O se-
gundo lugar na lista de maior taxa de acertos do algoritmo e é
um bom resultado, j4 que esta opg¢do utiliza partes diferentes
do conjunto de dados para treinamento e teste. Entre todos os
testes realizados, a op¢do com menor percentual de acerto € a
Supplied Test Set, pois utiliza os Conjuntos de Dados 1 e
2, relativos as turmas e anos diferentes do curso, para o trei-
namento ¢ a classificago.

Neste estudo concluiu-se que a melhor op¢io para classifi-
ca¢do utilizando o algoritmo J4.8 é a Cross-validation,
mesmo que seu percentual de classificagdes corretas ndo seja o
maior. Esta opciio ¢ a mais proxima da realidade, pois o trei-
namento e o teste séo realizados diversas vezes com diferentes
partes do conjunto de dados. Além disso, dentre as versdes
com poda e sem poda da arvore de decisdo gerada, a que ga-
rantiu maior taxa de acerto foi a versdo com poda, uma vez
que ela possui uma maior capacidade de generalizagio na
classificagdo. Assim, considera-se o melhor resultado a execu-
¢d0 de cross-validation com poda, que obteve uma taxa
de acerto de 75,8%.

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

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