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Mineracio de dados educacionais: avaliacao e
interpretacao de modelos de classificaciao

Cristian Cechinel (UFSC), Sandro da Silva Camargo (UNIPAMPA)

Objetivo do Capitulo

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma visdo geral sobre os principais
aspectos que devem ser considerados na avaliacdo e interpretacdo de modelos de
classificagéo. Ao final da leitura deste capitulo, vocé devera ser capaz de:

e Realizar pequenos experimentos de geragdo de modelos de classificagdo utilizando
técnicas de mineragao de dados.

e Entender as principais medidas (métricas) existentes que devem ser consideradas ao
avaliar a qualidade e desempenho de modelos de classificagdo.

e Ler e avaliar de maneira correta os resultados obtidos no processo de mineragao de
dados educacionais.

e Entender os principais equivocos comumente recorrentes na avaliacao e interpretacao
de resultados obtidos na tarefa de classificagao.
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Era uma vez... um professor que possuia varios conjuntos de dados sobre as
disciplinas que tinha ministrado ao longo dos anos, assim como também sobre
informacgoes curriculares dos estudantes do curso de graduacdo em que foi
coordenador. O professor possuia nogoes gerais de minerag¢do de dados e utilizou
esses conjuntos de dados para gerar alguns modelos de predi¢do de
comportamentos futuros de seus estudantes, como o risco de evasdo e reprovagdo,
aléem de predicao das possiveis disciplinas em que os mesmos iriam se matricular
nos proximos semestres. Entretanto, o professor ndo estava seguro sobre a validade
dos modelos gerados e tinha duvidas sobre como deveria realizar a avalia¢do dos
mesmos. O professor também gostaria de verificar se a metodologia que ele utilizou
para a gerag¢do dos modelos era adequada, ou se ele havia cometido algum
equivoco ao longo do processo de mineragdo.



1 As diferentes abordagens da mineracao de dados

Embora tenhamos observado um crescimento significativo na quantidade de
publicagdes brasileiras envolvendo experimentos de mineragdo de dados educacionais
nos ultimos anos, ¢ ainda comum encontrarmos problemas metodologicos na montagem
desses experimentos e também na apresentagdo, interpretagdo e discussdo dos seus
resultados. Em muitos dos casos, os erros cometidos ao longo do processo poderiam ser
facilmente corrigidos com a adog¢do de algumas técnicas e/ou estratégias especificas nas
diferentes etapas do ciclo de vida da mineracdo dos dados. Em outros casos, a propria
interpretagdo e discussdo dos resultados encontrados poderia ser melhorada a partir de
um conhecimento mais panoramico das diferentes métricas de avaliagdo existentes e de
como as mesmas devem ser observadas em consondncia com as caracteristicas dos
dados disponiveis. E relativamente comum encontrar trabalhos que desconsideram que
o balanceamento dos dados influencia no desempenho dos modelos gerados, ou
trabalhos que ndo aplicam principios basicos de separagcdo dos dados em conjuntos de
treinamento, teste e validagdo. Ha trabalhos em que os modelos sdo treinados e
avaliados utilizando o mesmo conjunto de dados, comprometendo assim os resultados
apresentados. Outro equivoco também recorrente ¢ a avaliagdo de modelos de
classificagcdo utilizando exclusivamente a acuracia média geral, desconsiderando taxas
baixas obtidas na classificagdo de uma das categorias em beneficio de taxas altas
obtidas na classificacdo da(s) outra(s) categoria(s). Ainda, a facilidade que atualmente
encontramos em utilizar frameworks livres e robustos para realizar os experimentos de
mineracdo de dados também pode oferecer algumas armadilhas para os novos
pesquisadores da area, que eventualmente ignoram o significado de muitos dos
parametros que sdo inicializados de maneira automatica por essas ferramentas e acabam
executando seus experimentos utilizando o fluxo padrdo proposto pelas mesmas, sem
necessariamente observar as caracteristicas de seus dados. Este capitulo propde discutir
algumas das principais caracteristicas dos dados educacionais que devem ser observadas
no momento de realizar algum experimento envolvendo a sua mineracdo. Também
serdo apresentados alguns cendrios possiveis de geracdo de modelos de classificagao
dentro do contexto educacional, além de algumas das principais métricas de avaliagao
que podem ser observadas no momento de avaliar e interpretar esses modelos. O
objetivo principal ¢ o de fornecer subsidios para os pesquisadores em informatica na
educacdo realizarem experimentos de mineracdo de dados educacionais sempre
considerando as caracteristicas gerais de seus dados, respeitando as regras necessarias
para o correto treinamento, teste e validacdo de seus modelos, e interpretando os
resultados obtidos em consonancia com as caracteristicas dos dados que foram
utilizados nesses experimentos.

Ainda que o objetivo deste capitulo ndo seja o de explicar conceitos introdutorios
de mineracdo de dados e de aprendizado de maquina, cabe aqui uma breve explicacdo
de alguns dos principais conceitos existentes para melhor situar o leitor dentro do
contexto especifico da presente proposta. Na literatura relacionada a 4rea, normalmente
encontramos uma distincdo entre duas abordagens principais para as tarefas de
aprendizado de maquina, sendo elas o aprendizado supervisionado e o aprendizado nao
supervisionado.

O aprendizado supervisionado trabalha com conjuntos de dados em que os



exemplos para o treino dos modelos possuem classes rotuladas, de maneira que ¢
possivel identificar claramente uma variavel alvo que se deseje classificar ou modelar.
Em outras palavras, possuimos um conjunto de varidveis de entrada e um conjunto de
variaveis de saida, e tentamos inferir uma funcdo capaz de mapear esse conjunto de
varidveis de entrada de maneira a predizer a varidvel de saida. Por exemplo,
consideremos um conjunto de dados relacionados aos estudantes de uma determinada
disciplina e que contém as informagdes das presencas dos mesmos ao longo das
primeiras semanas, além das atividades que foram entregues durante este periodo da
disciplina, e as situacgdes finais apds o término da disciplina (aprovado ou reprovado).
Considerando que conhecemos a situacdo final dos estudantes, ¢ possivel utilizar
algoritmos de minera¢do de dados para inferir fungdes capazes de predizer, com algum
grau de precisdo, aqueles que irdo aprovar ou reprovar com base em suas presengas € na
entrega das atividades exigidas neste periodo inicial da disciplina. Nesse sentido,
teriamos como resultado o mapeamento de uma fun¢do capaz de predizer a variavel de
saida, situa¢do na disciplina (aprovado ou reprovado), com base nas variaveis de
entrada, presencas ao longo das semanas ¢ atividades entregues. Um outro exemplo
pode ser a predi¢do de evasdo do aluno (evadido ou ndo evadido) em um determinado
curso com base em seu historico escolar. Considerando que sdo conhecidas as
disciplinas ja cursadas pelo aluno, suas respectivas notas, frequéncia, e situacao final
como aprovado, reprovado por nota ou reprovado por frequéncia. Assim, inferidas
fungdes que mapeiam estes atributos conhecidos na varidvel de saida: evasdo. A
abordagem de aprendizado supervisionado normalmente envolve dois tipos de
problemas, sendo eles o de classificacdo e o de regressdo. A diferencga principal entre os
mesmos esta relacionada com o tipo da variavel alvo (variavel de saida) que se deseja
predizer. Problemas de classificacdo possuem varidveis de saida categoricas, enquanto
problemas de regressdo possuem variaveis de saida numéricas. Dentre os algoritmos
que sdo utilizados no aprendizado supervisionado podemos citar: redes neurais
artificiais, arvores de decisdo, redes bayesianas, maquinas de vetor de suporte, entre
outros.

No aprendizado nao supervisionado a base de dados ndo possui uma varidvel
alvo ou de saida e o objetivo dos algoritmos de aprendizado consiste em descobrir as
relagdes existentes entre as variaveis da base de dados. Isso € tipicamente feito através
do agrupamento (clustering) dos exemplos de acordo com alguma métrica de
semelhanca. Estes algoritmos visam satisfazer dois objetivos principais: minimizar as
diferengas intragrupos e maximizar as diferengas intergrupos. Esse tipo de aprendizado
pode servir para descrever os dados existentes, permitindo uma melhor compreensdo
dos mesmos, ou também como forma de geracdo de varidveis categéricas, a partir de
varidveis numéricas, que posteriormente podem ser utilizadas em tarefas de
classificagdo. Por exemplo, consideremos uma base de dados semelhante a anterior,
contendo dados de estudantes de uma determinada disciplina relacionados as presengas
dos mesmos ao longo das semanas, além das atividades que foram entregues pelos
estudantes durante um determinado periodo da disciplina. Essa nova base ndo contém,
entretanto, as situacdes finais dos estudantes apds o término da disciplina. O
aprendizado ndo supervisionado pode tentar encontrar grupos de estudantes que
possuam caracteristicas similares entre si sem necessariamente estabelecer o significado
de cada grupo encontrado. Ainda assim, um analista de dados experiente e que conheca
de maneira aprofundada o contexto de onde os dados foram extraidos pode ser capaz de
inferir o significado por trds de cada um desses grupos gerados. Para o exemplo em



questdo, estudantes que frequentaram poucas aulas e que entregaram poucas atividades
podem potencialmente ser alocados em um mesmo grupo, indicando assim que
pertencem a um conjunto de estudantes em risco de reprovacgdo, enquanto estudantes
que frequentaram de maneira regular as aulas e entregaram a maior parte das atividades
podem ser alocados em um outro grupo, indicando que pertencem a um conjunto de
estudantes com menor risco de reprovacdo. Tarefas de clusterizacdo (agrupamento),
associacdo e de extracdo de caracteristicas pertencem a abordagem de aprendizado de
maquina nao supervisionado.

Este capitulo tratard exclusivamente da abordagem de aprendizado
supervisionado e dentro do contexto especifico da tarefa de classificagdo. Alguns
exemplos de situagdes em que a tarefa de classificacdio pode ser 1til no contexto
educacional sao (ROMERO et al., 2008):

e Predizer a aprovagio ou reprovagao de um aluno em um componente curricular
(SANTOS; CAMARGO; CAMARGO, 2012).

e Predizer o sucesso ou insucesso de um aluno em um curso (CAMARGO;
BORIN; FERREIRA, 2014).

e Predizer a evasdo de um aluno de um componente ou de um curso.

e Predizer as dificuldades dos alunos em certos componentes com base em seu
desempenho nos pré-requisitos.

e (lassificar académicos propensos ao desanimo (SANTOS; BERCHT; WIVES,
2015)

o Detectar ma conduta académica dos estudantes dentro de ambientes virtuais de
aprendizagem

e Detectar o estilo de aprendizagem de um académico com base em seu
comportamento no AVA.

e (lassificar a qualidade de um determinado recurso de aprendizagem com base
nos comentdarios realizados pelos estudantes (SANTOS; CECHINEL, 2015)

e (lassificar postagens em foruns educacionais como duvida, resposta ou
comentario neutro (ROLIM; MELLO; COSTA, 2017).

e (lassificar um determinado problema/questao/exercicio de acordo com seu nivel
de dificuldade.

e Avaliar de maneira automadtica a qualidade de um recurso educacional digital
(CECHINEL et al., 2016)

Ao longo do capitulo abordaremos algumas das caracteristicas dos dados que
devem ser observadas durante o processo de geracdo de modelos de classificacdo, além
dos cuidados no momento de realizar o treinamento e o teste dos modelos, e algumas
medidas para avaliar a qualidade dos mesmos de maneira correta.



2 Observando as caracteristicas dos dados

Dados sdo o elemento fundamental para o processo de minerag¢do. Os dados sdo
valores referentes a medi¢des, contagens ou observagdes relativas a uma amostra ou a
um determinado fendmeno. Como exemplo de dados, podemos citar a nota de um aluno
em uma avalia¢do, a quantidade de acessos de um aluno a um material, e a presenga ou
auséncia de um aluno em uma aula. No contexto educacional, os dados podem ser
oriundas de diferentes fontes (eg. ambientes virtuais de aprendizagem, questiondrios,
sites de professores, sistemas académicos, sistemas tutores inteligentes, etc) e fornecer
uma grande quantidade de informagdes sobre estudantes, professores e os contextos
educacionais em que estdo inseridos. De acordo com Romero, Romero e Ventura
(2014), os dados educacionais possuem algumas caracteristicas peculiares e resultantes
do contexto especifico de onde sdo extraidos. Por exemplo, ¢ comum que estudantes
ndo concluam todos os exercicios e atividades de uma determinada aula fazendo com
que bases de dados sobre essas informac¢des normalmente sejam incompletas e com
campos faltantes. Outro situagdo ¢ a existéncia de um grande numero de atributos sobre
os estudantes e de vdrias instancias com diferentes niveis de granularidade (e.g. dados
relacionados ao curso, a uma disciplina, a uma atividade especifica), tornando quase
sempre necessario a utilizagdo de técnicas de sele¢do e filtragem dos atributos mais
representativos para um determinado problema.

O conjunto de valores de uma caracteristica particular ¢ chamada de variavel.
Como exemplo de varidvel podem ser consideradas as notas de todos os alunos em uma
determinada avaliacdo. As varidveis podem ser quantitativas, representadas por
nameros, ou qualitativas, representadas por categorias ou classes (KAPS;
LAMBERSON, 2004).

Variaveis quantitativas t€ém seus valores expressos em niimeros, com dominio
inteiro ou real, e as diferengas entre os valores tém um significado numérico. Como
exemplo de uma varidvel quantitativa pode ser citado o hordrio em que um aluno
ingressou no AVA. As varidveis quantitativas podem ser continuas ou discretas.
Enquanto as variaveis continuas podem assumir uma quantidade infinita de valores em
um determinado intervalo, as varidveis discretas podem assumir uma quantidade finita
de valores. Um exemplo de uma variavel continua poderia ser o tempo decorrido entre a
entrada e a saida do aluno no AVA, e de uma variavel discreta, a quantidade de acessos
a uma atividade.

Por outro lado, as varidveis qualitativas tém seus valores expressos em
categorias. Exemplos de varidveis qualitativas podem ser a situacdo de um aluno
(aprovado ou reprovado), ou seu sexo (masculino ou feminino). Uma varidvel
qualitativa pode ser subclassificada em ordinal ou nominal. Enquanto uma varidvel
ordinal pode ser ordenada, 0 mesmo nao ocorre com as varidveis nominais, onde nao ha
uma relacdo de ordem entre categorias. Exemplos de variaveis nominais podem ser um
indicador de se o aluno ingressou na instituicdo de ensino através de agdes afirmativas
ou ndo. J& um exemplo de varidvel ordinal pode ser o conceito do aluno (A-Excelente,
B-Satisfatorio, C-Suficiente, D-Insuficiente). Para a tarefa de classificacdo, a varidvel a
ser predita deve obrigatoriamente ser qualitativa. Quando a varidvel a ser predita ¢é
quantitativa, os modelos de predicdo sdo gerados por meio da tarefa de regressao, que
estd fora do contexto deste capitulo.



2.1 Sobre o balanceamento dos dados

H4a uma grande complexidade inerente ao processo de constru¢do de modelos de
classificag@o sobre conjuntos de dados desbalanceados, ou seja, com ampla disparidade
de quantidade de dados em cada classes. Em uma situacao ideal, a quantidade de dados
de cada classe que se deseja modelar deve ser similar, de forma que possam ser
aprendidas as peculiaridades de cada uma das classes, fazendo com que o classificador
possa atingir um nivel de precisdo similar elas.

Na ampla maioria dos algoritmos, o treinamento com dados desbalanceados faz
com que os modelos criados também tenham precisdo desbalanceada, de forma a atingir
um acerto proximo a 100% na classificacdo da classe majoritaria (com mais dados), e
acerto proximo a 0% na classe minoritaria (com menos dados). Como exemplo, se uma
base de dados tem 95% dos dados pertencentes a uma classe A, e 5% pertencentes a
uma classe B, o classificador podera ter a tendéncia de classificar todos os registros
como classe A, tendo uma taxa de acerto geral de 95%. No entanto, esse classificador
provavelmente nao teria aprendido nenhum dos padrdes representativos da classe B.

As técnicas utilizadas para lidar com dados desbalanceados podem ser agrupadas
em cinco categorias: métodos de amostragem, métodos sensiveis a custo, métodos de
aprendizado baseados em kernel, métodos de aprendizado ativo e métodos de
aprendizado de classe unica (HE; MA, 2013).

Meétodos de amostragem tém sido a abordagem mais utilizada. Eles adotam
estratégias de buscar um balanceamento dos dados, antes do treinamento do algoritmo
de classificag@o, de forma a reduzirem a quantidade de amostras da classe majoritaria,
por métodos aleatorios ou baseados em clusters, ou incrementarem a quantidade de
amostras da classe minoritaria, por reamostragem aleatoria ou por geracdo de dados
sintéticos. Ainda ¢ possivel a alternativa de combinagdo destas estratégias.

Os métodos classicos de treinamento visam minimizar o erro global de
classificagdo, assumindo custos iguais para erros ou acertos de classificagdo em ambas
classes: minoritaria e majoritaria. Os métodos sensiveis a custo visam incorporar
variagdes de custo no processo de treinamento dos algoritmos, de forma que acertos na
classe minoritaria sejam melhor avaliados do que acertos na classe majoritaria. Outra
alternativa ¢ a penalizacdo maior dos erros na classe minoritdria em relagdo a erros na
classe majoritaria (CASTRO; BRAGA, 2011).

Os métodos de aprendizagem baseados em kernel tipicamente envolvem
modifica¢des no espago de caracteristicas dos dados de entrada visando o deslocamento
da superficie de decisdo entre as classes ou o aumento da distribui¢do espacial das
amostras minoritarias.

Nos métodos de aprendizado ativo, o proprio classificador exerce um papel ativo
na selecdo das amostras para treinamento, selecionando as amostras mais informativas
dentro do problema a ser tratado. As amostras mais informativas seriam aquelas mais
proximas a superficie de decisdo que separa as classes analisadas (ATTENBERT;
ERTEKIN, 2013).

Enquanto os métodos convencionais de aprendizado buscam aprender as
peculiaridades de multiplas classes, os métodos de classe tnica, ou abordagem baseada
em reconhecimento, visam aprender somente os padroes de uma das classes, visando



predizer se uma nova amostra pertence ou nao a classe que ele aprendeu. Assim, pode
ser construido um modelo que visa apenas aprender se a amostra pertence ou nao a
classe minoritaria (CASTRO; BRAGA, 2011).

2.2 Sobre a transformacao e a dimensionalidade dos dados

Conhecer os tipos de dados ¢ fundamental para a escolha dos algoritmos. Alguns
algoritmos tem restri¢do de s6 trabalharem com tipos de dados especificos. O uso de
técnicas de transformacio de dados permite superar as restri¢des de tipo dos dados de
entrada para aumentar o conjunto de algoritmos possiveis de serem utilizados, e também
pode auxiliar na melhoria do desempenho dos modelos de classificagdo em alguns
casos. Por exemplo, varidveis quantitativas podem ser transformadas em variaveis
qualitativas através da discretizacio, onde os intervalos de valores continuos sdo
mapeados em atributos ordinais categéricos. Dessa maneira, a nota de um académico
(variando entre 0 e 10) pode ser discretizada em 2 classes distintas referentes a
aprovacao (nota 7) e reprovagdo (nota < 7). Um outro tipo de transformacio dos dados
bastante utilizada ¢ a binarizacio, onde cada categoria de uma variavel qualitativa ¢
transformada em uma nova variavel bindria, onde o valor 1 para a variavel significa a
ocorréncia da categoria, e o valor 0 a ndo ocorréncia da mesma.

Dados educacionais podem conter centenas de varidveis, sendo que muitas delas
podem ser irrelevantes para o processo de classificacdo em questdo (HAN; KAMBER,
2011). Apesar de ser possivel o especialista do dominio selecionar as varidveis que ele
julga mais informativas, esta tarefa geralmente demanda um grande consumo de tempo,
principalmente no caso dos dados ndo serem plenamente conhecidos.

Neste contexto, a redu¢do de dimensionalidade dos dados (RDD) ¢ um
processo que visa encontrar uma estrutura mais compacta de representacdo dos dados
através do mapeamento de cada amostra para um vetor de menor dimensdo de
caracteristicas. Porém, a RDD ndo deve resultar em perda de informacao relevante em
relacdo aos dados originais, ou pelo menos, os beneficios obtidos com a RDD devem
ser maiores que o prejuizo da perda de Informacdo. Assim, o resultado pratico da
aplicagdo de técnicas de RDD ¢ uma redugdo do espago de busca de hipoteses, com a
consequente melhora do desempenho do processo de criagdo dos classificadores e
simplificagdo dos resultados do processo de mineracdo de dados (WANG; XIUJU,
2005).

A RDD ¢ especialmente util quando hd uma grande quantidade de variaveis
descrevendo cada exemplo no banco de dados, fato peculiar aos bancos de dados
educacionais. Nestes casos, a quantidade de amostras necessaria para ajustar um modelo
multivariado pode crescer exponencialmente em relagdo a quantidade de variaveis.
Porém, muitas vezes, a obtencdo de mais amostras ¢ invidvel devido a grande
dificuldade ou ao grande custo deste processo. Além disso, o uso de muitas variaveis no
modelo preditivo pode dificultar a interpretacdo da andlise e viola o principio da
parcimOnia (principio que recomenda a escolha da explicacdo mais simples para um
determinado fendmeno). Outro fator importante é que muitas varidveis podem mais
facilmente conduzir ao sobreajuste (do inglés overfitting), do modelo preditivo
(LAROSE, 2006). O conceito de sobreajuste sera discutido na proéxima se¢ao.

Embora os algoritmos de mineragdo de dados j& executem internamente



abordagens de RDD, eles geralmente pecam no quesito escalabilidade (YE, 2003).
Desta forma, a aplicagdo de técnicas especificas de RDD em combinagdo com os
algoritmos de mineracdo geralmente conduz a melhores resultados. As técnicas de RDD
podem ser divididas em trés categorias: extracdo de caracteristicas, construcdo de
caracteristicas e sele¢do de caracteristicas. Apesar da divisdo didatica, tanto a extragao
de caracteristicas quanto a constru¢do de caracteristicas geralmente sdo sucedidas pela
selecdo. Isto ocorre porque tanto a extragdo quanto a constru¢do derivam novos
atributos (novas caracteristicas) tomando como ponto de partida os atributos existentes
na base, suas relagdes, combinagdes e também transformag¢des (CAMARGO, 2010).
Como exemplos de derivacdo de novos atributos podemos mencionar (ROMERO;
ROMERO; VENTURA, 2014) o percentual de testes corretamente respondidos
(calculado pelo numero total de testes corretos dividido pelo nimero total de testes
realizados, ou o tempo total de leitura das paginas de uma sessdo (calculado pela soma
dos tempos gastos em cada pagina acessada). A derivagdo de novos atributos pode
enriquecer o conjunto de dados existente e melhorar o desempenho dos modelos de
classificagdo em alguns casos.

Considere um exemplo onde os dados de entrada incluem atividades realizadas
ou ndo pelos alunos em um AVA visando predizer a aprovagdo ou ndo do aluno na
disciplina. Supondo-se a existéncia de alunos aprovados e reprovados na disciplina, e
dois extremos em relacdo as atividades propostas, de forma que uma atividade x foi
realizada por todos os alunos, e uma outra atividade y que nao foi realizada por nenhum
aluno. Esta situacdo mostra que a realizagdo ou ndo das atividades x e y ndo tem
nenhuma influéncia preditiva na aprovag@o ou ndo do aluno. Desta forma, utilizar as
atividades x e y como entradas vai aumentar a complexidade do processo de
treinamento e tais elementos ndo serdo considerados na constru¢do dos modelos. Logo,
a eliminac¢do de tais elementos através de um processo de redugdo de dimensionalidade,
no pré-processamento dos dados, tende a diminuir a complexidade das fases posteriores.
Em uma outra situacdo, busca-se predizer o sucesso do aluno no curso a partir dos
dados de entrada com seus historicos escolares. Planeja-se ter uma coluna para cada
disciplina com a nota do aluno. No entanto, ¢ uma situagdo normal que alguns alunos
cursem a mesma disciplina mais de uma vez, devido a reprovagdes por nota ou por
frequéncia. Supondo-se que um determinado aluno tenha cursado cinco vezes uma
determinada disciplina, seria necessaria a existéncia de cinco colunas no arquivo de
entrada para esta disciplina, sendo que um aluno que tenha conseguido aprovacdo na
primeira matricula, terd quatro colunas com valores zero. Assim, uma alternativa seria
ter no arquivo de entrada duas colunas para cada disciplina: uma contendo a nota de
aprovacdo e outra contendo a quantidade de vezes que a disciplina foi cursada. Esta
segunda coluna ndo existe diretamente no banco de dados, mas poderia ser construida
facilmente. Embora esta abordagem de construcdo citada seja manual, também existem
abordagens automaticas de construgdo de caracteristicas.



A importancia da derivacdo de atributos - um exemplo pratico

No artigo “Modelagem e Predigdo de Reprovagédo de estudantes de Cursos de Educagéo a
Distancia a partir da Contagem de Interagdes” (CECHINEL; ARAUJO; DETONI, 2015), os
autores desenvolveram modelos de classificagdo para prever com antecedéncia o risco de
reprovacdo de académicos em cursos a distancia utilizando dados dos logs das interagbes no
Ambiente Virtual de Aprendizagem. A variavel pivé de todo o trabalho é a contagem de
interacdes semanais dos académicos no AVA, porém os autores adotaram a estratégia de
derivar alguns novos atributos a partir dessa variavel, como por exemplo: 1) a média do total de
interagdes do académico pelo nimero de semanas, 2) a mediana do conjunto de interagdes por
semana, 3) o nimero de semanas com zero interagdes, 4) a média da diferenga de interagdes
entre a semana i e a semana i+1, e 5) a razdo entre as interagbes da semana do académico e
a média de interagdes da turma naquela semana. Os resultados dos experimentos apontaram
para uma melhora significativa no desempenho dos modelos de classificagdo que utilizavam
atributos derivados, sobretudo nas primeiras semanas das disciplinas. Uma estratégia similar
para a derivagéo de atributos foi utilizada também por Queiroga, Cechinel e Araudjo (2017) para
a predicdo de estudantes com risco de evasdo em cursos técnicos a distancia.

Entre Semestres (CLEC)

A0

PRECIS

1 2 3 4 5 6

SEMANAS
—8—Interxdes —e— Interacdes+ Derivados

Figura 1. Classificagcado correta de académicos em risco utilizando contagem de
interagdes e com a utilizagao de atributos derivados

Fonte: (CECHINEL; ARAUJO; DETONI, 2015)

3 Cuidados ao realizar a construcio e a avaliacao dos modelos de
classificacao

O processo de criacdo de modelos de classificagdao envolve duas fases distintas: a
constru¢do e a avaliagdo dos modelos. Os conjuntos de dados utilizados nestas duas
fases devem ser disjuntos. Desta forma, a base de dados a ser utilizada deve ser dividida
em pelo menos dois conjuntos: o conjunto de treinamento, utilizado na fase de
construcdo, e o conjunto de teste, utilizado na fase de avaliagdo. Enquanto na fase de
construcdo dos modelos, os algoritmos buscam inferir uma fun¢do que permita fazer o
melhor mapeamento entre os dados de entrada e de saida, na fase de avaliacdo busca-se
avaliar a capacidade preditiva do modelo sobre dados ndo vistos previamente pelos
algoritmos.

A avaliagdo do modelo ¢ uma atividade complexa que exige formas sistematicas
de trabalho, sendo que os algoritmos de mineragdo de dados frequentemente exigem a



configura¢do de um conjunto de parametros que exercem uma influéncia determinante
nos resultados obtidos. Diferentes valores dos parametros geram diferentes modelos
(CAMARGQO, 2010). Alguns dos problemas enfrentados e falhas cometidas no processo
de mineracdo de dados podem ocorrer no momento de realizar o treinamento e o teste
dos modelos, assim como também na escolha das métricas mais adequadas para a
avaliagdo dos resultados.

Com relacdo especificamente as etapas de treinamento e avaliagdo dos
modelos, ¢ necessaria a aplicagdo de técnicas que permitam avaliar o desempenho
preditivo do modelo gerado em dados que ndo foram previamente vistos (OLSON;
DELEN, 2008). A ideia basica ¢ a de garantir que os modelos sejam treinados com um
conjunto de dados, e testados em um conjunto distinto desse primeiro. Essa separa¢do
garante que os modelos gerados sejam realmente capazes de predizer (classificar) a
partir de dados desconhecidos aos modelos; ou seja, o conjunto de teste deve ser
formado por instancias independentes que ndo tomaram parte na construgdo do
classificador. A qualidade de um modelo de predicdo estd diretamente relacionada com
a capacidade que o mesmo possui em generalizar para novos conjuntos de dados as
caracteristicas (padroes) aprendidas a partir do conjunto de dados de treinamento, desde
que estes novos dados tenham origem idéntica a dos treinamento. Em outras palavras,
um bom modelo de predi¢do deve ser capaz de extrair a fungdo geradora dos dados e
ndo apenas memorizar os dados de treinamento, tornando-o apto a ser aplicado a novos
exemplos. E possivel que os padrdes aprendidos por um determinado modelo em um
conjunto de dados de treinamento ndo sejam necessariamente encontrados no conjunto
de dados mais geral. Por esse motivo, a etapa de avaliagdo dos modelos sempre utiliza
também desse conjunto de dados para teste, permitindo assim uma comparacao entre a
saida real dos modelos com a saida desejada para os mesmos.

Sobreajuste

Chamamos de sobreajuste quando um modelo de predi¢gdo apresenta um bom desempenho na
etapa de treinamento, porém uma baixa capacidade de generalizagdo para outros conjuntos de
dados. O sobreajuste ocorre quando o modelo de predigao aprende nao somente os padrdes
gerais dos dados, mas também todos os (ou muitos dos) casos especificos e ruidos
encontrados no conjunto. Considera-se que o modelo ndo aprendeu os principais padrées ou
tendéncias dos dados da base, mas simplesmente “decorou” todos os seus casos. Nestas
situacoes, o modelo se encaixa perfeitamente para a base de dados de treinamento, porém
n&o consegue generalizar para novas bases de dados. Na figura 2 o modelo representado pela
linha preta é capaz de realizar melhores predicdbes em dados novos do que o modelo da linha
verde (overfitted).

Figura 2. Sobreajuste.

Fonte: ICKE (2008)




Existem diferentes possibilidades para garantir essa distingdo entre os conjuntos
de dados de treinamento e teste, sendo que as mesmas dependem fundamentalmente das
caracteristicas dos mesmos. Existem situacdes em que os dados para treinamento e teste
j& estdo naturalmente divididos em conjuntos distintos, ndo sendo necessdrio alguma
técnica especifica de particionamento. Por exemplo, consideremos que desejamos gerar
um modelo para classificar alunos entre aprovados e reprovados em uma determinada
disciplina utilizando como entrada as interagdes desses alunos dentro de um Ambiente
Virtual de Aprendizagem (CECHINEL; ARAUJO; DETONI, 2015). Sabe-se que a
disciplina ja foi executada em 2 semestres (A e B) por um mesmo professor e com
configuragdes no AVA e metodologias de ensino idénticas. Nesse tipo de situacdo, o
classificador pode ser treinado com os dados do semestre A e testado com os dados do
semestre B, e em seguida treinado com os dados do semestre B e testado com os dados
do semestre A.

Quando os dados ndo estdo naturalmente divididos em conjuntos distintos, a
alternativa ¢ recorrer a alguma estratégia de particionamento dos dados. A seguir sao
descritas as duas principais formas de particionamento existentes (BISHOP, 1995),
sendo elas: o holdout e a validagao cruzada. O método de particionamento holdout é
adotado quando existe uma grande quantidade de dados disponivel para o processo de
mineracdo. Neste método os dados sdo divididos aleatoriamente em duas particdes
independentes e sem sobreposi¢do: uma de treinamento e outra de teste. A particdo de
treinamento ¢ usada para construir/treinar o modelo, e a particao de teste ¢ utilizada para
avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo. Nao hd uma regra universal para
definir o tamanho de cada particdo, mas ¢ comum a utilizagdo de uma parti¢cao de
treinamento de aproximadamente 75% dos dados e uma de teste de 25%. Uma variag@o
da técnica holdout ¢ a subamostragem aleatdria, onde os conjuntos de treinamento e
teste sdo particionados de maneira aleatdria, sendo o procedimento repetido k vezes. A
exatiddo do método ¢ estimada pela média da exatiddo obtida em todas as k repeti¢des.
A utilizagdo da técnica de holdout ¢ aconselhada somente para quando se possui uma
grande quantidade de dados. Deve-se levar em conta também que a avaliagdo do modelo
pode variar de maneira significativa dependendo dos conjuntos de treinamento e teste
gerados. A validacdo cruzada (do inglés cross-validation) ¢ utilizada quando o
conjunto de dados que possuimos ¢ limitado. Nesses casos, utilizamos todos os casos da
base de dados tanto para teste quanto para treinamento, porém ndo ao mesmo tempo. A
estratégia consiste em dividir o conjunto de dados em n particdes (n-fold) de igual
tamanho (ou tamanhos similares), sendo que a particdo n ¢ utilizada para teste e as
demais parti¢des sdo utilizadas para treinamento. A divisdo dos dados em 10 particdes
(10-folds) tem se tornado um procedimento padrdo visto que, testes em varios bancos de
dados e com diferentes técnicas de minera¢do tém mostrado que 10 seria um numero
adequado para obtengdo de uma boa estimativa de erro (WITTEN; FRANK; HALL,
2011). Quando a quantidade de dados ¢ extremamente pequena, utiliza-se um caso
especifico de validagdo cruzada denominado leave-one-out e que consiste em utilizar
particdes de apenas 1 unico elemento para teste, ou seja, o numero de parti¢des gerado €
igual ao nimero de casos da base de dados. A exatiddo do modelo ¢ calculada medindo
a exatiddo na predicdo da amostra de teste, e a exatiddo final do modelo ¢ dada pela
média da exatiddao de todos os n experimentos. Esse procedimento apresenta grande
utilidade para pequenos bancos de dados, porém ¢ computacionalmente custoso.



Existem ainda outras técnicas de validagdo (ex. bootstrap), se o leitor estiver interessado
em alguma leitura complementar recomendamos a sec¢do 2.4.3 de Camargo (2010).

As opcgoes de teste na ferramenta Weka

A ferramenta Weka (HALL et al.,, 2009) é largamente utilizada para realizar tarefas de
mineragdo de dados por conta de sua interface bastante intuitiva. Na aba para a tarefa de
Classificagao (Classify) sédo apresentadas 4 opgbes de teste (Test options), sendo elas: 1) Use
training set, 2) Supplied test set, 3) Cross-Validation e 4) Percentage Split. A opgao Use
training set é a primeira a ser apresentada para o usuario e é muitas vezes utilizada de
maneira automatica por usuarios mais iniciantes que nao compreendem o significado e
funcionamento de cada opgdo. Esta opgdo entretanto, ndo realiza o particionamento dos
dados, ou seja, a avaliagao (teste) do classificador é realizada a partir da utilizagdo do mesmo
conjunto de dados que foi utilizado no treino. Esta opgdo somente deve ser utilizada em
carater exploratdrio, sendo que é altamente propensa ao sobreajuste e ndo permite avaliar a
capacidade de generalizagdo do modelo (capacidade de predicdo a partir de dados
desconhecidos).

Preprocess | Classify | Cluster | Associate [ Select attri

Classifier
| Choose |ZeroR

Test options Classifier output
® Use training set
_) Supplied test set
_) Cross-validation

' Percentage split
‘> More options... J
Figura 3. Tarefa de classificagdao no Weka - Use training set
Fonte: Weka

4 Como avaliar os modelos de classificacio treinados

Nesta secdo serdo apresentados algumas das principais medidas que devem ser
utilizadas para avaliar e interpretar os modelos de classificagdo gerados. As medidas
que serdo abordadas aqui sdo: Acurdcia geral, matriz de confusdo, taxa de verdadeiros
positivos, taxa de verdadeiros negativos, valor preditivo positivo, valor preditivo
negativo, coeficiente Cohen’s Kappa e a curva ROC.

A avaliacdo dos modelos de classificacio pode ser realizada por meio de
diferentes métricas que devem ser consideradas em consonancia com as caracteristicas
dos dados. Um erro de classificagdo ocorre quando o valor predito pelo classificador é
diferente do valor real da varidvel. O desempenho geral de um modelo de predi¢ao pode
ser calculado através da sua exatiddo (também conhecida como acuracia geral) que ¢
medida pela quantidade de acertos de classificacdo cometidos dividido pelo niimero
total de casos na amostra utilizada para o teste (YE, 2003). O cenario de aplicagdo mais
comum quando trabalhamos com a classificagdo ¢ o de um conjunto de amostras
dividido em duas classes e/ou categorias de saida. Nestas situagdes, o desempenho
preditivo do modelo pode ser descrito por meio de uma matriz quadrada de ordem 2 e
que ¢ denominada de matriz de confusao binaria (também conhecida como tabela de



contingéncia). Na matriz de confusdo possuimos os rétulos da classe real observada
para as situacdes de verdadeiro e falso, além dos rétulos para a classe de predi¢ao
também com as situacdes de verdadeiro e falso. Conforme pode ser visto na Tabela 1
(HAND; SMYTH; MANNILA, 2001), existem quatro combinagdes possiveis para os
resultados de predicdo de um classificador binario. Os valores Verdadeiro Positivo ¢
Verdadeiro Negativo (diagonal principal da tabela) correspondem as respostas corretas
do modelo de classificagdo, e os valores Falso Positivo e Falso Negativo (diagonal
secundaria da tabela) correspondem as respostas incorretas.

Tabela 1: Matriz de confusido binaria

Total da Dados Reais Observados
Populacio
Condicao = Verdadeiro | Condiciao = Falso
Predicao da condicao Verdadeiro Positivo Falso Positivo
=V i VP FP
Predicio do erdadeiro (VP) (FP)
Modelo Predi¢iio da condicdo Falso Negativo Verdadeiro
= Falso (FN) Negativo
(VN)

Considerando a matriz de confusdo apresentada, a acuracia geral também pode
ser definida pela seguinte formula:

VP+VN
VP+FP+FN+VN

(1

Acuraciageral =

A acurécia geral ¢ uma medida importante para observarmos a qualidade de um
modelo, mas deve ser analisada com bastante cuidado e nunca de maneira isolada. E
possivel, por exemplo, que em bases de dados com grande quantidade de casos
concentrados em uma determinada classe, o0 modelo alcance uma acuracia geral alta
simplesmente classificando todos os dados como sendo daquela classe predominante.
Para evitar esta armadilha, devemos utilizar também outras métricas de avaliagdo que
podem ser calculadas a partir das informagdes contidas na matriz de confusdo. Algumas
dessas métricas sdo: Taxa de Verdadeiros Positivos, Taxa de Verdadeiros Negativos, € 0
Valor Preditivo Positivo.

A Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP) representa a proporcdo entre a
quantidade de casos que foram corretamente classificados como positivos (VP) e a
quantidade total de casos positivos (VP + FN). A TVP também ¢ denominada de
Sensibilidade (na area de diagndstico médico) e de Recall ou Revocacdo (na area de
Recuperagdo da Informagao).

VP
VP+FN

TVP =

2



A Taxa de Verdadeiros Negativos (TVN) representa a propor¢do entre a
quantidade de casos que foram corretamente classificados como negativos (VN) e a
quantidade total de casos negativos (VN + FP). A TVN também ¢ conhecida como
Especificidade (na area de diagnostico médico.

VN
VN+FP

TVN =

3)

O Valor Preditivo Positivo (VPP) representa a propor¢do entre a quantidade de
casos que foram corretamente classificados como positivos € a quantidade de exemplos
classificados como positivos, sejam eles corretos ou ndo. O VPP também ¢ conhecido
como Precisdo (na area de Recuperagdo da Informagao).

vp
VP+FP

VPP =

4

O Valor Preditivo Negativo (VPN) representa a propor¢ao entre a quantidade de
casos que foram corretamente classificados como negativos e a quantidade de exemplos
classificados como negativos, sejam eles corretos ou nao.

VN
VN+FN

VPN =

)

Outras métricas que também podem auxiliar bastante o pesquisador no momento
de avaliar a qualidade de seus modelos sdo: o coeficiente Kappa, o espago ROC
(Receiver Operating Characteristic) e a AUC (Area Under the Curve).

O coeficiente estatistico Cohen’s Kappa (K) ¢ uma medida popular usada para
estimar a concordancia entre dados categdricos. A métrica compara a acuracia geral do
modelo de classificagdo com a acuricia esperada para o mesmo caso a classificagdo
fosse realizada ao acaso, indicando assim a intensidade de concordancia entre as
mesmas. O K varia de 0 a 1, sendo que 0 (zero) indica que ndo existe nenhuma
concordancia entre a classificagdo realizada pelo modelo e os dados que foram
observados e 1 indica total concordancia (menor que 0 - sem concordancia; 0 a 0,20 -
concordancia muito pobre; 0,21 a 0,40 - fraca; 0,41 a 0,6 - moderada; 0,61 a 0,80 -
substancial; e de 0,81 a 1 - quase perfeita). O coeficiente K auxilia a avaliar a
possibilidade do modelo de classificagao estar em acordo com os dados observados por
mero acaso ou nao. O célculo do coeficiente Kappa ¢ realizado a partir da seguinte
formula:



_ (Acurédciageral-AcuréiciaEsperada),

K 6
(1-AcuraciaEsperada) \ )
sendo que,
L . (VP+FN)*(VP+FP
AcuraciaEsperada(Verdadeiro) = ) ) (7)
VP+FN+VN+FP
L (VN+FP)*(VN+FN
AcuraciaEsperada(Falso) = ) ) (8)
VP+FN+VN+FP
AcuraciaEsperada =
AcuréciaEsperada(Verdadeiro)+AcuréciaEsperada(Falso)/9)
(

VP+FN+VN+FP

Uma ultima métrica bastante importante e que deve ser considerada na avaliacdo
dos modelos ¢ a ROC (Receiver Operating Characteristic) que ¢ comumente utilizada a
partir da leitura da AUC (Area Under the Curve) (ver figura 4). Um espago ROC ¢é uma
representacdo bidimensional do desempenho de um classificador binario. Este espago
bidimensional ¢ projetado em dois eixos, ambos com intervalo entre [0-1], sendo no
eixo x representada a taxa de falsos positivos, ou sensibilidade, e no eixo y a taxa de
verdadeiros positivos, ou complemento da especificidade, calculado por 1-
especificidade (BRADLEY, 1997). Assim, um espaco ROC representa a relagdo entre
os beneficios, ou verdadeiros positivos, € os custos, ou falsos positivos, de um conjunto
de amostras classificadas por determinado modelo (FAWCETT, 2006). Neste contexto,
o ponto nas coordenadas (0,1) representaria um classificador perfeito, que ndo aponta
falsos positivos. J4 um classificador bindrio aleatorio, estaria posicionado sobre uma
linha diagonal neste grafico, para todo y=x. Esta linha liga os pontos (0,0) e (1,1).

No entanto, nem sempre um classificador binario produz um tnico ponto no
espaco ROC. Alguns classificadores, tais como redes neurais ou classificadores
probabilisticos, geram, como saida, duas probabilidades ou escores, que representam o
nivel ou probabilidade de pertinéncia de uma amostra para cada uma das duas classes
possiveis. Nestes casos, ha a necessidade de definicdo de um limiar que permita ao
classificador transformar estes dois valores continuos em uma saida binaria. Podem ser
testados diferentes valores reais para este limiar, o que ira produzir diferentes pontos em
um espago ROC. Quando interligados, estes pontos formam uma curva no espaco ROC.
O modelo com a maior Area sobre a Curva pode ser considerado o mais efetivo, e o
limiar 6timo para o modelo ¢ aquele que estiver mais proximo ao canto superior
esquerdo do grafico, que representaria o classificador perfeito no ponto (0,1) (KUHN;
JOHNSON, 2013).
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5 Exemplos ilustrativos

Agora que conhecemos alguns dos principais aspectos que devem ser observados
durante a geracdo e avaliacdo de modelos de classificacdo, vamos explorar alguns
cenarios do contexto educacional em que esses conceitos podem ser aplicados.

5.1 Transformando variaveis: de numérico para nominal

Consideremos um conjunto de dados contendo informagdes sobre a evasdo de
académicos em um curso superior. Utilizando modelos de classificacdo (por exemplo,
baseados em arvores de decisdo) ¢ possivel avaliar a existéncia de padrdes na evasdo
dos académicos (CAMARGO; SANTOS; CAMARGO, 2012). Consideremos que a

base de dados em questdo possui as seguintes variaveis:
e Sexo (Qualitativa nominal): Masculino (M) ou Feminino(F)

e Forma Ingresso (Qualitativa nominal): ENEM, Vestibular, Reop¢ao de Curso,
Transferéncia Ex-oficio, Transferéncia Externa, Transferéncia Interna e Portador
de Diploma

e Ano Ingresso (Qualitativa nominal): Ano em que o académico ingressou no
curso

e Idade Ingresso (Quantitativa discreta): Idade do académico quando ingressou no
curso

e Forma Evasao (Qualitativa nominal): Cancelamento, Abandono, Transferéncia
Interna, Reopgdo de Curso, Desligamento, Aluno regular.

Apds abrir a base na ferramenta WEKA, observamos que a variavel
Ano_Ingresso estd sendo tratada como variavel quantitativa, uma vez que os valores
armazenados nas tabelas sdo numéricos (ver figura 5). Entretanto, os valores referentes
aos anos de ingresso ndo representam quantidades, mas sim categorias. Para essa
variavel, faz mais sentido utilizar as quantidades de ingressantes de cada um dos anos
(categorias da variavel) do que calcular uma média dos diferentes anos em que os
académicos ingressaram no curso, por exemplo. Na etapa de pré-processamento, a
variavel Ano_Ingresso pode ser transformada de Numérica para Nominal por meio da
aplicagdo de um filtro. A simples transformacdo dessa varidvel de numérica para
categorica reflete em um aumento imediato (ainda que pequeno) na acuracia geral de
um modelo de classificacdo gerado por meio do algoritmo J48 (arvores de decisdo) e
para um treinamento utilizando a validacdo cruzada com 10 parti¢cdes (aumento de 62%
de acuracia geral para 64.4%).



Selected attribute

Name: ANO_INGRESSO Type: Numeric
Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unique: 0 (0%)
Statistic Value
Minimum 2006
Maximum 2011
Mean 2008.655 Filter
StdDev 1.629 NumericToNominal R 4

Selected attribute

Name: ANO_INGRESSO Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unique: 0 (0%)

No. Label Count

1/2006 53

2|2007 32

3/2008 73

4/2009 68

5/2010 68

6/2011 54

Figura 5. Transformacio de atributo: de numérico para nominal

Esse caso 1lustrativo utiliza a base de dados
dados_evasao02_numericaParaNominal.zip disponivel em
https://github.com/cristiancechinel/bookchapter.

5.2 Transformando variaveis: binarizaciao

Quando olhamos as caracteristicas da varidvel que estd sendo classificada pelo
modelo (Forma_Evasao), percebemos que as diferentes categorias existentes estdo
bastante desbalanceadas (ver figura 6). Na varidvel, 55% dos académicos estdo
concentrados na classe Aluno_regular, 34% na classe Abandono, 4% na classe
Cancelamento e os demais casos nas diferentes classes restantes. Esse
desbalanceamento dos dados na varidvel de saida interfere diretamente nos
desempenhos dos modelos que normalmente encontram dificuldades em classificar
dados pertencentes as classes minoritarias e tendem a favorecer a classificagdo nas
classes mais comuns. A matriz de confusio da figura 6 a seguir oferece uma
visualizacdo clara da dificuldade que o modelo possui em classificar os casos das
classes minoritarias.



Selected attribute

Name: FORMA_EVASAO Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 8 Unique: 0 (0%)
No. Label Count
1|Cancelamento 17
2|Aluno_Regular 194
3|Abandono 120
4|Transferencia Interna 4
5|Reopcao_de _Curso 4
6| Transferencia 4
7|Desligamento 3
8| Classificado_e Nao_Matriculado 2

=== Contusion Matrix ===

b
13
166
59

<-- classified as

= Cancelamento
Aluno_Regular
Abandono
Transferencia_Interna
Reopcao_de_Curso
Transferencia
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Figura 6. Transformacio de atributo: binarizacio

Uma segunda transformagdo que podemos fazer nessa base de dados ¢ binarizar
a variavel de saida, ou seja, transformar cada uma das categorias em uma nova variavel
binaria que pode assumir os valores 0 ou 1, sendo que 1 significa que a situagdo daquela
categoria esta ocorrendo, e 0 significa que ndo estd ocorrendo. Considerando que
possuimos 348 instancias e que 194 delas pertencem a categoria Aluno_Regular, uma
binarizagdo da variavel Forma_Evasao geraria uma variavel
Forma_Evasao=Aluno_Regular contendo 194 instancias pertencentes a categoria 1
(aluno regular) e 154 pertencentes a categoria 0 (aluno ndo regular ou evadido). Essa
nova variavel apresenta um balanceamento entre as classes bem melhor do que a
anterior ¢ pode ser agora adotada como a varidvel de saida a ser classificada pelo
modelo.

Uma nova rodada de treinamento e teste de um modelo de classificagdo por
meio do algoritmo J48 (utilizando validacdo cruzada com 10 parti¢des) ird apresentar
uma melhoria na acurdcia geral em comparacdo com o modelo da secdo anterior
(aumentando de 64,4% para 69,5% a acuracia geral), assim como gerando taxas de
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos mais proximas entre as categorias
classificadas (que agora sdo somente 2). E importante considerar que essa ultima
transformac¢do acarreta em uma perda na capacidade de predicdo do modelo no que se
refere ao tipo de evasdo do académico, uma vez que agora o modelo ¢ capaz de predizer
apenas se o académico ¢ um aluno regular ou se ele evadiu (sem precisar de que
maneira essa evasao ocorreu).

Esse caso 1lustrativo utiliza a base de dados
dados_evasao03_NominalParaBinaria.zip disponivel em
https://github.com/cristiancechinel/bookchapter.




5.3 Interpretando uma arvore de decisdo para predi¢cio da evasio de estudantes

Consideremos um conjunto de dados contendo a matricula dos estudantes, as
notas finais de trés disciplinas do primeiro semestre (Algoritmos, Célculo I e Geometria
Analitica) e a situagdo final do estudante (evadido ou formado). Gostariamos de gerar
um modelo capaz de predizer se um estudante conseguird se formar ou ira evadir do
curso em que estd matriculado, mas também desejamos interpretar o modelo de maneira
a compreender melhor os fatores que estdo relacionados com a evasdo ou sucesso nesse
cenario especifico. O modelo de classificacdo ¢ gerado por meio do algoritmo J48
utilizando validagdo cruzada com 10 parti¢des e a variavel referente ao nimero da
matricula ¢ desconsiderada na mineragao.

O modelo ¢ capaz de classificar corretamente 92.46% dos casos (acuracia geral)
e apresenta um coeficiente Kappa de 0.85. Ainda, as acuricias para classificagdo das
classes evadido e formado estdo bem equilibradas sendo de 93.8% e 90.8%
respectivamente. E possivel dizer que a arvore de decisdo gerada é capaz de predizer a
evasao e o sucesso do estudante com um 6timo desempenho.

Algoritmos <= 5.3

|  Algoritmos <= 4: Evadido (83.0/1.0)

|  Algoritmos > 4

| | CalculoI <= 5.2: Evadido (16.0)

| | CalculoI > 5.2: Formado (6.0/1.0)
Algoritmos > 5.3

| Algoritmos <= 7.2

| | CalculoIl == 5

| | |  Algoritmos <= 6.9: Evadido (11.0/1.0)
| | | Algoritmos > 6.9: Formado (4.0/1.0)
| | CalculoI > 5: Formado (14.0/1.0)

|  Algoritmos > 7.2: Formado (65.0/1.0)

Number of Leaves : 7

Size of the tree : 13

Figura 7. Arvore de decisido para predicao da evasao

Ao observar a arvore gerada (figura 7), é possivel perceber que a varidvel mais
importante na classificagdo ¢ a nota da disciplina de Algoritmos. De modo geral, e pela
leitura da &rvore de decisdo, estudantes que alcancam nota superior a 7.2 na disciplina
de Algoritmos se formam com sucesso, e estudante que tiram notas inferiores a 4 nessa
disciplina evadem. Nas situacdes em que as notas de Algoritmos estdo entre esses
limiares, a nota da disciplina de Calculo I passa a ter importancia para a predi¢do da
evasdo. A nota da disciplina de Geometria Analitica nao foi utilizada pelo modelo.

Esse caso ilustrativo utiliza a base de dados dados-notas-versus-disciplina-
versus-evasao.zip disponivel em https://github.com/cristiancechinel/bookchapter.




6 Resumo

Nesse capitulo foram apresentadas algumas das principais caracteristicas que
devem ser observadas nos dados durante o processo de geracdo de modelos de
classificagdo no contexto educacional (origens possiveis dos dados, tipos de variaveis e
atributos), juntamente com algumas possibilidades de transformacdo nos dados e de sua
dimensionalidade. Foram vistos também os principais cuidados que o pesquisador deve
tomar durante a construcdo e avaliagdo desses modelos, sobretudo com respeito a
divisdo dos dados de treinamento e teste em conjuntos distintos e as possibilidades de
estratégias de particionamento de dados existentes. Por ultimo, foram apresentadas
algumas medidas para a avaliar o desempenho dos modelos de -classificagdo
construidos.

Tipos de

variaveis Qualitativas

Quantitativas

Aprendizado de classe tnica

Tipos de
apr endizado Aprendizado baseados em kernel
Métodos de

balanceamento

Amostragem

Sensiveis a custo

Aprendizado ativo

Caracteristicas

Transformagao gmw Discretizacao
dos dados —=

Binarizacao

O problema do Extracao de caracteristicas
sobreajuste
Reducéo da Construcao de caracteristicas
dimensionalidade

. Selecao de caracteristicas
Treinamento e teste:

particionamento dos
dados

Holdout

Cuidados na
construgao e
avaliacao dos
modelos de
classificacao

Avaliagéo de
modelos de
classificacéo

Figura 8. Mapa mental da avalia¢io e interpretacio dos modelos de classificacio.
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Leituras recomendadas

Mineracio de dados educacionais: conceitos, técnicas, ferramentas e aplicacoes.

(COSTA et al., 2013). Neste capitulo vocé ird encontrar uma breve explicagdo
sobre as diferentes tarefas existentes na mineragdo de dados (Classificagao e
regressdo, agrupamento e associacdo) e sobre o funcionamento de alguns de seus
algoritmos. O capitulo também traz bons exemplos da drea de mineracdo de
dados educacionais.

A Survey on Pre-Processing Educational Data (ROMERQO; ROMERO;

9

VENTURA, 2014). Este capitulo apresenta um apanhado geral sobre diferentes
estratégias de pré-processamento especificamente voltadas para o contexto
educacional. Os autores abordam as caracteristicas mais comumente encontradas
em bases de dados educacionais e apresentam alternativas para o pré-
processamento dessas bases.

Base de dados exemplo
Base de dados utilizada nos cendrios ilustrativos do capitulo 5 e relacionadas a

evasao de estudantes (CAMARGO; SANTOS; CAMARGO, 2012):
https://github.com/cristiancechinel/bookchapter

ChecKklist

De maneira geral, o processo de mineragao e avaliagdo de modelos de classificagao
deve seguir os seguintes passos especificos:

e Observagdo das caracteristicas dos dados coletados e verificagdo da
necessidade de transformacdo dos dados, ou de geragdo de novos atributos
derivados

e Verificar o balanceamento dos dados e realizar operagdes de balanceamento
caso sejam necessarias. Levar em consideragdo que o desbalanceamento dos
dados interfere no desempenho dos modelos de classificagao.

e Observar a dimensionalidade dos dados e avaliar a necessidade de selecionar
as caracteristicas (atributos) mais relevantes para serem utilizados no
processo de mineragao.

e Selecionar o método de particionamento mais adequado para ser utilizado na
etapa de treinamento e teste

e Definir os algoritmos de minerag@o e rodar os experimentos.

e Avaliar o desempenho dos modelos utilizando diferentes medidas e
considerando as caracteristicas especificas dos dados em questao.



Avaliar a necessidade
de gerar novos
atributos derivados

Verificar a necessidade
de transformar os dados
(binarizagao, discretizagao)

Observar o
balanceamento
dos dados

Observar as
caracterfsticas dos
dados

Avaliar o desempenho

dos modelos utilizando
diferentes medidas e

considerando as caracteristicas

dos dados

Observar a
dimensionalidade
dos dados

Definir os algoritmos
de mineragao e rodar
o experimento

Selecionar o método
de particionamento

Figura 9. Fluxograma para o processo de mineracio, avaliacio e
interpretacio dos modelos de classificacao

10 Exercicios

1. Exercicio 1 - Abordagens de aprendizado de maquina. Quais as principais
diferengas entre o aprendizado de maquina supervisionado e ndo supervisionado, e
quando devemos utilizar cada um deles?

2. Exercicio 2 - Importiancia da Acuracia Geral. Qual a importancia da medida de
avaliacdo Acurécia Geral e quais os cuidados que devem ser tomados ao utilizar
essa medida como referéncia para medicdo do desempenho de um modelo de
classificagao?

3. Exercicio 3 - Uso da base de dados. Faca o download da base de dados
disponibilizada na se¢do 8 e realize a minera¢do da mesma utilizando o algoritmo
J48 com um particionamento de validagdo cruzada com 10 particdes. Use como
variavel alvo a Forma_Evasao e observe o desempenho do modelo de predicao
gerado. Em seguida, reproduza as transformagdes propostas nos exemplos
ilustrativos das secdes 5.1 (Transformando variaveis: de numérico para nominal) e
5.2 (Transformando varidveis: binarizagdo) e compare os resultados com os do
modelo inicial.

4. Exercicio 4 - O problema da acuracia geral alta. Imaginemos uma situagdo
problema em que se deseja desenvolver um modelo para predizer com antecedéncia
se um determinado estudante ird evadir de um determinado curso ou ndo. A variavel
Evasio pode entdo assumir os valores Verdadeiro (o académico evadiu do curso) ou
Falso (o académico ndo evadiu do curso). Para um conjunto de 200 estudantes (190
de concluintes e 10 evadidos) foi gerado um modelo de classificagdo com a seguinte
matriz de confusao:

Tabela 2: Matriz de confusdo - Modelo de classificacdo de estudantes evadidos - exemplo 1

Dados Reais Observados
Total da Total
Populacio

Condi¢ao = Verdadeiro Condicao = Falso




Predicio da 0 0 0
Predicao do condicio = (VP) (FP)
Modelo Verdadeiro
Predicao da 10 190 200
condicio (FN) (VN)
= Falso
10 190 200

Quando calculamos a acurécia geral deste modelo, temos um percentual bastante
alto de casos que foram classificados corretamente (190/200 = 95%). Entretanto, o
modelo apresenta um sério problema, uma vez que ele ¢ incapaz de classificar
corretamente os estudantes evadidos (VP = 0). Na verdade, o modelo simplesmente
classifica todos os casos da base de dados como concluintes, gerando assim uma alta
taxa de acuricia geral que esconde a sua ma qualidade de desempenho. As demais
métricas de avaliag@o nos ajudam a perceber que o modelo apresenta uma mé qualidade
de predicdo. Veja que a Taxa de Verdadeiro Positivo e o Valor Preditivo Positivo sdo
iguais a zero.

e Acuracia geral = 190/200 = 95%

e Taxa de Verdadeiro Positivo = 0/(0+10) = 0%

e Taxa de Verdadeiro Negativo = 190/(190+0) = 100%
e Valor Preditivo Positivo = 0/(0+0) = (ndo existe) 0%
e Valor Preditivo Negativo = 190/200 = 95%

Observe a diferenca da matriz de confusdo do modelo de classificagdo anterior
para a matriz de confusdo desse novo modelo apresentado a seguir. Calcule os valores
da Acuracia geral, Taxa de Verdadeiro Positivo, Taxa de Verdadeiro Negativo, Valor
Preditivo Positivo e Valor Preditivo Negativo e compare com as medidas de avaliagdo
de desempenho do modelo anterior.

Tabela 3: Matriz de confusio - Modelo de classificacdo de estudantes evadidos - exemplo 2

Dados Reais Observados

Total da Total
Populacio
Condicao = Verdadeiro Condicao = Falso
Predicao da 8 8 16
Predicio do condicio = (VP) (FP)
Modelo Verdadeiro
Predicao da 2 182 184
condi¢io (FN) (VN)
= Falso
10 190 200




e [Exercicio 5 - Calculando o Coeficiente Kappa. A melhoria no desempenho dos
modelos de predicdo comentados no exercicio anterior também pode ser observada
quando calculamos o coeficiente Kappa para os modelos. Realize o célculo dos
coeficientes Kappa para as matrizes de confusdo das tabelas 2 e 3 do exercicio
anterior. Observe as diferencas dos valores dos coeficientes € como 0s mesmos
permitem realizar a avaliacdo de qual modelo apresenta um melhor desempenho
para o problema em questao.

e [Exercicio 6 — Interpretando um modelo de predicio da evasido. Reproduza o
modelo de predicdo do exemplo ilustrativo das se¢do 5.3 utilizando a base de dados
dados-notas-versus-disciplina-versus-evasao.zip disponivel em
https://github.com/cristiancechinel/bookchapter.
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