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Resumo

Este trabalho foi dividido em duas partes: A primeira aborda o aprendizado de méquina
com algoritmos de aprendizagem supervisionada de classificacao de uma forma tedrica e
pratica, com aplicacao no estudo de Evasao do curso de licenciatura em Matematica e a
segunda parte aborda o entendimento simples e a matemética por tras de funcionamento de
dois algoritmos de aprendizado de méaquina para utilizé-lo como recurso didatico tecnolégico
no ensino médio via software Geogebra. Para a Evasao no Ensino Superior, trabalhamos
com alguns algoritmos supervisionados de classificagao mais simples e populares: Redes
Neurais Multilayer Perceptron e Redes Neurais Recorrentes, Arvores de Decisao, k-Vizinhos
Mais Proximos e Maquina de Vetores de Suporte. A evasao é a saida antecipada antes
da conclusao do curso, por desisténcia ocasionada por varios motivos, representando,
portanto, condi¢ao terminativa de insucesso em relagao ao objetivo de concluir um curso de
graduagao. A evasao no curso presencial de licenciatura em Matematica da Universidade
Federal do Triangulo Mineiro-UFTM, ocorre com maior frequéncia, nos primeiros quatro
periodos (semestres) do curso, contudo nota-se que a evasao do quinto periodo em diante
também ocorre, definido como evasao tardia, isto €, nos ultimos periodos. A previsao
evasao académica de sucesso ou fracasso em um programa de graduagao pode ser baseada
em padroes de sequéncia por semestres de: médias de notas, sexo do aluno, idade, cotas,
aprovacoes em disciplinas, porcentagem de faltas, etc. Como observado, dados podem ter
estrutura temporal (notas, faltas, etc) ou atemporal (sexo, cotas, etc). Neste trabalho
utilizamos atributos temporais e por periodos semestrais com resultados de previsao em
torno de 88% de acerto em relagdo a métrica flscore. Para o entendimento simples e a
matemaética por tras dos algoritmos de classificagao: k-Vizinhos Mais Proximos-KNN e
Arvores de Decisio, construimos dois aplicativos no software Geogebra com a finalidade
da introdugao do conhecimento de aprendizado de méaquina na formagao educacional do
aluno e como recurso didatico tecnolégico no aprendizado da matemética por tras dos
algoritmos.

Palavras-chave: Evasao; Aprendizado de Maquina; Redes Neurais; Geogebra.



Abstract

This work is divided into two parts: The first addresses machine learning with supervised
learning algorithms for classification in both theoretical and practical terms, with an
application in the study of dropout rates in the Mathematics Education degree program.
The second part covers a simple understanding and the mathematics behind the functioning
of two machine learning algorithms, to use them as a technological didactic resource in
high school education through the GeoGebra software. For Higher Education dropout, we
worked with some of the simplest and most popular supervised classification algorithms:
Multilayer Perceptron Neural Networks and Recurrent Neural Networks, Decision Trees,
k-Nearest Neighbors, and Support Vector Machines. Dropout is defined as the premature
exit before the completion of the course, due to withdrawal caused by various reasons, thus
representing a terminating condition of failure in relation to the goal of completing a degree.
Dropout in the Mathematics Education program at the Federal University of Triangulo
Mineiro (UFTM) occurs most frequently within the first four semesters of the course.
However, it is noted that dropout also occurs from the fifth semester onward, defined as
late dropout, i.e., in the final semesters. The prediction of academic dropout, whether
success or failure in a degree program, can be based on sequence patterns across semesters
such as: grade point averages, student gender, age, quotas, course completions, percentage
of absences, etc. As observed, data can have a temporal structure (grades, absences, etc.)
or be non-temporal (gender, quotas, etc.). In this work, we used temporal attributes and
semester-based periods, achieving prediction results with around 88% accuracy in relation
to the fl-score metric. For the simple understanding and the mathematics behind the
classification algorithms: k-Nearest Neighbors (KNN) and Decision Trees, we built two
applications using the GeoGebra software. These applications aim to introduce students
to the concept of machine learning in their educational development and serve as a
technological teaching resource to facilitate the learning of the mathematics behind these

algorithms..

Keywords: Dropout, Machine Learning, Neural Networks, Geogebra.
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1 INTRODUCAO

Em um futuro breve a Inteligéncia Artificial-IA estara presente em quase tudo que

fizermos no dia a dia e o setor educacional precisa estar conectado com as novidades

que a tecnologia oferece, neste sentido, é de suma importancia introduzir o pensamento

computacional no ensino béasico, pois ajudara os alunos a desenvolverem habilidades que

sao altamente relevantes para futuras oportunidades em novas profissoes que estao surgindo

no mercado.

"O pensamento computacional é composto por quatro
habilidades-chave: decomposi¢ao, reconhecimento de padroes,
abstragao de padroes e projeto de algoritmo. A decomposicao
envolve a divisao de problemas complexos em partes gerenciaveis,
ensinando os alunos a avaliar e entender todas as etapas necessa-
rias. O reconhecimento de padrées, por sua vez, incentiva a busca
por solugoes com base em experiéncias passadas, promovendo
eficiéncia e aprendizado com erros. A generalizacao e abstracao
de padroes sao habilidades cruciais para identificar detalhes
relevantes em um problema e ignorar informacgoes irrelevantes.
O projeto de algoritmo consiste em definir as etapas e regras
necessarias para alcangar um resultado desejado.". (BOUCINHA,
2017)

A Politica Nacional de Educacao Digital - PNDE apresenta em um dos eixos principais

a Educacao Digital Escolar que visa a inser¢ao da educacao digital nos ambientes escolares,

em todos os niveis e modalidades, a partir do estimulo ao letramento digital e informacional

e a aprendizagem de computacao, de programacao, de robotica e de outras competéncias

digitais, englobando o pensamento computacional como um dos objetivos. A Base Nacional

Comum Curricular -BNCC, que é um documento normativo que define o conjunto organico

e progressivo de aprendizagens essenciais que todos os alunos devem desenvolver ao longo

das etapas e modalidades da Educagao Basica. Nela ha duas mengoes do termo “pensamento

computacional”, das quais destaca-se o trecho a seguir:

“No Ensino Médio, na area de Matematica e suas Tecnologias,
os estudantes devem utilizar conceitos, procedimentos e estra-
tégias nao apenas para resolver problemas, mas também para
formula-los, descrever dados, selecionar modelos mateméticos e

desenvolver o pensamento computacional, por meio da utilizagao
de diferentes recursos da area.” (BRASIL, 2018, p. 470)

Pensando em abordar o tema de aprendizado de maquina, este trabalho foi dividido em

duas partes: A primeira aborda o aprendizado de maquina com algoritmos de aprendizagem
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supervisionada de classificacao de uma forma teérica e pratica, com aplicagao no estudo de
Evasao do curso de licenciatura em Matemética e a segunda parte aborda o entendimento
simples e a matemaética por tras de funcionamento de dois algoritmos de aprendizado de
méquina para utilizd-lo como recurso didatico tecnologico no ensino médio via software
Geogebra.

Evasao no Ensino Superior, segundo INEP é a saida antecipada, antes da conclusao
do ano, série ou ciclo, por desisténcia (independentemente do motivo), representando,
portanto, condi¢ao terminativa de insucesso em relagao ao objetivo de promover o aluno a
uma condi¢ao superior a de ingresso, no que diz respeito a ampliagao do conhecimento, ao
desenvolvimento cognitivo, de habilidades e de competéncias almejadas para o respectivo
nivel de ensino. Obviamente, a interrup¢ao do programa em decorréncia de falecimento
do discente nao pode ser atribuida como insucesso, dado que, de forma geral, se trata de
caso fortuito e nao se pode presumir uma intencionalidade do individuo em interromper o
curso, cessa-lo ou uma incapacidade do individuo de manter-se no programa educacional
(BRASIL).

Os Censos educacionais, independentemente da sua metodologia de producao, recolhem
informacoes de rendimento e da situagao dos discentes ao final de um periodo letivo, as
quais permitem calcular indicadores de rendimento escolar para diferentes unidades de
agregacao que compoem o sistema de ensino. Tais indicadores mensuram a movimentagao
dos discentes entre periodos letivos subsequentes, permitindo o calculo de indicadores de
fluxo ou trajetoria educacional, além de expressarem relacoes entre rendimento escolar
do aluno e sua trajetéria em um determinado nivel educacional, sua movimentagao entre
unidades educacionais integrantes do respectivo sistema de ensino, ou a interrupcao
prematura dessa trajetoria (antes da conclusao esperada do respectivo nivel de ensino).

O Censo Superior, pesquisa censitaria realizada anualmente pelo Inep em parceria com
as instituigoes de ensino superior (IES), abrange os cursos de graduagao e os sequenciais
de formacao especifica. Até a edicao de 2008, as estatisticas desta pesquisa referentes a
alunos (matriculas, ingressantes e concluintes) eram coletadas agregadas por curso, o que
inviabilizava o célculo direto de indicadores de trajetoria académica. Isso permitia apenas
algumas medidas aproximadas para expressar a eficicia na educagao superior, como o
calculo do percentual de conclusao a partir da razao entre o nimero de concluintes de
um ano e o de ingressantes quatro anos antes, considerando o tempo médio de formacao
superior de quatro anos, conforme divulgado pelo Resumo Técnico do Censo da Educacao
Superior 2008 (BRASIL)

A coleta de dados individuais de alunos, utilizada nos levantamentos censitarios da
educagao superior a partir de 2009, possibilitou a compilagao de uma base de dados longi-
tudinal de discentes, conferindo precisao a informacao ao nivel individual e ampliando as
possibilidades de anélises, tendo os estudantes como a menor unidade basica de informacao.

A figura [I] representa os dados de taxa de sucesso, Taxa de Permanéncia, Taxa
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de Conclusdo Acumulada, Taxa de Desisténcia Acumulada (Percentual do nimero de
estudantes que desistiram (desvinculado ou transferido) do curso j até o ano t (acumulado)
em relagao ao nimero de ingressantes do curso j no ano T, subtraindo-se o niimero de
estudantes falecidos do curso j do ano T até o ano t.), Taxa de Conclusdo Anual, Tempo

Médio de Conclusao do curso de Licenciatura em Matemética da UFTM.

Figura 1 — Indicadores de trajetorias do curso Licenciatura em Mateméatica UFTM
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Fonte:INEP

O fendmeno da evasao escolar é complexo e envolve desde questoes relacionadas as
condigoes objetivas para permanéncia na universidade (questoes financeiras, tempo, saide
e problemas familiares) até questoes subjetivas (dificuldades de aprendizagem, dificuldades
de adaptacao a proposta pedagogica e a cultura académica, falta de identificagao com o
curso e duvidas quanto a inser¢ao no mundo do trabalho apds a formacgao). Todos esses
elementos impactam na decisao do aluno de evadir. Por isso, qualquer analise que utilize

apenas dados quantitativos absolutos para compreender o fendmeno da evasao, corre o

risco de simplificar um problema multifatorial, como relatado por
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De modo geral, as instituicoes, publicas e privadas, dao como principal razao
da evasao a falta de recursos financeiros para o estudante prosseguir nos estudos.
E, também, o que o estudante declara quando perguntado sobre a principal razao
da evasao. No entanto, verifica-se nos estudos existentes que essa resposta é uma
simplificacao, uma vez que as questoes de ordem académica, as expectativas do aluno
em relacao a sua formagao e a propria integracao do estudante com a instituicao
constituem, na maioria das vezes, os principais fatores que acabam por desestimular
o estudante a priorizar o investimento de tempo ou financeiro, para conclusao do
curso. Ou seja, ele acha que o custo-beneficio do “sacrificio” para obter um diploma

superior na carreira escolhida nao vale mais a pena (Filho & Lobo).

A Comissao Especial de Estudos sobre a Evasao nas Universidades Piblicas Brasileiras
(1996) expande esse conceito ao definir trés tipos de evasao: a) a evasdo do curso, onde o
académico se desvincula do curso, o que pode ocorrer por nao realizacao da rematricula,
por trancamento de matricula, por mudanga de curso ou por cancelamento de matricula
por parte da institui¢do por nao atendimento a alguma norma; b) evasao da instituigao,
que se caracteriza pelo desligamento do vinculo do académico nao somente com o curso ao
qual esta matriculado mas também com a institui¢ao de ensino; c) evasao do sistema, que
¢é o desligamento permanente ou temporario do académico com o ensino superior como

um todo. Dentre as trés modalidades trazidas por Rosa (2014), optamos por analisar "*

a
evasao do curso"’ com a abordagem da "‘evasao do aluno"’ (Filho et al.).

Em 2015, o Féorum de Pro-reitores de Planejamento e Administracao FORPLAD) propés
o uso de uma férmula para o célculo da evasao anual, a qual foi baseada no trabalho de
Filho & Lobo. A evasao anual é o percentual de académicos que nao se formou e nao voltou
a se matricular naquele ano. A equacao 5 apresenta a férmula utilizada para o calculo do

Indice de Evasdao dos Cursos de Graduacio no primeiro ano do periodo p:

M, — 1
E,=11- #) x 100 1.1
, ( T (L.1)

Na equacao [[.I, M, ¢é o nimero de matriculados no periodo p; I, é o niimero de
ingressantes no periodo p; M,_; ¢ o nimero de matriculados no perfodo anterior; C),_; € o
nimero de concluintes no periodo anterior.

A taxa de evasao nao terd os mesmos valores da taxa de desisténcia, pois a taxa
de desisténcia ¢é o percentual do niimero de estudantes que sairam (desvinculado ou
transferido) do curso j no ano t em relagdo ao nimero de estudantes ingressantes no curso
j do ano T, subtraindo-se o niimero de estudantes falecidos do curso j até o ano t e a
taxa de evasao ¢ o percentual de académicos que nao se formaram e nao voltaram a
se matricular naquele ano, isto é, a equacao permite identificar o fluxo de estudantes

considerando aqueles efetivamente matriculados e nao todos os estudantes potenciais para
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as vagas ofertadas. A equagao apresenta a formula utilizada para o calculo do Indice
de Evasao dos Cursos de Graduagao no primeiro ano do periodo p.
A figura[2] mostra os indices de taxa de evasao no curso de Licenciatura em Matemaética.

Estes dados foram enviados aos cursos de licenciatura pelo setor da PROPLAN.

Figura 2 — Taxa de evasao Licenciatura em Matematica
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Fonte: PROPLAN/UFTM

Como indicam a taxa de evasao e ou a taxa de desisténcia acumulada do curso, terminar
o curso ja nao ¢ realidade para muitos que entram no curso, trazendo prejuizos tanto
ao aluno quanto ao sistema da educacgao basica em relagao a formagao de professores,
sem contar com o investimento federal que é necessario para a formar professores para a
educacao bésica. Isso tem chamado a atencao de pesquisadores e entidades publicas que se
empenham em entender as razoes e os fatores que afetam o desempenho do estudante, de
modo a elaborar meios para diminuir a ocorréncia da evasao ou desisténcia, atenuando os
seus danos.

O fendémeno da evasao é afetado diretamente pelo desempenho do aluno, pois, antes de
evadir, sinais anunciam a eminéncia do evento. Por seu lado, o desempenho ¢é influenciado
pelo processo de aprendizagem que acontece ao longo do tempo, como apontado
(2014). Para ela, considerar a temporalidade nos trabalhos que analisam a vida académica

de um individuo tende a proporcionar elevacao do grau de qualidade das investigagoes,
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dado que as pesquisas tradicionais (ndo temporais) podem apresentar limitagdes se nao

analisarem adequadamente os eventos sequenciais da carreira dos discentes.

Knight, Wise A & Chen|em 2017 destacam que o aspecto temporal ainda nao tem
sido estudado em profundidade nos trabalhos envolvendo educagao. [Mahzoon et al.
et all em 2018, ao aplicar abordagens preditivas de analise temporal da aprendizagem
sobre o comportamento de académicos em Computacdo, utilizando dados diversifica-
dos, mostrou que essa perspectiva prové melhores resultados que as convencionais.
Trata-se de um trabalho focado na anélise de dados de uma universidade americana
para a predicao académica somente de alunos matriculados em um programa de
graduagao em Ciéncia da Computacao. No entanto, considerando as particularidades
dos procedimentos realizados, a abordagem desenvolvida pelo autor acima poderia
ser estendida para o contexto das universidades brasileiras, por se basear, pelo menos
parcialmente, em dados que também estao disponiveis nessas instituigoes. Knight.

Wise A & Chen|e [Mahzoon et al.|apud [Vieira] em 2021

De acordo com Melo| em 2019, a utilizagao de redes neurais do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM) pode ser uma estratégia eficaz para analisar dados de alunos semestre
a semestre. Um modelo LSTM que considere o historico académico completo, desde o
ingresso do estudante até o periodo atual, tem potencial para alcancar maior precisao na
identificacao de tendéncias de evasao e na previsao do momento em que ela pode ocorrer.

Neste trabalho, demonstraremos que padroes temporais entre semestres podem fornecer
informacoes valiosas sobre a experiéncia do aluno. Para isso, os dados de treino, validagao
e teste foram separados de forma nao aleatéria, evitando a mistura de informagoes
entre alunos diferentes. A previsao de sucesso ou fracasso (evasdo) em um curso de
graduacao pode ser realizada com base em padroes temporais relacionados a atributos
como: notas, faltas, aprovacoes, reprovagoes, quantidade de disciplinas cursadas, entre
outros fatores ao longo dos semestres. Utilizaremos Redes Neurais Multilayer Perceptron e
Redes Neurais Recorrentes, Arvores de Decisdo, k-Vizinhos Mais Proximos e Maquina de
Vetores de Suporte. A evasao se d4 mais nos primeiros periodos, porém ela pode ocorrer mas
tardiamente também, 14 pelo quinto, sexto e sétimo e até oitavo periodos. Para comprovar
os beneficios de modelos que utilizam dados sequenciais com uma estrutura temporal,
coletaremos e analisaremos dados do curso de Licenciatura em Matemética da UFTM em
um modelo de sequéncia entre semestres. Os modelos serao avaliados pelas medidas de
Acuracia, Especificidade, F1-Score e Sensitividade. Os algoritmos foram escolhidos em
virtude da popularidade do bom desempenho em classificacao.

A segunda parte deste trabalho é utilizar o aprendizado de maquina como recurso
didatico e tecnologico utilizando o Geogebra que favorega a plena formacao educacional,
contribuindo com as mudancas e formulagoes das novas estratégias e diretrizes pedagogicas.

Buscando aproximar os alunos do ensino médio de algumas técnicas de aprendizagem de
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maquina, neste trabalho seguimos a ideia proposta no trabalho de Brandao em 2024 que
propoe utilizar aprendizado de maquina no ensino médio, diferente da proposta dele, que era
utilizar o SVM (“Support Vector Machine”), criamos atividades de aprendizado de maquina
no Geogebra, similares as criadas por Petrics em 2020 e [Pantaloni em 2023, pensando em
facilitar a compreensao dos alunos do funcionamento dos algoritmos de predicao KNN
e arvore de decisao. Em Petrics (2020) ele trabalhou com distancia euclidiana, como o
KNN em Python também trabalha com distancias nao euclidianas e com inspiracao nos
trabalhos de |[Leivas, Portella & Souza em 2017; |[Luz em 2023; [Kaleff & Nascimento em

2004 introduzimos a distancia de Manhattan.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sera abordado os principais temas que serao utilizados neste trabalho,
primeiramente seré descrito o tema aprendizado de méquina e os algoritmos de classificacao:
KNN, SVM, Arvore de Decisao, Rede Neural de Multiplas Camadas -MLP e LSTM . O
texto foi baseado nos seguintes trabalhos (SILVA| ), (KOLL ), (COUTINHO, ) e (BALDUiNO),
2023)).

A préxima segao foram baseadas na referéncia Silval e a secao foram baseadas
nas referéncias(KOLI, ), (COUTINHO, ) e (BALDUiINO, 2023).

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Machine Learning (ou aprendizado de méaquina) é uma inteligéncia artificial que permite
que computadores tomem decisoes com a ajuda de algoritmos. Esses algoritmos reconhecem
padroes e se tornam capazes de fazer predi¢oes. De forma bem simples, o Machine Learning
se baseia na construgao e no uso de algoritmos que “aprendem” a partir dos dados.

Falamos que uma maquina “aprende” com os dados quando ela consegue melhorar seu
desempenho com o aumento de informacao recebida. Dessa forma, utilizam-se observagoes
e solucoes calculadas anteriormente para realizar previsoes de problemas utilizando dados
distintos dos ja observados.

Os problemas de Machine Learning sao divididos em trés subareas principais:

1. Classificacao: baseia-se em prever a categoria de uma observagao dada. Aqui, procura-
se estimar um “classificador” que gere como saida a classificacao qualitativa de um
dado nao observado com base em dados de entrada (que abrangem observagoes
com classificagdes ja definidas). Exemplo: um classificador que utilize dados nao

observados de um paciente e classifique-o como doente ou nao-doente.

2. Regressao: de forma similar a classificagao, utiliza dados de entrada (preditores) ja
observados para prever uma resposta. A grande diferenca é que, neste caso, procura-se
estimar um valor numérico e nao uma classificacao de uma observagao. Exemplo:
estimar um modelo que utilize a idade e os anos de escolaridade de um individuo
nao-observado anteriormente para tentar prever seu salario. Utiliza-se como base
desse modelo: idades, anos de escolaridades e salarios de diversos individuos ja

observados anteriormente.

3. Agrupamento: também conhecido como “Clustering”, tem como objetivo agrupar

observagoes em grupos conhecidos como “clusters”. Essas observagoes apresentam
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similaridades dentro de seu cluster e diferencas em relacao aos demais clusters
formados. Diferente da Classificagao, nao é realizada a rotulagao dos clusters, fazendo
com que nao exista uma clusterizagao errada ou certa. A clusterizacao utilizada
resulta em diferentes tipos de clusters, e a escolha dessas técnicas deve ser previamente
analisada pelo pesquisador. Exemplo: agrupar fotos de animais similares em clusters,

sem ter o conhecimento prévio de qual animal esti sendo apresentado.
Essas trés subareas podem ser divididas em dois tipos de aprendizado:

e Aprendizado supervisionado, abrange as subareas da Classificagao e Regressao. Utiliza
dados de treinamento que vocé fornece ao algoritmo incluem as soluc¢oes desejadas,
chamadas de rotulos, possibilitando comparar as previsoes das respostas/rotulos com

os roétulos reais.

e Aprendizado nao-supervisionado, é onde a subarea do Clustering se encaixa. Como
vocé pode imaginar, os dados de treinamento nao sao rotulados, suas técnicas nao
necessitam rotulos de suas observagoes e seu objetivo principal é encontrar grupos

onde suas observagoes apresentem comportamento similar.

2.1.1 Principais Desafios do Aprendizado de Maquina

Devemos tomar cuidado com a inadequacao de algoritmos para o problema proposto.

1. Quantidade insuficiente de dados de treinamento (a maioria dos algoritmos de

aprendizado de maquina ainda precisam de uma grande quantidade de dados);

2. Dados de treinamento nao representativos (dados de treinamento precisam ser

representativos para que se consiga generalizar o modelo);

3. Dados de baixa qualidade (dados que contenham erros, outiliers e ruidos pode

comprometer o modelo);

4. Caracteristicas Irrelevantes (o sucesso do aprendizado de maquina parte de uma boa

sele¢ao das caracteristicas);

5. Sobreajustando os dados de treinamento (modelo pode funcionar muito bem para os

dados de treinamento e ndo generalizar bem o problema)

6. Subajustando os dados de treinamento (modelo utilizado ¢ muito simples para

generalizar os dados);
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2.1.1.1 Quantidade Insuficiente de Dados

Em geral é necessario quantidade razoavel de dados para que os algoritmos trabalhem
como esperado. No caso de evasao que leva em conta a temporalidade dos dados, a previsao
de evasao nos primeiros semestres terao menos dados que a previsao dos dados da metade

do curso em diante.

2.1.1.2 Na&o representativos

Os conjuntos de dados devem ser o mais representativos possivel do mundo real. O
treinamento em conjuntos de dados nao representativos pode causar desempenho ruim
quando o modelo ¢é solicitado a fazer previsoes do mundo real. Imagine que queremos um
modelo que classifique quem desistira do curso no i-ésimo semestre e o treinamos com um
conjunto de dados que contém 80% de alunos que desistiram no i-ésimo semestre. Quando
esse modelo for usado no mundo real, ele pode ter dificuldade de reconhecer os alunos que

continuaram além do i-ésimo semestre ou que se terminarm o curso, colando o grau.

2.1.1.3 Dados de baixa qualidade

Naturalmente, dados de treinamento cheios de erros, outliers ou ruidos farao com que
o modelo tenha dificuldade para detectar os padroes basicos e como resultado, é menos
provavel que funcione bem, afetando negativamente a capacidade de generalizacao do
modelo. Por exemplo, um modelo de classificagao evasao treinado com um conjunto de
dados com muitos exemplos rotulados de forma incorreta como evadido, pode ser incapaz

de distinguir adequadamente entre os alunos que evadiram ou que colaram o grau.

2.1.1.4 Caracteristicas Irrelevantes

Caracteristicas irrelevantes sao aqueles atributos que nao tém impacto significativo
na saida do modelo e quando sao incluidas no treinamento, podem prejudicar a precisao
do sistema. Por exemplo, o uso do atributo de qual periodo do aluno esta matriculado,
parece nao contribuir para sabermos se uma pessoa pode ou nao evadir, portanto nao faria

sentido usar esse atributo (caracteristica).

2.1.1.5 Sobreajustes e Subajustes

Sao elementos chave para a avaliagdo de modelos no Machine Learning. Ao utilizarmos
o aprendizado supervisionado, temos como objetivo principal a predicao dos dados, o que
pode ocasionar erros de predi¢ao. Esses erros sao divididos em erros irreduziveis (“noise”)
e reduziveis. Estes sao divisiveis em erros gerados pelo Bias e erros gerados pela Variancia.
Subajustamento: ocorre quando o modelo nao funciona bem nem com os dados

de treino e nem com os dados novos ou dados de teste. Isso acontece quando o modelo
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¢ muito simples para para o aprendizado da estrutura subjacente dos dados de treina-

mento. As previsoes tentem a ser imprecisas, gerando um fenémeno

Subajustamento.
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Figura 3 — Subajustamento
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Sobreajustamento ocasionado quando o modelo funciona bem com os dados de

treinamento, porém tem um desempenho ruim com os dados novos ou dados de teste, isto

é, o modelo nao generaliza bem o prolema. Assim nao consegue predizer bem dados menos

especificos, gerando um fenémeno conhecido como Sobreajustamento.
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Modelo Ajustado Quando o modelo se adéqua de forma moderada ao dado de
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treinamento e tem uma boa performa no dados de teste, isto é, ele é tem uma boa

generalizacao do modelo.

Figura 5 — Ajustado
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2.1.2 Medida de Desempenho

Como medir se meu modelo esta bem ajustado? Isso dependeréa do objetivo da técnica

que utilizaremos: Classificagao, Regressao ou Clustering.

2.1.2.1 Classificacdo

Para a classificacao, a acuracia e o erro sao as medidas basicas de desempenho.Quanto
maior a acuracia do modelo, maior serao os acertos e menores serao os erros cometidos.
Ela pode ser calculada da seguinte forma:

, Observacoes classi ficadas corretamento
Acuracia =

2.1
Numero total de Observacoes Classi ficadas (21)

Erro=1— Acuracia (2.2)

2.1.2.2 Matriz de Confusio

Matriz de confusao é uma tabela resumida do ntimero de previsoes corretas e incorretas.
Ela é especialmente til quando se trata de problemas de classificagao binaria, embora
também possa ser adaptada para problemas de classificagao multiclasse. Neste trabalho

utilizaremos a matriz confusao para classificagao binaria.
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Para avaliarmos nosso modelo de forma mais detalhada, utilizamos a Matriz de Confusao
(“Confusion Matrix”). Nela, utilizamos classifica¢ao binéaria (Sim ou Nao) dos rétulos do
modelo e dos dados reais observados. Dessa forma, ao utilizarmos o modelo de classificacao
em dados ja observados, conseguimos verificar o quanto que o modelo conseguiu predizer

corretamente. A Matriz de Confusao é composta por 4 valores:

Verdadeiro Positivo (VP): Quantidade de amostras foram preditas como positivo e o

rotulo real é, de fato, positivo; (classificagdo correta da classe Positivo;)

e Falso Negativo (FN): Quantidade de amostras com rétulos verdadeiros e que foram
preditos como falso ((Erro Tipo II): erro em que o modelo previu a classe Negativo

quando o valor real era classe Positivo)

e Falso Positivo (FP): Quantidade de amostras preditas como verdadeiro, mas que, na
realidade, eram falsos;((Erro Tipo I): erro em que o modelo previu a classe Positivo

quando o valor real era classe Negativo;)

e Verdadeiro Negativo (VN): Quantidade de amostras previstas como negativo e o

rotulo real é, de fato, negativo. (classificagao correta da classe Negativo.)

Figura 6 — Matriz de Confusao

Matriz de Confusao com Rétulos Internos

3.00
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f=]
é Verdadeiro Negativo Falso Positivo 2.50
m
o
2.25
™
2
s - 2.00
2
- 175
—
E 5 Falso Negativo Verdadeiro Positive - 1.50
1]
u

i - Lo0
Classe 0 Classe 1

Predicao
Fonte: Elaborado no Colab Python
Para classe negativa (classe 0) e a classe positiva (classe 1), podemos calcular a precisao

da seguinte forma:

Definindo a matriz de confusdo com as classes:
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e Verdadeiro Negativo (TN): Classe 0 corretamente prevista como 0.
e Falso Positivo (FP): Classe 0 incorretamente prevista como 1.
e Falso Negativo (FN): Classe 1 incorretamente prevista como 0.

e Verdadeiro Positivo (TP): Classe 1 corretamente prevista como 1.

2.1.2.3 Acuracia

Expressa a quantidade de predigoes corretas em relagao a todas as predigoes realizadas.
Ainda que essa métrica seja particularmente util quando a base de dados é balanceada,
ou seja, quando hé, aproximadamente, a mesma quantidade de amostras por classe, ela
raramente é ponderada como métrica tinica para se avaliar um classificador.

no. total de precicoes corretas VP+VN

curacia no. total de predicoes VP+VN+ FP+FN (2:3)

2.1.2.4 Precisido

Calcula a proporgao de verdadeiros positivos em relagao a todas as predigdes positivas,
incluindo as falsas positivas e os reais acertos, avaliando, assim, a assertividade do modelo
quando ele decide fazer uma classificacao positiva.

Formula para precisao Para a classe 0:

VN
) = -———— 2-4
precisaoy = TEN (2.4)
Formula para precisao Para a classe 1:
VP
precisaoy = 5 p (2.5)

2.1.2.5 Recall ou Revocacio ou Sensibilidade

Indica a proporcao de amostras positivas em relacao a quantidade de amostras classifi-
cadas corretamente pelo modelo.
A matriz de confusao tera a seguinte forma para uma classificacao binéria

Para classe 0

VN
ll=——— 2.
reca VN EP (2.6)
para classe 1
recall = e (2.7)

VP + FN
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2.1.2.6 F1-Score

E definida pela média harmoénica entre a precisao e a revocagao, deste modo, seu valor

dependera dos resultados dessas duas métricas,

2 % precisao * recall

f1 — score = (2.8)

precisao + recall

2.1.3 Taxas de erros e acertos

Com base nos resultados da matriz de confusao da classificagao binaria, outros valores
podem ser calculados:
2.1.3.1 Taxa Positiva Verdadeira (True Positive Rate — TPR), ou sensibilidade.

Taxa Positiva Verdadeira (True Positive Rate — TPR), ou sensibilidade. E a proporcio
de resultados corretamente classificados como positivo no resultado do modelo. Este
resultado é comparado com todos os valores definidos como positivos na amostra, sendo

calculado como

TP

TPR= ——
a TP+ FN
2.1.3.2 Taxa Negativa Verdadeira (True Negative Rate — TNR), ou especificidade.

Taxa Negativa Verdadeira (True Negative Rate - TNR), ou especificidade. E a propor¢ao
de resultados classificados como negativos fora de todas as instancias que nao eram

originalmente negativos. Pode ser calculado com

TN

TPR = ————
h TP+ FN

2.1.3.3 Taxa de Falsos Positivos (False Positive Rate — FPR).

E calculada por
FPR=1—-TNR

2.1.3.4 Taxa de Falsos Negativos (False Negative Rate — FNR)

tem a formalizacao na equagao

FNR=1-TPR

Um classificador que tenha bom desempenho dara um alto TPR e TNR, mas baixos
FPR e FNR.
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Para classificadores que fornecem saidas probabilisticas, a sensibilidade (TPR) pode ser
aumentada diminuindo o limiar de P, mas isso aumenta automaticamente o FPR. A curva
de caracteristica de operagao do receptor (Receiver Operating Characteristic — ROC) e a
area sob a curva ROC (Area Under the ROC curve — AUC), por exemplo, sdo usados para
comparar o desempenho de algoritmos. Contudo esse desempenho é representado na faixa
de limites normalizados entre 0 e 1. A curva ROC ideal tende ao canto superior esquerdo,

resultando em alta TPR e baixa FPR. E por isso o méximo valor possivel para AUC é 1.

2.1.3.5 Regressao

As métricas para avaliacao das predigoes da rede foram a erro médio absoluto Mean
Absolute Error (MAE); o erro percentual médio Mean Absolute Percentage Error (MAPE);
a média do erro quadrado Mean Squared Error (MSE), é o mesmo erro avaliado pela
fungao de perda, no entanto aqui ele nao possui a funcao de ajudar na configuragao da
rede, somente auxiliar na avaliacao do desempenho desta; a raiz quadrada do quadrado da

média de erro Root Mean Squred Error (RMSE); e por fim o erro R quadrado R

2.1.3.5.1 Erro médio absoluto - MAE

O calculado é dado pela seguinte férmula:

1 — X
MAE = - Z 1y — Uil (2.9)
=1

E utilizado o modulo dos erros, pois ha casos em que o erro negativo pode zerar o
positivo fazendo com que o valor deste erro seja menor que o real, passando uma ideia de
que o modelo é mais preciso do que de fato é. Esta métrica aponta o quao distante esté a
previsao do valor real, logo, quanto mais préoximo de 0 o resultado for, melhor é o modelo,

porém, nao se pode afirmar a sua eficicia com base em somente uma métrica.

2.1.3.5.2 Erro percentual médio - MAPE

Este célculo é feito pela seguinte férmula:

100 <~ |yi — 9

MAPE = — %" lyi = 4l (2.10)
= Y

Assim como a maioria das métricas quanto mais proximo de 0 significa que melhor foi

o aprendizado do modelo. Enquanto a métrica anterior trazia a média da distancia de

previsao em valores absolutos, aqui essa distancia é representada em valores percentuais.
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2.1.3.5.3 Média do erro quadrado - MSE

Ja a média do erro quadrado a férmula:

1 n
MSE =~ :— U;)? 2.11
P (211)
Semelhante ao MAE porem por haver a exponenciagao do erro, d4 um maior peso

aos maiores erros. O uso desta métrica deixa o modelo sensivel a valores discrepantes,

outliers.

2.1.3.5.4 Raiz quadrada da média de erro quadrado - RMSE

A raiz quadrada da média do erro quadrado possui a formula:

n

RMSE = | -5 (i~ i) (212

n <
i=1

Assim como o erro anterior MSE, este erro também é sensivel a outliers, porém a
diferenga deste com o MSE ¢é que neste o valor retornado estd na mesma unidade de

medida que o valor estudado, assim como o MAE.

2.1.3.5.5 R quadrado - R?

A métrica R quadrado é representada equacgao:

Z?:l(?/i - ?J@)Q
> i (Y — i)

Nesta formula y representa a média dos valores reais. Esta métrica descreve o quanto o

R*=1-

(2.13)

modelo é confiante e consegue explicar os dados, o resultado geralmente varia entre 0 e 1,

porém, hé a possibilidade desta métrica retornar um valor negativo.

2.2 ALGORITMOS SUPERVISIONADOS

Os algoritmos supervisionados sao técnicas de aprendizado de maquina que utilizam
dados rotulados para treinar modelos capazes de fazer previsoes. Esses algoritmos trabalham
a partir de um conjunto de treinamento, no qual cada entrada (dados de entrada) esta
associada a uma saida conhecida (rétulo ou resposta). O objetivo é ensinar o modelo a
reconhecer padroes e relacoes entre as entradas e as saidas, de modo que ele possa prever

corretamente os rétulos de novos dados ainda nao observados.
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2.2.1 Algoritmos de classificacao

Baseia-se em prever uma classe (ou classes) de uma observacao dada. Aqui, procura-se
estimar um “classificador” que gere como saida a classificacao qualitativa de um dado nao
observado com base em dados de entrada (que abrangem observagoes com classificagoes
ja definidas). Pode se dizer que algoritmos de classificagao atribuem roétulos aos dados
classificando-os em classes.

Sao exemplos de algoritmos de classifica¢ao:k-vizinhos mais proximos (KNN- K- Nearest
Neighbors), Arvore de decisdo( Decision Tree), Maquina de vetores de suporte (SVM

-Support Vector Machines),Regressao Logistica e Redes Neurais.

2.2.1.1 Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl)

De acordo com (SOLUTIONS, ), um algoritmo pode ser considerado como pertencente
a classe XAl se seguir trés principios: transparéncia, interpretabilidade e explicabilidade.
A transparéncia é garantida se os processos que calculam os parametros do modelo e
produzem os resultados puderem ser descritos e justificados. A interpretabilidade descreve
a possibilidade de entender o modelo e apresentar como ele toma decisoes de uma forma
compreensivel para o ser humano. A explicabilidade refere-se a capacidade de decifrar
por que uma determinada observacao recebeu um valor especifico. Na pratica, esses trés
termos estao intimamente ligados e sao frequentemente usados de forma intercambiavel,
na auséncia de consenso sobre suas definigoes precisas.

Os algoritmos k-vizinhos mais proximos, Arvore de Decisao, Maquina de vetores de
suporte (SVM -Support Vector Machines),Regressao Logistica e Redes Neurais Simples

sao exemplos de algoritmos XAI.

2.2.1.2 k-vizinhos mais préximos

O algoritmo k-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors-KNN) é um dos algoritmos
de classificagao mais simples de compreensao e implementacao. Sua ideia consiste em, dado
uma instancia desconhecida, procurar pelos k vizinhos mais préoximos a ela em um conjunto
de dados previamente conhecido, segundo uma medida de distancia pré-estabelecida. A
classe do novo objeto sera assumida como o voto majoritario entre os seus k vizinhos. O
KNN verifica as k instancias mais proximas e classifica conforme a classe da maioria.

Os parametros utilizados no algoritmo sao o K, o peso dos atributos e o método de
calculo das distancias. Caso o K seja um valor muito pequeno deixa o algoritmo mais
suscetivel a ruidos, um valor muito alto deixa as fronteiras entre as classes menos definidas
(PEDREGOSA et al., 2011). O peso dos atributos pode ser uniforme, por distancia ou
customizado. A férmula do calculo das distancias também é um parametro, a férmula de

calculo mais comum é a Distancia Euclidiana.
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Figura 7 — KNN, k=3
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A proxima segao foi baseada na referéncia [Kolil

2.2.1.3 Arvore de Decisio

Uma arvore de decisao (Decision Trees) ¢ um algoritmo de aprendizagem supervisionado
nao paramétrico . Possui uma estrutura hierdrquica em arvore, que consiste em um no
raiz, ramos, nos internos e noés folha.

As arvores de decisao sao a base para muitos algoritmos classicos de aprendizado de
maquina, como "Random Forests", "Bagging"e "Boosted Decision Trees". Sua ideia era
representar os dados como uma arvore onde cada né interno denota um teste em um
atributo (basicamente uma condigao), cada ramo representa um resultado do teste e cada
n6 folha (n6 terminal) contém um rétulo de classe.

Tipos de arvores de decisao

e CART (Arvores de Classificacio e Regressio) usa Indice de Gini (Classificagio) como

meétrica.

e ID3 (Dicotomizador Iterativo 3) usa a fungao Entropia e ganho de informagao como

métricas.

Antes de aprender mais sobre arvores de decisao, vamos nos familiarizar com algumas

terminologias.
e N6 Raiz -¢ o nd presente no inicio de uma arvore de decisao;

e N6 de decisao - é o n6 que obtemos apoés dividir o no raiz;
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e N6 Folha - é 0 n6 onde a divisao adicional nao é possivel;
e Ramo / Subérvore -é uma subsecao da arvore de decisao; e

e Poda - Eliminacao de algumas partes inferiores (poda) da arvore de decisao.

Figura 8 — Arvore de Decisdo
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Fonte: Medium

Por que usar arvores de decisao? Existem varios algoritmos em aprendizado de maquina.
Abaixo estao os dois motivos para usar a arvore de decisao:

As arvores de decisao geralmente imitam a capacidade de pensamento humano ao
tomar uma decisao, por isso sao faceis de entender. A logica por tras da arvore de decisao

pode ser facilmente compreendida porque mostra uma estrutura semelhante a uma arvore.
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A proxima secao foi baseada na referéncia |Coutinho e |Lorena & Carvalho

2.2.1.4 Maquina de vetores de suporte

Maquina de vetores de suporte ("Support Vector Machine-SVM) é um algoritmo de
aprendizado de maquina supervisionado que pode ser usado para desafios de classificacao
ou regressao. Seu foco maior é no treinamento e classificagao de um conjunto de dados.

O SVM é um algoritmo que busca uma linha de separacao entre duas classes distintas
analisando os dois pontos, um de cada grupo, mais proximos da outra classe. Isto é, o
SVM escolhe a reta — também chamada de hiperplano em maiores dimensoes— entre
dois grupos que se distancia mais de cada um (no caso abaixo, a reta vermelha).

Primeiramente, cada dado é representado por um vetor (z;,y;), em que z; é um vetor

das coordenadas (features) de cada dado e y; ¢ a classe a qual o dado pertence (1 ou -1).

Figura 9 - SVM
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Fonte: Medium (COUTINHO, )

Assim como uma reta é representada por y = ax + b, um hiperplano é representado por
w-Xx+b=0, em que o w é um vetor normal ao hiperplano, que determina sua direcao, b
é responsavel por deslocar linearmente o hiperplano no espaco, sem alterar sua dire¢ao, e o
conjunto de pontos pertencentes ao hiperplano sao todos aqueles pontos x que satisfazem
a equagao apresentada.

Mas por que w - x + b = 0 forma um hiperplano? Bem, w - x é o produto escalar

do vetor w com o vetor x (distancia da origem até x), que seré igual a zero quando w
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e x forem ortogonais. Dessa forma, os pontos x que satisfazem w - x = 0 formarao um
hiperplano que passa pela origem. Ao adicionar o b & equacao, criaremos novos hiperplanos
de mesma direcao porém deslocados pra fora da origem.

E, como nosso alvo é achar o hiperplano que melhor separe as duas classes, isso significa
que, matematicamente, precisamos encontrar o w e o b ideais.

Agora, para determinar o hiperplano ideal de separagao entre duas classes, primeiro é
necesséario encontrar os hiperplanos que estao no limite de cada grupo (as margens). Para
tal, utilizaremos os vetores suporte dos pontos de cada classe mais proximos do hiperplano
de separac@o por onde as margens devem passar. As representacoes destes sao w-x+b =1

e w- X + b = —1 para suas respectivas classes, como mostrado na imagem abaixo.

Figura 10 - SVM

Fonte: Wikimedia Commons.

Assim, todos os dados da classe 1 satisfazem a inequacao w-x + b > 1 e todos os
dados da classe —1 satisfazem a inequacao w-x+b < —1. Juntando essas duas inequagoes
temos que y; - (W-x; +b) > 1.

Como a distancia de um hiperplano até a origem é dada por |i a distancia entre

w|’
nossos dois hiperplanos sera % — (_jV—Tb), cujo resultado é % Ja que o hiperplano ideal
é aquele cuja distancia a cada grupo é a maior possivel, nosso w ideal é aquele valor para
o qual |—v2v| seja maximo.
Portanto, o w ideal ser4 o menor w que satisfaga a inequagao y; - (w-xz; +b) > 1

para todos os pontos i. A partir disso, utilizamos algum algoritmo de otimizacao como
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gradiente descendente ou Multiplicadores de Lagrange para encontrar o w e o b do melhor

hiperplano.

2.2.1.5 Regressdo Linear Miltipla

O modelo de regressao linear multipla com n variaveis, em geral é modelado por uma
a variavel dependente ou resposta Y pode estar relacionada com k varidveis explicativas

ou independentes X, Xo, ..., X,;. O modelo para cada Y é dado por

Y:CY0+051X1—|—062X2+"‘+CY” Xn—FEl

Para cada variavel dependente ou resposta y;, com n varidveis explicativas ou indepen-

dentes x;1, Tio, ..., Tin.
Yi = Qo + Q1Tj + Qi + -+ + Qp Tin + €

Definindo z;o =1,i=1,--- ,n, temos,

n
Yi = E 0 Tij + €
=0

onde ¢; para i € {1,2,--- n} sdo independentes e cada um tem uma distribui¢ao de
probabilidade normal com média 0 e variancia o2 igual a le os parametros «j, j =0, -+ ,n
sao chamados de coeficientes de regressao. Este modelo descreve um hiperplano no espaco
n-dimensional. Assim, se tivermos x;1, Z;o, ..., Z;, € de alguma forma conhecer todos os
valores dos parametros ag, aq, - - - , ay,, poderiamos encontrar o que y;. Claro, nao sabemos
g, a, - -+, aem aplicagoes reais, mas podemos estimar esses parametros usando estimagao
de minimos quadrados ou outros procedimentos mais complicados, se desejado.

Minimizando a soma dos quadrados dos erros ¢;, temos:

Qlag, -+, o) = 2612 = Z[yz — i
i=1 1=1

em relacao a «q,- - - ,a, obtemos os estimadores de minimos quadrados &g, - -+ , &,, de

modo que ¢; seja um valor de estimado de y;

~

Yi = Qg + Q151 + Qoo + -+ - + Qy Ty

€ =Yi—Yi

Tkdo os residuos.

1
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2.2.1.6 Regressio Logistica

Seja Y; a variavel de resposta para observacoes i = 1,--- ,n das variaveis explicativas
Zi1, -+, Tin que sao medidas na i-ésima observagao. Relacionamos as variaveis explicativas

com a variavel resposta através do modelo para cada Y; é dado por
Yi=ao+a1min + aoip + -+ an Tip + €

onde ¢; para i =1,--- ,n sao independentes e cada um tem uma distribuicao de probabili-
dade normal com média 0 e variancia o2.

Tomando a esperanca de Y;, temos

E(Y;) = Qo+ 1T + QX+ -+ Tin

Estas equagoes do modelo permite que diferentes valores possiveis de Y; ou E(Y;) sejam

func¢oes de um conjunto de varidveis explicativas. Assim, se tivermos w;;,- - ,Z;, € de
alguma forma conhecermos os valores «y, - - - , a,, poderiamos encontrar o que Y; seria em
média.

Como dito em Regressao Linear Miltipla, em geral, nao conhecemos ayg, - - - , a,, mas

podemos estimar.

No contexto de respostas binarias, a quantidade que queremos estimar é a probabilidade
de sucesso, m. Sejam Y; varidaveis de resposta binarias independentes para observagoes
i €{1,2,...,n}, onde um valor de 1 denota um sucesso e um valor de 0 denota uma falha.
Uma distribuigao normal obviamente nao é mais um modelo apropriado para Y;. Em vez
disso, uma distribuicao de Bernoulli descreve Y; muito bem, mas agora permitimos que o

parametro de probabilidade de sucesso 7; seja diferente para cada observagao. Assim,

P(Y;=y;) =n'(1 - m)" ™"

para y; = 0 ou y; = 1 é a funcao de probabilidade para Y;.
Para encontrar o estimador de maxima verossimilhanga de m;, a fungao de verossimi-

lhanca é

L(Wla"'ﬂn’yb“' 7yn) = P(Yl :yl) XX P(Yn = yn) = Hﬂ'gﬁ(l _771')17%
i=1

Observe que existem n parametros diferentes para as n observagoes diferentes. Isso
significa que o modelo estd saturado: ha tantos pardmetros quanto observagoes. As
estimativas de parametros neste caso sao as mesmas que os dados, 7 = 0 ou 1, entao nao
hé& ganho trabalhando com este modelo.

A ideia é relacionar w; as varidveis x;q, - - - , T3, propondo uma funcao matemaética. A

fungao m(x;1, -+, k) € 0 modelo
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exp{ao + 1T + Qa0 + -+ e xlk}
1+ exp{ap + 1w + @oxio + -+ - + a T}

7Tz‘($z‘1; t ,Iz‘k) =

Um modelo de regressao logistica também pode ser escrito como

Uy

1—7'('1'

log( ) = Q) + X1 + Qoo + -+ Qp Tk

Uy
1—m;

Denotando logit(m;) = log(+7%), tem-se

logz’t(m) = + a1T;1 + (e SR ID) + -+ ALTik

A estimacao por méaxima verossimilhanca é amplamente utilizada para determinar os
parametros do modelo de regressao logistica. Esse método envolve substituir o modelo
na expressao correspondente e aplicar o logaritmo natural para derivar a funcao de
log-verossimilhanga:

Para encontrar o estimador de maxima verossimilhanca de 7;, a fungao de verossimi-

lhanca é

n

log(L(my, - Tplys, -+, Yn)) = lOg(H (1 — 7))

=1

n

log(L(m1, - mnly1, -+ s Yn)) = Z(yi(ao + oz + ot + -+ oy Tg)
=1
— log(l + GZL’p(OéO + 1241 + (65X D) —+ 4 (672 xzk))

Tomamos as derivadas da expressao acima em relagao a ag, - -, ay,, iguale-os a 0 e
resolva-os simultaneamente para obter as estimativas dos parametros ag, - - - , &,. Quando
as estimativas dos parametros sao incluidas no modelo, podemos obter a probabilidade

estimada de sucesso como

exp{do + dliBil + dgxiz + -+ dk $Zk}
1+ exp{dao + i1 + Goxio + - - - + Gy Tt}

ﬁi(%l,wi%---,%k) =

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

A proxima segao foi baseada na referéncia [Balduinol

Uma Rede Neural Artificial (RNA) tem seu funcionamento baseado nos neurénios do
cérebro, em outras palavras, o conceito que define a RNA seria a interpretacao matematica
do funcionamento do cérebro e por meio dela é possivel a aplicagao do aprendizado de
magquina.

Assim como o cérebro humano a rede neural possui neurénios e sinapses e formas seme-
lhantes de transmitir informacao. Estas semelhancas sao proximas sob uma interpretagao

pratica. Existem diferentes modelos de redes neurais, essa variedade se justifica tanto pelos
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varios problemas computacionais quanto pela evolucao destas. Nao cabe ao escopo deste
trabalho um detalhamento de diferentes modelos de redes neurais ou da evolugao historica
destes estudos, o que se segue é uma apresentagao didatica do funcionamento basico de
uma rede neural com os modelos primitivos e a discriminagao do modelo de rede neural
Long Shrot Term Memory (LSTM).

2.2.2.1 Rede neural simplificada

O modelo simplificado de uma RNA é o perceptron, sua arquitetura consiste em uma
camada de neurdnios de entrada, responséavel pelo recebimento de cada informagao. A
quantidade de neurénios desta camada é equivalente com a quantidade de informagoes
que serao passadas a rede por vez. Além desta, uma camada de neurdnios de saida,
responsavel pela conclusao da rede, esta camada pode conter desde um, a varios neuronios,
dependendo do problema computacional que a rede foi desenvolvida para resolver. Todos
os neurdnios da camada de entrada sao ligados a cada neuronio da camada de saida. Estas
ligagoes recebem o nome de sinapses. O funcionamento desta rede acontece justamente
pela capacidade das sinapses atribuirem diferentes pesos para cada ligagao, e através do
resultado destas atribui¢oes com a soma de um determinado nimero b, chamado bias,
tirarem conclusoes a cerca de cada informacao. Um conceito matematico semelhante a
este processo de atribuicao de pesos ¢ a multiplicagao de matrizes.

Um neurénio artificial tem entrada pode ser interpretada como uma matriz linha
I = (ej), j € {1---n} e os pesos uma matriz coluna P = (p;), j € {1---n} (cujos
dados nos desconhecemos), resultando = = Z?:l pje; + b e aplicando a funcao de ativacao

produzimos a saida S = f(z).

Figura 11 — Neur6nio Artificial

e e e x || b= |X] = 8= () (2.14)

Pn
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2.2.2.2 Multilayer Perceptron

Seja dada uma rede neural com n=2 entradas de duas camadas ocultas com m=3
neurdnios cada camada e 1=2 saidas. Seja dada as entradas I = (e;), j€{l---n=2}e

os pesos uma matriz coluna P = (p;), j € {1---m = 6}, resultando em m dados
Ty = pie1 + paes + by,

To = poe1 + DPsea + by,
T3 = pae1 + peea + by,

e aplicando a fun¢ao de ativagao produzimos m saidas da primeira camada oculta

ygl) = f(x1)>
yél) = f(J;Q),
yi(ﬁl) = f([l)g,),

agora novamente aplica-se os pesos da segunda camada oculta W = (w;), j € {1---m =9}

em y; produzimos

T7 = w1y§l) + w4y§1) + w??/z(),l) + b,

rg = w2y§1) + w5y§1) + wgyél) + by,

Ty = w3y§1) + wﬁyél) + wgy:(;l) + by,

e aplicando a fun¢ao de ativagao produzimos m saidas da segunda camada oculta

y§2) - f(l"y),
y§2) = f(flfg),
yi(%2) = f(l'g),

agora novamente aplica-se os pesos da segunda camada oculta @ = (¢;), 7 € {1---m = 6}

em y; produzimos

(2)

2 2
T10 = 1Yy %

+ q3ys ~ + Q5y§2) + bs,
T = sz§2) + Q4y§2) + q6y§2) + bs,

finalmente aplicamos a funcao de ativacao f

Si = f(%o);
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Sy = f(ifll)-

Figura 12 — Rede neural Multilayer Perceptron

Diagrama representativo da MLP
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i
Camada de :
entrada ! Camada Camada !
! oculta oculta '
- =1 flangents (langente .
S| Merbtica) hiparboiica) ' Camada de
\."_‘* -_— —"y.—\ — - ; salda
-, = = 2 Z R g :::‘L_ {softmax) % 0a probabikiade
—— wd 4 :). g8 evasso
Tt
— .
' % da probabildade
1 S . de conclusdo
| el 2 neurdnios
: L ; artificiais
s . - ] i
).2’—':-" "\ 15 neurénios. ] 15 neurénios :
! artificiais I artificiais 1
33 pardmetros | dropout dropout dropout
de enfrada
Durante o processo de treinamento ocorre o ajuste dos valores dos pesos através
do método backpropagation

O erro durante o treinamento é medido através do método ClassificationError
Erro esti ao final do Mo, 0,87%
40 ciclos de treinamento

Fonte: Alan Lopes 2019)).

O modelo consiste em 8 neurénios na camada de entrada, 100 neurénios na primeira

camada oculta e 50 neurdnios na segunda camada oculta 8 neuroénios na camada de saida.

Figura 13 — Entrada de dados e portao de esquecimento.

Carmada de saida

de

entrada ‘ Camadas ocultas

Fonte: Proprio Autor

2.2.2.2.1 Algumas funcdes de Ativacio

As fungoes de ativagao sao um elemento extremamente importante das redes neurais

artificiais. Elas basicamente decidem se um neurénio deve ser ativado ou nao. Ou seja, se
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a informagao que o neurdnio esté recebendo ¢é relevante para a informagao fornecida ou
deve ser ignorada. Veja na féormula abaixo como a fungao de ativagao ¢ mais uma camada

matematica no processamento.

Figura 14 — Fungoes de Ativacao

a) Linear b) Degrau
Ve t ¥t
xw, +b, xw, +b,
c) Sigmdide d) Hiperbdlica
. A
Vi / Y /
xw, +b, x,w, +b,

Fonte: Adaptado de Geron (2019).

2.2.2.3 Redes neurais complexas

Esta segao foi baseada nas referéncias , 2019) e no TCC de Vinicios Antonio
Passos Balduino (BALDUINO, 2023))

Com o desenvolvimento de novas arquiteturas de redes um novo conceito também surgiu,

as redes neurais recorrentes RNR. Enquanto no exemplo de rede anterior a informagcao
era tratada linearmente, entrando pela camada de entrada e seguindo as varias camadas
ocultas que a rede pode apresentar até a camada de saida. Em uma RNR a informagao nao
necessariamente é tratada de maneira linear, os neurénios da camada de entrada podem
receber informacao da camada de saida, bem como os neurénios das camadas ocultas
podem trocar informacao entre si. Arquiteturas assim expoe a rede a mais dados, o que

pode implicar na melhor distribuicao de pesos para as informagoes.
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Figura 15 — Rede neural recorrente
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Fonte: TCC Vinicios (BALDUINOJ|, 2023)

Na RNR a cada interacao a informagao da camada anterior influencia tanto quanto a
informacao que entra pela camada de entrada. Devido a isso, a informagao de camadas
distantes acaba sendo diluida no decorrer das interacgoes e pode ser que a informacgao que
entra tenha sua relevancia diminuida.

Gracas a sua arquitetura, a rede LSTM se diferencia bastante das redes neurais
convencionais, nao possuindo camadas de neurdnios e sim, células de memoria. Estas
células possuem sinapses assim como os neurdnios das redes anteriores, porém tais sinapses
nao possuem a tarefa de fazer atribuicdo de pesos e sim transmitir a informagao. A
distribuicao de pesos pela rede LSTM acontece dentro das proprias células de memoria,

assim como mostra a figura [I6]

Figura 16 — Arquitetura de célula do tipo LSTM.

& ® ﬁf)
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Fonte: Medium (JUNIOR, 2019)

Pode se observar na figura [I6] que a célula de memoria LSTM possui elementos dentro
dela. Estes elementos possibilitam que ocorram manipulagoes das informacoes dentro da

célula.

e As setas possuem a fungao de carregar a informacao de forma numeral e concatenando-

as a0S pPesos.
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e Os retangulos amarelos sao as func¢oes de ativagao, possuem o papel de transformar
os valores anteriores. Nesta arquitetura é representada as fungoes sigmoid que
sempre gera resultados entre 0 e 1 e tangente hiperbolica [2.16] gerando resultados

entre —1 e 1.

1
sigmoid(z) = = (2.15)
e*l’
et — o7
tanh(r) = —— 2.16
anh(a) = S (2.16)

e As elipses rosas dentro da célula de memoria sao responsaveis pela concatenagao das

informagoes.

Cada célula de memoria desta esta conectada com a sua anterior e posterior, isso faz
com que a informacao seja transmitida entre elas. O caminho superior na célula, destacado
na figura[I7] é o estado da memoria, ele é responsavel por armazenar todas as conclusoes
que a rede tira a partir dos dados. O estado da memoria de uma célula pode ser passado
para a seguinte, se passado isso faz com que a célula atual utilize das conclusoes da
célula anterior para chegar nas préprias. Podemos observar que o estado da memoria esta
conectado com todos os demais processos da célula, logo cada informagao que a célula

recebe e devolve influencia e é influenciada por ele.

Figura 17 — Estado da memoria da célula LSTM.
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A
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Fonte: TCC Vinicios (BALDUINOJ|, 2023)

Na parte inferior esquerda da arquitetura existe entrada de dados, tanto dos novos,
quanto os dados de saida da célula anterior e sdo concatenados. A primeira interacdo dos
dados com a célula acontece no portao de esquecimento, destacado na figura 21} para este
portao é atribuido a letra f de forget. O portao de esquecimento determina o quanto de
informagao sera perdida do estado da memoéria anterior, para que assim possa receber

novas informagoes.
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Figura 18 — Entrada de dados e portao de esquecimento.
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Fonte: TCC Vinicios (BALDUINO, [2023)

A equacao descreve o funcionamento do primeiro portao sobre os dados.

fr =o(Ws X [h—1, 2] + by) (2.17)
W, é a matriz de pesos do portao de esquecimento, b, é bias do portao de esquecimento,
ele é somado ao resultado a fim de auxiliar no balanceamento. A saida desta equagao é
um vetor com numeros numero entre 0 e 1, este vetor logo ¢ multiplicado pelo estado de
memoéria anterior, fazendo com que a informagao seja retirada do estado da memoria.
Apos o portao de esquecimento tem o de entrada apresentado na figura Este portao
possui duas partes, para a primeira ¢é aplicado uma funcao sigmoid nos dados, esta parte é
representada pela letra ¢ de input, equagao 2.21] Na segunda parte é aplicado uma fungao
tangente hiperbolica nos mesmos dados esta parte é representada pela letra C por se
tratar de um estado de memoria parcial, equagao [2.19] Neste portao sdo selecionadas as
informagoes que serao armazenadas no estado da memoria e o quanto elas influenciarao o

estado.

Figura 19 — Portao de entrada.
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Fonte:TCC Vinicios (BALDUINO, 2023])
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Figura 20 — Entrada de dados e portao de esquecimento.

iv = 0 (Wir[he—y, 2] + b)
G C, = tanh(We-[hi—1, 2] + be)

Fonte: Medium (JUNIOR, 2019)
O funcionamento deste portao é descrito pelas duas equacoes seguintes.

it = O'(VVl X [htfl, iL‘t] + bz) (218)

C, = tanh(Wg x [hy_1, 2] + bg) (2.19)

Em ambos os casos W e b representam respectivamente, a matriz de pesos e o bias.
As saidas das equacoOes sao multiplicada e o vetor resultante deste portao possui ntimeros

entre 0 e 1, e em seguida este vetor é concatenado com o estado de memoria anterior,

formando assim o estado atual da memoria, equacao [2.20

Figura 21 — Entrada de dados e portao de esquecimento.
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Fonte: Medium
https : | /medium.com/Quweb2ajax /redes —neurais — recorrentes — lstm — b900720dc3 f 6

Ot = ft X Ot—l -+ Z.t X ét (220)

Para concluir a interacao com a célula, os dados precisam passar pelo portao de saida,
apresentado na figura [22] Neste momento a informagao que entrou no comego da célula

sofre todas as distribuicoes de peso conforme o estado da célula atual, gerando assim novos
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dados a serem passados para a proxima célula ou a conclusao do processo, caso seja a

ultima célula.

Figura 22 — Portao de saida.
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Fonte:TCC Vinicios Anténio Passos Balduino (BALDUINO, [2023))

O funcionamento deste portao é descrito pelas duas equacoes seguintes.

O = U(Wl X [ht,1,$t] + bl)ht = 0 X tanh(Ct) (221)
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2.3 CORRELACAO

O texto desta segao foi baseado no livro (FAVERO; BELFIORE, 2017) e nos textos
publicados na internet de testes de normalidade em (FERRAZ, ; | AMORIM, ) e testes de
correlagao (BATISTA, ).

Uma correlagao descreve a associagao entre duas variaveis, ou seja, como duas variaveis
mudam em conjunto, porém a existéncia de uma correlagao significante entre duas varidveis
nao implica necessariamente que exista uma relacao causal entre ambas.

Vamos destacar dois tipos de correlagao:

1. Coeficiente de correlagao de Pearson;
2. Coeficiente de correlacao de Spearman; e

3. Coeficiente de correlacao de Kendall.

Os coeficientes de correlagao sao numeros reais entre —1 e 1, isto é, quando existe a
correlacao ela pode ser negativa ou positiva.
Apos calcular o coeficiente de correlagao, podemos interpretar seu valor da seguinte

maneira:

e Se o valor de r estd proximo de -1, indica uma correlagao negativa perfeita, ou seja,

quando uma variavel aumenta, a outra diminui de forma linear.

e Se o valor de r esta proximo de 1, indica uma correlagao positiva perfeita, ou seja,

quando uma varidvel aumenta, a outra também aumenta de forma linear.
e Se o valor de r estd proximo de 0, indica uma auséncia de correlacao linear entre as

variaveis.

2.3.1 Correlacao de Pearson

A correlagao de Pearson avalia a relagao linear entre duas variaveis continuas. Uma rela-
¢ao ¢ linear quando a mudanca em uma variavel é associada a uma mudanca proporcional
na outra variavel.

Para realizar a correlagao de Pearson, é necessario cumprir o seguinte:

e A escala de medicao deve ser uma escala ou relacao de intervalo;
e As variaveis devem ser aproximadamente distribuidas;
e A associagao deve ser linear;

e Nao deve haver valores atipicos nos dados, isto é, outliers.
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Importancia da correlacao de Pearson na analise de dados:

e Identificagcao de tendéncias: O coeficiente de correlagao de Pearson nos ajuda a
identificar se existe uma relacao linear entre duas variaveis. Isso nos permite entender

tendéncias e padroes em nossos dados.

e Previsao: Com base na correlacao, podemos usar uma variavel para prever o
comportamento de outra. Isso é especialmente util em modelos de aprendizado de
méquina, onde a correlagao pode ser um indicador importante para o desempenho

do modelo.

e Selecao de atributos: A correlacao de Pearson pode ajudar na selecao de atributos
relevantes. Se duas variaveis estao altamente correlacionadas, podemos considerar a

remoc¢ao de uma delas para evitar redundancia e melhorar a eficiéncia do modelo.

e Analise de causalidade: Embora a correlagao nao indique causalidade direta entre

as variaveis, ela pode ser um primeiro passo para investigar relacionamentos mais

! "o

profundos e fornecer "‘insights"’” para futuras pesquisas.

Definigao 2.3.1 (Correlagao). O coeficiente de correlagao de Pearson que mede a

dependéncia linear entre duas varidveis € definido como:

Cov(X,Y)

p=pX,Y)=Corr(X,Y) = T (X)o(¥)

(2.22)

A coeficiente de correlacao de Pearson é dada pelo

~ Cou(X,Y)
o(X)o(Y)
onde Cov(X,Y) ¢é a covariancia entre X e Y e ¢ ¢ a variancia. Porém, embora seja
desconhecido, o coeficiente populacional p pode ser estimado através do coeficiente amostral
r, calculado a partir de uma amostra retirada de uma populagao normal bidimensional
(Bussab e Morettin, 2002).
Para se avaliar se a correlacao populacional é nula ou nao, sao construidas as hipoteses

nula (Ho) e alternativa (Ha), e as hipoteses sao arranjadas como segue:

H,:p=0
H,:p#0

Em Ho, as variaveis sao independentes, logo a correlagao entre elas ¢ nula; e em Ha,
as variaveis sao dependentes, e entao, existe alguma correlacao nao nula. O Teste de
Correlagao Momento Produto de Pearson, mais conhecido como Teste de Correlagao de

Pearson, é adequado para testar tais hipoteses. O teste é baseado na estatistica r dada na

equacao [2.24]
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(2.23)

L4 _1 pr,y S 17

® Py = Py

e p., = 0 quando as duas variaveis nao sao correlacionada.

2.3.2 Correlacao de Spearman

A correlacao de Spearman é uma medida de correlacao nao paramétrica que avalia
a relagao monotonica entre duas variaveis, ou seja, nao assume que as variaveis estao
distribuidas normalmente. E comumente usada quando as variaveis apresentam uma relacio
nao-linear ou quando ha presenga de outliers.

A correlagao de Spearman avalia a relagdo monotonica entre duas variaveis continuas
ou ordinais. Em uma relacao monotonica, as variaveis tendem a mudar juntas mas nao
necessariamente a uma taxa constante. O coeficiente de correlagao de Spearman baseia-se
nos valores classificados de cada variavel, em vez de os dados brutos.

A correlagao de Spearman é muito usada para avaliar relagdes envolvendo variaveis
ordinais. Por exemplo, vocé poderia usar a correlagdo de Spearman para avaliar se a
ordem na qual os funcionérios executam um teste esté relacionada ao nimero de meses de
emprego.

Posto é a posi¢ao do valor quando se colocam por ordem valores (possivelmente reais) ou
categorias (com escala ordinal). Por exemplo, se X = (4,8,2,5} entao R(X) = {2,4,1, 3}.

COU(R(X), R(Y))

ps = p(R(X),R(Y)) =

onde

e p denota o usual coeficiente de correlagao de Pearson, mas aplicado as variaveis nos

postos;
o Cov(R(X),R(Y)) é a covariancia das variaveis nos postos;
e 0(R(X)) e og(R(Y)) sdo os desvios padrao das varidveis nos postos.

e R(X;) e R(Y;) sao as ordens das variaveis X e Y, respectivamente.
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Uma férmula facil para calcular o coeficiente de Spearman é dada por:

Y (R(XG) — M)(R(Y;) — 23)
Ps = n(n2+1)
12

(2.24)

onde n é o ntumero de pares (X;,Y;).

2.4 CORRELACAO DE PEARSON x SPEARMAN

Para se utilizar a correlagao de Pearson os dados:

O coeficiente de correlagao de Pearson nao diferencia entre variaveis independentes e
variaveis dependentes, isto é, a correlacao entre X e Y e igual a correlagao entre Y e
X.

e A correlacao entre X e Y exige que as variaveis sejam quantitativas (continuas ou

discretas);

e Os valores observados das variaveis X e Y precisam estar normalmente distribuidos.
Este pressuposto ¢ especialmente importante em amostras pequenas (n < 30), devido

ao teorema central do limite;

e necessario uma anélise sobre a presenga de outliers (valores atipicos nos dados), o

coeficiente é fortemente afetado pela presenca deles.

e Necessario a independéncia das observacoes, ou seja a ocorréncia de uma observagao

X1 nao influencia a ocorréncia de outra observagao Xs.

A violagao desses pressupostos pode comprometer os resultados, levando o pesquisador
a concluir que nao existe relagao entre as variaveis, enquanto existe relacao ou o contrario
poderia concluir que existe relagao entre as varidveis, enquanto nao existe relagao.

O coeficiente de correlagao de Pearson (r) é fortemente influenciado pela média da
distribuicao. Por esse motivo, um dos pressupostos centrais para que essa medida seja
adequadamente utilizada é de que as observagoes obedecam a uma distribui¢ao normal.
Existem testes estatisticos e observacoes graficas disponiveis para averiguar em que medida

as observacoes estao normalmente distribuidas.

2.4.1 Correlacao de Kendell

Considere (X;,Y;) pares de observagoes das variaveis aleatoérias conjuntas X e Y
respectivamente, tal que todos os valores de X; e Y; sejam tunicos. Qualquer par de
observacao (X;,Y;) e (Xj,Y]), em que i # j, é concordante se as classifica¢oes de ambos

os elementos concordarem uma com a outra, isto &, se X; > X;eY; > Y, ouse X; < Xj e
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Y; <Yj. Elas sao discordantes se X; > X;eY; <Y,ouX; < X, eY; >Y,;. Se X; = X, ou
Y; =Y}, o par nao é nem concordante, nem discordante.

O estimador do coeficiente de correlacao por postos de Kendall é dado pela féormula:

(quantidade de pares concordantes) — (quantidade de pares discordantes)
T = o (2.25)

12

ou

T =

5 ST(R(X:) — R()%E)(R(E) — R(Y))) (2.26)
pares(i,7),i<j 2

onde

e R(X;) e R(Y;) sao as ordens das variaveis X e Y, respectivamente.

e n é o nimero de elementeos aos quais se atribuiram postos em X e Y.

2.4.2 Correlacao Ponto-bisserial

Existem trés tipos de correlacoes mais conhecidas e frequentemente utilizadas, que sao
a correlagao de Pearson rxy, a correlagao de Spearman py e correlagao de Kendall 7. Cada
uma delas possuem suas particularidades e melhores casos de utilizacao. Mas elas possuem
algo em comum: nao podem ser utilizadas com variaveis categéricas a nivel nominal.

Pela propria definicao, uma variavel categoérica nominal é caracterizada pelo nome da
categoria a qual pertence, por exemplo, conclus@o ou nao do curso, status civil (solteiro,
casado, divorciado, etc) e sexo(homem ou mulher). Variaveis deste tipo ndo podem ser
quantificadas por nameros, porém é comum representa-las por coédigos numéricos, do tipo
O=evasao e 1=conclusao. Mas co6digos numéricos sao apenas uma maneira abreviada de se
referir as categorias e nao tem qualquer sentido considera-los como valores em um estudo
de correlagao.

Quando a variavel resposta (label ou Target) é dicotdémica (binaria). Utiliza-se a
correlagao Ponto-Bisserial.

O coeficiente de correlacao ponto bisserial (r,,) ¢ um coeficiente de correlagao utilizado
quando uma variavel (por exemplo, Y') é dicotdmica; Y pode ser "naturalmente"dicotomica,
como se o lancamento de uma moeda resulta em cara ou coroa, ou uma variavel dicotomi-
zada artificialmente. Na maioria das situagoes nao é aconselhavel dicotomizar varidveis
artificialmente. Quando uma nova variavel é dicotomizada artificialmente a nova variavel
dicotomica pode ser concebido como tendo uma continuidade subjacente. Se este for o
caso, uma correlagao bisserial seria o calculo mais apropriado.

A correlagao ponto-bisserial é matematicamente equivalente & correlagao de Pearson

(produto-momento) correlagao, isto é, se temos uma varidvel X medida continuamente e
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uma variavel Y dicotomica, ryy = 1. Isso pode ser demonstrado através da atribuicao
de dois valores numéricos diferentes para a variavel dicotomica.

Para calcular r,,, suponha que a variavel dicotémica Y assuma os valores 0 e 1. Se o
conjunto de dados for dividido em dois grupos, o grupo 1, em que Y recebeu o valor "1"e
o grupo 2, em que Y recebeu o valor "0", entao o coeficiente de correlagao ponto-bisserial
é calculado da seguinte forma:

M1 — M() Ay
Tpb = 5 (2.27)

Sn n

em que s, é o desvio padrao utilizado quando os dados estao disponiveis para todos os

membros da populagao:

o= |+ D (X - X)? (2.28)

i=1
sendo M; o valor médio da varidvel continua X para totos os pontos de dados do grupo
1, e My o valor médio da variavel continua X para todos os pontos de dados do grupo 2.
Além disso, ny é o namero de pontos de dados no grupo 1, ng é o nimero de pontos de
dados no grupo 2 e n é o tamanho total da amostra. Esta formula é uma formula que foi

derivada a partir da férmula para rxy.

2.4.3 Normalidade dos Dados

Podemos observar a normalidade dos dados de duas formas: de maneira visual e através

de testes estatisticos.

2.4.3.1 Métodos Visuais

Sao métodos para uma verificacao rapida da normalidade dos dados, porém nao
garantem que a distribuigao seja normal.
Utilizaremos o python para visualizar o histograma. Para isso devemos iniciar algumas

bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import statsmodels.api as sm

from matplotlib import pyplot as plt

2.43.1.1 Histograma

O histograma é uma forma de visualizagao da frequéncia de uma variavel.




64

Vamos agora simular dois conjuntos de dados, um gerado a partir de uma distribuicao

normal

X = np.random.normal (size=300)
plt.hist(x, 10, rwidth=1.0)
plt.show ()

Figura 23 — Evasao depois do segundo periodo

1 plt.hist(x, 18, rwidth=1.8)
2 plt.show()
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e outro gerado a partir de uma distribui¢ao uniforme.

y = np.random.uniform(size=300)
plt.hist(x, 10, rwidth=1.0)
plt.show ()

2.43.1.2 QQ plot

O grafico Quantile-Quantile plot - QQ plot, serve para verificar se os dados seguem
uma distribuigao especifica. No eixo vertical (y) colocamos as posi¢oes reais de nossos
dados, ja no eixo horizontal (x) sdo colocadas as posi¢oes esperadas (valores tedricos) caso
os dados seguissem a distribui¢ao escolhida.

Se as distribuigoes sao semelhantes, entao os pontos deverao cair em cima da linha

vermelha (diagonal). Caso contrario, eles estarao bem afastados.

x = np.random.normal (size=300)

sm.qqplot(x,line=’s’)
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Figura 24 — Evasao depois do segundo periodo

“[71] 1 plt.hist(y, 1@, rwidth=1.8)
2 plt.show()
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QQ plot da distribuigao normal

Figura 25 — Evasao depois do segundo periodo
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

QQ plot da distribui¢ao uniforme

y

= np.random.uniform(size=300)

sm.qqplot(x,line=’s’)
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Figura 26 — Evasao depois do segundo periodo

o 1  sm.qgplot{y,line='s")
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

2.4.3.2 Teste Estatisticos da Normalidade dos Dados

Para verificar a normalidade univariada dos dados, os testes mais utilizados sao os de

Kolmogorov-Smirnov e de Shapiro-Wilk.

2.4.3.2.1 Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) é um teste de aderéncia, isto é, compara a
distribuigao de frequéncias acumuladas de um conjunto de valores amostrais com a uma
distribuicao teoérica. O objetivo é testar se os valores amostrais sao oriundos de uma
populagao com suposta distribuicao teérica ou esperada, neste caso a distribuicao normal.
A estatistica do teste é o ponto de maior diferenca entre as duas distribuigoes.

Para utilizar o teste de K-S, a média e o desvio-padrao da populacao devem ser conhe-
cidos. Para pequenas amostras, o tese perde poténcia, de modo que deve ser utilizado em

amostras grandes (n > 30).

O teste de K-S assume as seguintes hipdteses:

Hy : a amostra provém de uma populag¢ao com distribuigdo normal N (yu, o)
H; : a amostra ndo provém de uma populagao com distribui¢ao normal N (u, o)

Seja Fiqp(X) uma funcao de distribuigao esperada (normal) de frequéncias relativas acu-
muladas da variavel X, em que Fi,(X) = N(p,0), e Fps(X) a distribuicao de frequéncias
relativas acumuladas observada da variavel X. O objetivo é testar se Fps(X) = Fosp(X),

contra a alternativa de que Fpps(X) # Fesp(X).
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A estatistica do teste é:

Dcal = max {’Fesp(Xi) - Fobs<Xi)’ ; ’Fesp(Xi) - Fobs<Xifl>’} , para 1= 17 e, N

em que:

F.sp(X;) : frequéncia relativa acumulada esperada na categoria i; Fops(X;) : frequéncia
relativa acumulada observada na categoria i; Fys(X;_1) : frequéncia relativa acumulada
observada na categoria i-1;

Os valores criticos da estatistica de Kolmogorov-Smirnov (D,) estdao numa tabela G
que fornece os valores criticos de D.. tal que P(D.y > D.) = «a (para um teste unilateral
a direita). Para que a hipotese nula Hj seja rejeitada, o valor da estatistica (D.y) deve
pertencer a regiao critica, isto é, D., > D.; caso contrario, nao rejeitamos Hy.

O Pualue (probabilidade associada ao valor da estatistica calculada D,,; a partir da
amostra) também pode ser obtido da tabela G. Neste caso, rejeitamos Hy se Pvalue < .

No caso do teste, um resultado nao significativo Pvalue > 0.05 indica normalidade,
caso contrario Pvalue < 0.05 indica que o pressuposto de normalidade foi violado.

Kolmogorov-Smirnov no Python

import statsmodels
statsmodels.stats.diagnostic.lilliefors(df[’QtDisAprovadasSemestre’

], dist=’norm’, pvalmethod=’table’)

2.4.3.2.2 Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk é um teste estatistico mais popular para o calculo da norma-
lidade. Ele pode ser utilizado independente do ntimero de amostras. No entanto, caso a
amostra seja pequena (entre 4 a 30 registros), ¢ preferivel utilizar este teste.

O teste de Shapiro-Wilk assume as seguintes hipoteses: Hy : a amostra provém de uma
populagao com distribuigao normal N (ju, o)

H, : a amostra nao provém de uma populac¢ao com distribuigdo normal N (yu, o)

Ele avalia dados de uma amostra com a hipotese nula de que o conjunto de dados é
normalmente distribuido. Um valor p grande indica que o conjunto de dados é distribuido
normalmente, um valor p baixo indica que nao é distribuido normalmente.

O teste de Shapiro-Wilk testa a hipdtese nula que uma amostra x1, xo,--- , x,, retirada
de uma populagao, tem distribuicao normal.

Para calcular o valor da estatistica W, dada a amostra aleatoria, de tamanho n, deve-se

proceder da seguinte maneira:

1. Obter uma amostra ordenada: z; < a9 < --- <z, ;
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N

. Calcular a soma de quadrado dos desvios: $? =" (2; — z)?

3. Uma vez que se tem o numero de amostras (n) coletadas, tem-se que:
[3.1] se n é par, n = 2k, calcule: b=>"" | ap_ir1(Tp_it1 — ;)

[3.2] se n é impar, n = 2k + 1, calcule: b = ap(x, — 1) + -+ - + apg2(Tpi2 — Tk),

em que o valor de xy.1, que é a mediana, nao entra no calculo de b.

b2

4. Calcule: W = 5
5. Para tomada de decisao a respeito da normalidade dos dados, compara-se o valor
calculado de W com o valor tabelado W), ., obtido da Tabela Shapiro prob. Se o
valor calculado W for menor que o tabelado, rejeita-se a hipotese de normalidade ao

nivel « de significancia.

Shapiro-Wilk no Python
Primeiro de tudo, vamos importar NumPy e Matplotlib .

importmatplotlib.pyplotasplt

import statsmodels.api as sm
from scipy.stats.stats import pearsonr, spearmanr
import itertools

from scipy.stats import shapiro

Agora temos que importar a funcao que calcula o valor p de um teste de Shapiro-Wilk.

E a funcdo “shapiro” no scipy.stats.

from scipy.stats import shapiro

Vamos agora simular dois conjuntos de dados, um gerado a partir de uma distribui¢ao

normal e outro gerado a partir de uma distribuigao uniforme.

x = np.random.normal (size=300)
plt.hist(x, 10, rwidth=1.0)
plt.show ()

shapiro (x)
ShapiroResult (statistic=0.9958346486091614, pvalue
=0.6103981137275696)

y = np.random.uniform(size=300)
plt.hist(y, 10, rwidth=1.0)
plt.show ()

shapiro (y)
ShapiroResult (statistic=0.9537638425827026, pvalue
=3.945431359397844e-08)
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2.4.4 Significancia da Correlacao

A correlagao entre duas variaveis ocorreu mesmo de fato ou seria uma coincidéncia?

Em estatistica, aborda-se a questao da significancia de um resultado usando-se o
conceito de hipétese nula.

O teste de SignificAncia assume as seguintes hipoteses:

H, : o resultado estatistico foi obtido apenas por acaso, devido a flutuagoes probabilisticas
dos eventos sendo medidos e nao devido a um efeito real que cause o resultado.

H, : o resultado estatistico nao foi obtido apenas por acaso, isto é, o valor do coeficiente
de correlagao é significante.

Se a hipdtese nula estiver correta e o resultado obtido for devido ao acaso, qual a
probabilidade de que ele ocorra?

Se a probabilidade da hipotese nula ocorrer é suficientemente baixa (pyaue < 0,05),
devemos rejeitar a hipotese nula e dizer que o resultado estatistico da correlagao é
significante, agora se a probabilidade da hipotese nula for (pyewe > 0,05), ndo se pode
rejeitar a hipotese nula, isto é, porém nao se pode concluir que a correlagao nao é significante,
somente dizer que tem uma probabilidade p,q.. de que a hipotese nula seja verdadeira,
isto é, que o resultado pode ter ocorrido ao acaso.

Quando o tamanho da amostra é pequeno, é possivel que obter um pareamento perfeito
entre as duas variaveis apenas pelo acaso, entao nestes casos precisamos ficar atentos
aos valores da correlagao, por outro lado, quando n for grande, mesmo valores baixos
do coeficiente de correlacao sao dificeis de ser obtidos por mero acaso e, portanto, sao

considerados significantes.

2.4.4.1 Teste de Significancia para o Coeficiente de Correlacdo de Pearson

Quando se coleta uma amostra de n pares de valores das variaveis (X,Y) e se calcula
o seu coeficiente de correlacao r, o que se quer saber é se esse valor de r é significante.
O teste de Significancia para o Coeficiente r de Correlagao de Pearson:
H, : p =0 nao existe correlagao para a populagao das variaveis X e Y (o que implicaria
que o valor obtido para r ocorreu por mero acaso)
H, : p # 0 existe correlagao para a populagao das variaveis X e Y
O valor de r[2.23] ¢ usado para estimar o coeficiente de correlacao p e o teste de
significancia desse valor consiste em assumir:
H, : p =0 (auséncia de correlagao)

H, : p # 0 (correlagao significante)
e Escolha o nivel de significAncia a, geralmente o = 5%

e Consulte a tabela da distribuigao ¢ de Student para se obter o valor de t(gl) para o

valor de « escolhido e gl =n — 2;
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—2
e Calcule a variavel tg = r n_;
1—172

e Se ty > t(gl) ou ty < —t(gl), rejeita-se a Hy, caso contrario nao se rejeita H,.

Se a probabilidade de obter o valor de r for menor que um certo valor critico (pyaiue <
0.05) rejeita-se a Hy e assume como mais provavel a hipotese alternativa, segundo a qual
p # 0.

Condicao para o teste de significancia do coeficiente de correlagao de Pearson entre
X e Y a distribuicao de probabilidade conjunta para a populagao das varidveis X e Y ¢é
normal bidimensional.

Observagao: quando se trabalha com amostras de n pares de valores (X;,Y;) onde

n > 30, a condi¢ao de normalidade das duas variaveis é satisfeita.

2.4.4.2 Teste de Significancia para o Coeficiente de Correlacdo de Spearman

O coeficiente de correlagao de Spearman é um tipo de medida estatistica nao paramé-
trica, isto significa que nao hé restrigoes de normalidade para o teste do coeficiente de
correlagao de Spearman.

O valor de 7 [2.24] ¢ usado para estimar o coeficiente de correlagao p e o teste de
significancia desse valor consiste em assumir:

H, : p =0 (auséncia de correlagao)

H, : p # 0 (correlagao significante)
e Escolha o nivel de significancia «, geralmente o = 5%

e Consulte a tabela da distribui¢ao t de Student para se obter o valor de t(gl) para o

valor de « escolhido e gl = n — 2;

-2
e Calcule a variavel ty = 74/ 1n——(rs)2;

e Se ty > t(gl) ou ty < —t(gl), rejeita-se a Hy, caso contrario nao se rejeita Hy.

2.5 MATRIZ DE CORRELACAO

A correlagao bivariada é um bom comeco para anélise de correlagao, porém as vezes
precisamos analisar mais do que duas variaveis. Uma correlacao de muitas variaveis pode
ser retratada por uma matriz de correlagao. Uma matriz de correlacao é uma matriz que
representa a correlacao de cada par de variavel. Uma matriz de correlagao exibe o grau
de correlagao entre variaveis. Cada célula a,;; da matriz representa a correlagao entre a
varidvel X; com a variavel X;. A cor da célula indica o grau de correlagao entre essas duas

medidas.
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corr_matrix = df.corr(“spearman“)

f, ax = plt.subplots(figsize=(16,8))

mask = np.triu(np.ones_like(corr_matrix, dtype=bool))
sns.heatmap (corr_matrix ,mask=mask, annot=True, fmt=’.2f’, linewidth
=0.4,
annot_kws={"size": 10}, cmap=’coolwarm’, ax=ax)

plt.xticks (fontsize=10)
plt.yticks (fontsize=10)
plt.show ()

Figura 27 — Matriz de Correlagao de Spearman

QtDisAprovadasSemestre -

OtDisReprovadasSemestre

OtDisReprovadassemestrePorNota
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MotaMediaSemestre -0.95 0.82

QtDsciplinasSemestre . 79 {IID -0.32 0.35 -'D45

ChDisciplinasSemestre -m mmmm

OtDisAprovadasSemestre
OtDisReprovadasSemestre
PorcMediaFaltasSemestre
NotamMediasemestre
QtDsciplinasSemestre
ChDisciplinasSemestre -
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QtDisReprovadasSemestrePorFalta

Fonte: Produzido pelo autor
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correlations = {}
columns = df.columns.tolist ()

for col_a, col_b in itertools.combinations(columns, 2):

correlations[col_a + ’__’ ’TARGET’] = spearmanr (df.locl[:,

], df .loc[:,’TARGET"])
result = df.from_dict(correlations, orient=’index’)
result.columns = [’PCC’, ’p-value’]

print (result.sort_index())

col_a
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PCC p-value
ChDisciplinasSemestre__TARGET 0.646349 7.187900e-19
NotaMediaSemestre__TARGET 0.756993 9.039033e-29
PorcMediaFaltasSemestre__TARGET -0.705720 1.307028e-23
QtDisAprovadasSemestre__TARGET 0.701615 3.030727e-23
QtDisReprovadasSemestrePorFalta__TARGET -0.621230 3.641782e-17
QtDisReprovadasSemestrePorNota_ _TARGET -0.547133 6.246907e-13
QtDisReprovadasSemestre__TARGET -0.704177 1.795978e-23
QtDsciplinasSemestre__TARGET 0.480785 6.224142e-10

2.6 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Atualmente existem duas técnicas para dimensionamento dos dados, sendo a primeira a
normalizac@o e a segunda a padronizacao. A diferenca entre ambas consiste que padronizar
as variaveis iré resultar em uma média igual a 0 e um desvio padrao igual a 1. J& normalizar
tem como objetivo colocar as variaveis dentro do intervalo de 0 e 1, caso tenha resultado

negativo -1 e 1.

2.6.1 Reescala dos dados

Quando observarmos que os valores das variaveis atributos estao em uma escala
bem distinta, isto pode causar um grande problema no treino do nosso modelo uma
vez o atributo ChDisciplinasSemestre possui uma escala muito maior que o atributo
QtDisAprovadasSemestre que terda uma influéncia consequentemente muito maior no
resultado. Além disso podemos ter alguns possiveis outliers os quais queremos minimizar
o impacto em nossa solugao. Para solucionar esses problemas poderiamos usar diversas
técnicas de estatistica e algumas métricas como quartis, desvio padrao e variancia ou
podemos ser muito mais espertos e ja usar inumeras ferramentas do sklearn que ja aplicam
todas essas técnicas a fim de obter uma melhor solucao para o nosso problema através da

reescala dos dados.

StandardScaler: Esse método age sobre as colunas dos dados que estamos pré-

!

processando.A documentacao oficial nos traz que o StandardScaler "‘padroniza as features

", Em outras palavras, isso

removendo a média e a escala a uma variancia a uma unidade
significa que para cada feature, a média seria 0, e o Desvio Padrao seria 1. Em resumo, o
método subtrai do valor em questao a média da coluna e divide o resultado pelo desvio

padrao:
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x; — u(x)
o
Esse método trabalha melhor em dados com distribuigao normal porém vale a tentativa

para outros tipos de distribuigoes, além disso podemos deixar como dica que esse método
resulta em 6timos frutos quando usado em conjunto com algoritmos como Linear Regression

e Logistic Regression.

MinMaxScaler: Assim como o StandardScaler, esse método também atua sobre as
colunas dos dados que estamos pré-processando. A documentacao oficial nos traz que o
MinMaxScaler “dimensiona o conjunto de dados de modo que todos os valores de recursos
estejam no intervalo [0, 1] ou no intervalo [-1,1] se houver valores negativos nos dados.
Esta escala também comprime todos os inliers na faixa [0,0.005]”.

De forma simples, o MinMaxScaler subtrai o valor em questao pelo menor valor da

coluna e entao divide pela diferenca entre o valor méximo e minimo:

x; — min(x)

max(x) — min(x)

RobustScaler: Ao contrario do que vimos até o momento, essa reescala nao é baseada
em média ou desvio padrao, mas sim em percentis. Devido a isso o diferencial desse método
é que isso nos garante um bom tratamento dos outliers. Porém, é importante notar que os
outliers ainda estarao presentes nos dados reescalados, mas o seu impacto negativo seréa
reduzido.

Em seu método, o RobustScaler subtrai a média do valor em questao e entao divide o

resultado pelo segundo quartil:

r; — Q1(7)
Qs3(x) — Qi(z)

QuantileTransformer: Assim como o RobustScaler atua sobre as colunas e também
trata os outliers com uso de quartis. Este método aplica uma transformacgao nao linear de
modo que a funcao de densidade de probabilidade de cada caracteristica ser4 mapeada para
uma distribuicao uniforme ou gaussiana. Neste caso, todos os dados, incluindo outliers,
serao mapeados para uma distribuigdo uniforme com o intervalo [0, 1|, tornando outliers

indistinguiveis de inliers.

PowerTransformer: Atua sobre as colunas e assim como o Quantile procura transfor-

mar os valores em uma distribuicao mais normal, sendo indicado em situagoes onde uma
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distribuicao normal é desejada para os dados, além disso esse método ainda suporta os

métodos de transformagao

Box-Cox (dataset com dados positivos) e Yeo-Johnson (dataset com dados positivos e

negativos).

( (m+ 1) -1
u se AN#0, ;>0

A
In(z; + 1) se A=0, z; >0
1) -1
(wZJr/\) se N#£0, ;<0

In(—x;+1) se A=0, 2; <0

\

MaxAbsScaler: Use-o quando quiser dimensionar dados esparsos. Escala cada recurso

pelo seu valor absoluto maximo. Semelhante ao MinMaxScaler quando valores positivos

estao presentes. Sensivel a outliers.

T
mazx(x)

Podemos utilizar cada transformacao nas seguintes situagoes:

MinMaxScaler: Dados nao seguem uma distribui¢cao normal e se o desvio padrao

for pequeno;

StandardScaler: Dados seguem uma distribuicao normal ou quando se deseja uma
distribuicao mais préoxima da normal e ¢ uma boa combinagao com algoritmos como

Linear Regression e Logistic Regression;
RobustScaler: Quando deseja reduzir os impactos dos outiliers.

QuantileTransformer: Quando deseja reduzir os impactos dos outiliers e trata os

outiliers mais agressivo que o RobustScaler; e

PowerTransformer: Quando é necessario transformar os dados em uma distribuicao

mais proximo de uma normal; e

MaxAbsScaler: Semelhante ao MinMaxScaler quando valores positivos estao pre-

sentes.

Observagao sobre reescala: Nao existe uma receita de bolo clara para a escolha da

melhor forma de se reescalar os dados, portanto a melhor forma é comparar os resultados.
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2.7 DIVISAO DOS DADOS

Avaliar uma série de métricas para decidirmos se um modelo de aprendizado de maquina
tem uma performance satisfatoria ou nao, precisamos calcular estas métricas com base
em testes realizados em um conjunto de dados diferente daquele que foi utilizado para o
treinamento. Portanto o modelo nao pode "ver"os dados de teste durante o treinamento;
isto é, a fazer uma prova sabendo de antemao quais sao as questoes e quais sao as respostas.
O proposito do teste é avaliar como o modelo se comporta com dados nunca vistos antes,

simulando uma situacao de uso real.

Figura 28 — Dados nao normalizados
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Fonte: Medium

Quando estamos dividindo um dataset em treino e teste, precisamos lembrar que
estamos tirando informacoes importantes que o modelo poderia se beneficiar. Por isso nao
queremos colocar muita informagao no set de teste. Entretanto quanto menor o set de
treino, mais impreciso sera o resultado. Dividir um dataset em treino e teste é tudo uma
questao de equilibrar essa troca. Na pratica as divisoes mais comuns sao de 60:40, 70:30,
or 80:20, dependendo do tamanho inicial do dataset. Entretanto datasets com grandes
quantidades de dados podem ser divididos em 90:10 ou até 99:1, se um dataset contém
mais de 100.000 exemplos, sera tranquilo tirarmos apenas 10.000 dele, para que possamos

testar e ter uma melhor estimativa.

2.7.1 Hold-out

O método mais simples de testar o modelo consiste em separar, de forma aleatoéria,
uma parcela dos dados para testar o modelo, e utilizar o restante para treinamento. Ou
seja, os testes sao feitos com dados que o modelo nao viu anteriormente. Isso é conhecido
como hold-out.

A imagem abaixo ilustra o método hold out, em que o conjunto de dados é dividido

em 70% de segmentos de treinamento e 30% de teste.



76

Figura 29 — Dados nao normalizados

Fonte: Fonte (SILVA} 2023))

Porém, o hold-out tem alguns problemas que se tornam mais ou menos perceptiveis de

acordo com o tamanho e a qualidade do dataset:

e Observagoes muito importantes do dataset podem acabar sendo separadas para teste,
prejudicando o treinamento do modelo e consequentemente piorando o resultado dos

testes;

e As métricas podem depender da forma como os dados foram separados para treino e

teste;

e Caso o dataset seja pequeno, dividir os dados entre treino e teste se torna inviavel.
Normalmente usamos datasets com centenas ou milhares de registros para treinar

um modelo. Tudo depende do problema que esta sendo resolvido;

A seguir serao apresentados algumas formas de separagao de dados:

2.7.2 Aleatéria simples

Nessa situagao, de grande volume de dados, a separacao de amostras deve ser por
amostragem aleatéria simples. Isso nao significa colocar as primeiras X linhas na amostra
de treino, as proximas Y linhas na amostra de validacao e as restantes Z linhas na amostra
de teste. Se os dados estiverem ordenados, a chance de uma determinada amostra ser

povoada com dados de uma tnica categoria pode ser alta.

2.7.3 Aleatéria Estratificada

Nessa situagao, de pouco volume de dados, a separacao de amostra pode ser categoria-
por-categoria. Isso significa separar aleatoriamente da categoria predominante, (i.e., gato),

X linhas para amostra de treino, Y linhas para amostra de validacao e Z linhas para
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Figura 30 — Aleatorio Simples
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amostra de teste. E fazer o mesmo procedimento para as demais categorias. Isso se chama

amostragem aleatoria estratificada.

2.7.4 Amostras por periodos no tempo.

Além da divisdo em conjuntos de treinamento e teste, ¢ importante também considerar
a aleatoriedade na selecao dos dados. A aleatoriedade ajuda a garantir que o modelo
seja treinado e testado em diferentes amostras, o que contribui para uma avaliacao mais

robusta do desempenho do modelo.
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Figura 32 — Amostras por periodos no tempo
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2.7.5 Balanceamento dos Dados

Conjunto de dados com mais de 50% das entradas pertencendo a uma tnica classe sao
considerados desbalanceados. A maioria dos algoritmos de aprendizado de méquina tem
melhor desempenho com conjuntos de dados equilibrados, pois buscam otimizar a precisao
geral da classificacao ou medidas relacionadas. Em casos de dados desbalanceados, os
limites de decisao estabelecidos pelos algoritmos tendem a favorecer a classe majoritéria,
levando a uma classificacao incorreta da classe minoritaria.

Para resolver esse problema, é necessario utilizar métricas que levem em consideracao
o desbalanceamento e aplicar técnicas para tratar essa questao. As técnicas de amostra-
gem, como "Undersampling"e "Oversampling", sao métodos comuns para lidar com o
desequilibrio de classes.

De modo geral, o "under-sampling"consiste em remover exemplos da classe majoritaria
para tornar a proporg¢ao entre as classes mais equilibrada. Ja o "over-sampling"ou "SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique)", por sua vez, consiste em gerar novos
exemplos para a classe minoritaria, de forma a aumentar sua representatividade no

conjunto de dados.

2.7.6 Validacao Cruzada: K-Fold

Enquanto o K-Fold Cross-Validation divide o conjunto de dados em varios subconjuntos
para treinar e testar iterativamente o modelo, o método Train-Test Split divide o conjunto
de dados em apenas duas partes: uma para treinamento e outra para teste. O método
Train-Test Split é simples e rapido de implementar, mas a estimativa de desempenho
pode ser altamente dependente da divisao especifica, o que leva a uma alta variagao nos

resultados.

e K — Significa o nimero de subdivisoes (iguais) que nés fizemos;

e Fold — Significa cada um dos blocos de cada K.
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A imagem mostra uma validacao cruzada 5 vezes, em que o conjunto de dados é
dividido em cinco partes, com cada parte servindo como um conjunto de teste em uma das
cinco iteragoes, garantindo que cada segmento seja usado tanto para treinamento quanto

para teste.

Figura 33 — Dados nao normalizados

K=5

Fonte: Medium (JUNIOR, 2019)

O sklearn fornece algumas fungoes de validagao cruzada, como por exemplo a cross _val _score

A funcao cross wal score retorna uma lista com o resultado de cada um dos testes,
utilizando a métrica padrao do modelo: que geralmente é a acuracia, para modelos de
classificacao, e R? para os modelos de regressao.

Para obter o resultado final, costumamos calcular a média aritmética entre os resultados
individuais de cada teste. Podemos também calcular a consisténcia do modelo entre as
iteragoes para avaliar a variancia. Quanto menor o desvio padrao, maior é a consisténcia
do modelo (= baixa variancia).

A validacao cruzada k-fold é uma boa maneira de avaliar como o modelo se comporta
diante de variacoes nos samples de treinamento, e ajuda a evitar um dos problemas
principais do hold-out: influéncia da divisao dos dados na métrica. Testes empiricos
mostram que valores bastante confiaveis para K sao 5 e 10, pois estes valores ndao causam

erros de teste altos nem de bias e nem de variancia.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 REVISAO DA LITERATURA SOBRE O PROBLEMA DE
EVASAO

Neste capitulo, apresentamos o conhecimento sobre a literatura, no caso trabalhos de
dissertacao, teses e artigos sobre o assunto de evasao. Muitos estudos sobre a previsao de
evasao escolar ja foram publicados, foram encontrados varios estudos que utilizam métodos
de classificacao e redes neurais, e alguns que utilizam métodos de séries temporais. No
contexto do problema de evasao e retencao escolar, é possivel verificar algumas abordagens
propostas na literatura para analise do problema. Aqui vamos citar alguns trabalhos.

Mahzoon et al.| em 2018, apresentou um modelo baseado em rela¢oes temporais de
dados heterogéneos como base para a construcao de modelos preditivos. Neste trabalho foi
mostrado como os padroes temporais dentro e entre semestres podem fornecer informagoes
sobre a experiéncia do aluno. Por exemplo, em um modelo semestral, a previsao da nota
final do curso pode ser baseada em atividades semanais e envios registrados no sistema
de gerenciamento de aprendizagem (Learning Management System - LMS). No modelo
entre semestres, a previsao de sucesso ou fracasso em um programa de graduagao pode ser
baseada em padroes de sequéncia de notas e atividades em varios semestres. Os beneficios
do modelo de dados sequenciais incluem estrutura temporal, segmentagao, contextualizagao
e narrativa. Para demonstrar esses beneficios, coletaram e analisaram dados de 10 anos
de alunos em um modelo de sequéncia entre semestres e usaram dados em um curso
introdutorio a ciéncia da computagao para construir um modelo de sequéncia dentro do
semestre. Resultados para os dois modelos de sequéncia mostraram que a analise baseada
no modelo de dados de sequéncia pode alcancar maior precisao preditiva do que modelos
nao temporais com os mesmos dados.

Melo em 2019, identificou em sua pesquisa um padrao de informagcoes a respeito dos
alunos que pode ser relacionado a possibilidade de evasao do ensino superior. Com este
estudo, ele criou uma ferramenta automatizada, baseada na técnica de mineracao de dados
utilizando-se redes neurais artificiais, capazes de identificar os alunos com tendéncia a
evasao. O modelo criado foi capaz de identificar 63, 8% dos alunos que evadiram. Dentre
todos os alunos analisados durante a validagao do modelo, o modelo foi capaz de identificar
corretamente a situagao de 70,5% dos alunos (entre evadidos e nao evadidos). Também foi
possivel definir que o modelo consegue identificar os alunos com tendéncia & evasao com
36 dias de antecedéncia da ocorréncia da evasao, na média. Foi proposto um mecanismo

de geracgao de alertas, mediante a producao de um relatério que pode ser disponibilizado
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diretamente na ferramenta de gestao académica (SISCAD). Dessa forma, os agentes da
Instituigdo, como os coordenadores de curso e os servidores da Pro-Reitoria de Assuntos
Comunitarios e Estudantis (PROACE) da UFTM, poderao atuar junto aos alunos com
essa tendéncia de evasao e tentar reverté-la.

Askinadze & Conrad|em 2019, trataram sobre a evasao dos alunos do curso de ciéncias
da computacao de uma universidade da Alemanha, visto que a maioria dos desistentes
abandonam o curso nos quatro primeiros semestres, a pesquisa busca identificar esses
alunos mais cedo possivel para poderem iniciar uma intervencao. Para fazer as previsoes
foram analisados os exames semestrais dos alunos, nao apenas o exame do tltimo semestre,
mas todos os anteriores de cada aluno. Com essa anélise de dados buscaram a possivel
criacao de um modelo de previsao de evasao. O autor mostrou que distancias de uma série
temporal podem ser utilizadas no ntcleo de um modelo SVM (Support Vector Machine)
para a previsao de desisténcia.

Santos, Martins & Plastino em 2021, aplicou técnicas de Mineragao de Dados, mais
especificamente, técnicas de classificacao, para prever e tentar evitar a evasao. Os modelos
preditivos sao gerados apenas com base no desempenho dos estudantes nas disciplinas
cursadas. Sao criados n diferentes modelos, dos quais o i-ésimo modelo,1 < ¢ < n, é capaz
de prever, ao fim do i-ésimo semestre de um estudante, se ele ou ela iré evadir os se formar
no futuro. Os experimentos realizados com uma base de dados real, sobre estudantes
da Universidade Federal Fluminense, mostraram que os modelos sao capazes de atingir
acuracia preditiva entre 79,31% e 98, 25%.

Souza et al.lem 2021, fizeram uma revisao de literatura sobre o tema evasao na Educagao
Superior, levantamento de dados no sistema académico da institui¢ao e nos setores que
registram a vida escolar dos estudantes e questionérios. O estudo concluiu que o fenoémeno
da evasao é complexo, multifacetado, social e historicamente referendado, pois envolve
desde questoes relacionadas as condigoes objetivas de permanéncia na universidade, como
questoes financeiras, tempo, satude, problemas familiares, até condi¢oes subjetivas como
dificuldades de aprendizagem, dificuldades de adaptacao a proposta pedagogica e a cultura
académica, falta de identificagao com o curso e dividas quanto a inser¢ao no mundo do
trabalho apos a formacao. O estudo propds o fortalecimento de acoes institucionais que
impactem na permanéncia e no sucesso académico, além da implementacao de um projeto
de tutoria. Também indicou a necessidade de definir uma politica institucional de combate
a evasao com responsabilidades dos diferentes setores e profissionais da universidade,
recursos e formas de acompanhamento articulado.

Filho, Vinuto & Leal em 2021, publicaram um artigo sobre técnicas de construcao de
modelos de séries temporais para predigao de taxas periddicas de evasao dos alunos do
Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE). Os autores dividiram
o processo de analise de dados em quatro etapas. Na etapa 1 utilizaram a plataforma do

IFCE para coletar os dados e construir as séries temporais, referentes a quantidade de
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alunos nos periodos semestrais de 2009.1 a 2017.2 de 9 Campis do instituto, com o intuito
de prevenir e melhorar as tomadas de decisao para combater a evasao . Na etapa 2 foi feita
a analise exploratoria das séries temporais, foram aplicados técnicas de predicao, anélise
de gréficos e foram feitas as validagoes dos modelos, para esse tratamento de dados foi
utilizado a linguagem R. Na etapa 3 foram selecionados os modelos ARIMA, Regressao
Linear (TSLM) e redes neurais (NNAR), no qual foi analisado que o modelo ARIMA
apresenta melhores resultados. Por fim na Etapa 4 sao analisados os resultados, foram
utilizados as medidas de desempenho, raiz quadrada do erro médio quadrético (RMSE), e
o erro médio percentual absoluto (MAPE).

Souza em 2021, apresentou um estudo sobre séries temporais, relacionadas a indices de
evasao e retencao escolar no ensino médio profissional, visando a identificacao das caracte-
risticas peculiares a estas séries e, baseado neste estudo, propor uma abordagem baseada
em redes neurais artificiais, do tipo multicamadas, para prever este tipo particular de série
temporal. Para o processo de aprendizagem, foi utilizado o algoritmo de retropropagacao
do erro (back propagation). Uma anélise experimental é conduzida com a abordagem
proposta utilizando séries temporais relacionadas aos indices de evasao e retengao do
Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE), no periodo de
2009 a 2018. Nestes experimentos, sao utilizadas as medidas erro médio quadratico (mean
squared error, MSE) e erro médio absoluto percentual (mean absolute percentage error,
MAPE) para avaliar o desempenho preditivo e os testes de Friedman e Tukey para valida-lo
estatisticamente. Os resultados alcancados indicam que a abordagem proposta é capaz de
prever eficientemente estas séries no periodo avaliado, sendo opgoes vidveis para previsao
de indices de evasao e retengao escolar em instituigoes de ensino médio profissional.

Vieiral em 2021, publicou um trabalho sobre predi¢ao de evasao académica, realizado
na Universidade Federal de Goias (UFG), entre os anos de 2009 a 2020. Nesse trabalho, no
processo de coleta de dados, as informagoes referentes aos alunos foram armazenadas em um
datalake no formato CSV, essas informagoes eram organizadas em dois conjuntos tabulares
associados ao ingresso dos alunos e ao desemprenho dos mesmos. O primeiro conjunto
citado eram formados por informacoes de aspectos gerais, demogréficos e relacionados a
trajetoria dos alunos. Ja o outro conjunto era formado por informagoes relacionadas as
ocorréncias de matricula nas disciplinas. Esse processo de coleta de dados foi importante
para poder identificar inconsisténcias nos dados, que puderam ser corrigidos na fase de
preparacao, alguns dos problemas encontrados foram: grande quantidade de atributos com
informacoes faltantes; atributos e registros duplicados; inconsisténcia na formatacao de
valores decimais; registros em branco; e campos multivalorados.

Rodrigues| em 2022, investigaram modelos de classificagao preditivos que auxiliam
na identificacao de alunos que sao propensos a evadir do curso. Foram obtidos dados
dos alunos de Engenharia de Computagao e Sistemas de Informacao da UFOP, dados os

quais foram tratados, analisados e caracterizados a fim de revelar o comportamento dos
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alunos e identificar as principais varidveis que impactam a evasao. Durante o processo
de caracterizacao dos dados, foram realizadas analises de correlacao, de componentes
principais e de regressao linear multipla para definir as variaveis que melhor se ajustavam
para treinamento e teste dos modelos. Em seguida, foram construidos e validados modelos
preditivos por meio de técnicas de aprendizado de maquina como Regressao Logistica,
XGBoost, SVM, Arvores de Decisdo e Random Forest. Por fim, foi realizada a etapa
de analise preditiva, onde foram aplicados experimentos com diferentes configuragoes de
treino e teste. Os modelos alcancaram resultados satisfatorios, alcancando mais de 95%
de acurécia na predicao da evasao de discentes em determinados cenérios. Dessa forma,
o trabalho permite melhor entendimento acerca dos fatores que impactam a evasao no
ICEA para os cursos de computacao. Além disso, abrem-se oportunidades de investigacao
da evasao em cursos de outras areas de conhecimento ou em modelos generalizados, o que
pode permitir uma comparagao e avaliagao de qual nivel de generalizagao é oportuno para
o ajuste dos modelos.

Tavenard em 2022, o buscaram um alinhamento temporal que minimiza a distancia
euclidiana entre as séries alinhadas. Em outras palavras podemos dizer que o DTW é
equivalente a minimizar a distancia euclidiana entre as séries temporais alinhadas em
todos os alinhamentos temporais admissiveis. Analisando as sequéncias e a série temporal
o autor analisou quatro modelos de previsao diferentes, utilizando o classificador de séries
temporais SVM, ele analisou trés abordagens, utilizando o Kernel GDTW (Gaussian
Dynamic Time Warping), o Kernel WSD (Word Sense Disambiguation), e utilizando um
Kernel de redes neurais RBF (Radial-Basis Function). Além desses também foi utilizado
um modelo RF (Random Forest).

Barbosa em 2022, utilizou algoritmos de regressao logistica, arvore de decisao, k-Nearest
Neighbours, Support Vector Machine e random forest. A regressao logistica, a arvore de
decisao e o random forest permitiram identificar que as varidveis mais significativas foram
categoria de cota, forma de ingresso, setor de estudo, e considerando o primeiro semestre:
indice de rendimento , carga curricular, nimero de reprovagoes por frequéncia e notas. Os
melhores resultados de predi¢ao foram obtidos pelos algoritmos random forest com AUC
de 0,863 e acuracia de 0,734 e 0 SVM com AUC de 0,847 e acuracia de 0, 741.

Rodrigues em 2022, investigou modelos de classificacao preditivos que auxiliam na
identificacao de alunos que sao propensos a evadir do curso. Foram obtidos dados dos
alunos de Engenharia de Computacao e Sistemas de Informacao da UFOP, dados os
quais foram tratados, analisados e caracterizados a fim de revelar o comportamento dos
alunos e identificar as principais varidveis que impactam a evasao. Durante o processo
de caracterizacao dos dados, foram realizadas analises de correlacao, de componentes
principais e de regressao linear multipla para definir as variaveis que melhor se ajustavam
para treinamento e teste dos modelos. Em seguida, foram construidos e validados modelos

preditivos por meio de técnicas de aprendizado de maquina como Regressao Logistica,
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XGBoost, SVM, Arvores de Decisdao e Random Forest. Por fim, foi realizada a etapa
de analise preditiva, onde foram aplicados experimentos com diferentes configuragoes de
treino e teste. Os modelos alcancaram resultados satisfatorios, alcangando mais de 95% de
acuracia na predicao da evasao de discentes em determinados cenérios.

Viana, Santana & Rabélo em 2022 estou evasao utilizando modelos treinados para cada
janela semestral. Os experimentos foram realizados com dados dos cursos de Computagao
e Sistemas de Informacdo da Universidade Federal do Piaui (UFPI). Neste trabalho
realizou o processo de coleta, pré-processamento, transformacao, classificacao e validagao
em dados de discentes do curso de Computagao de uma instituigao de ensino federal. A
arquitetura separa os dados por periodo, do 1° ao 6° periodo, com a proposta de criar
um modelo treinado para cada. Cada modelo é construido com dados de ingresso fixos e
dados académicos cumulativos e variaveis. Ou seja, os dados académicos mudam para cada
modelo, pois sao dados cumulativos até aquele momento do curso. Importante ressaltar que
o modelo referente ao sexto periodo é utilizado como modelo para prever todos os discentes
que concluam do sexto periodo em diante. Os resultados forao bem promissores, com
valores de acuracia superiores a 86% na validacao cruzada. Esse valor sobe a cada périodo
classificado, com valor 6timo no quinto perfodo na maioria dos algoritmos, chegando a
95,7%. Os algoritmos possuem comportamentos diferentes para cada periodo, podendo
considerar algoritmos especificos para cada. Enquanto o RF possui melhor acuracia quando
gerado o modelo para o 1° e 2° periodo, o melhor algoritmo para o 4° e 6° periodo ¢ o ET
e MLP. Nesses casos, pode-se gerar uma arquitetura onde para cada periodo seja atribuido
um modelo especifico que possua maior taxa de acuracia.

Martins et al. em 2023 os autores propuseram modelos de previsao de evasao, espe-
cialmente a evasao tardia. Um banco de dados de 30.000 alunos foi usado para treinar
algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados. Seus desempenhos sao entao
discutidos em termos de acuracia e fl-score.

Oliveira & Medeirosl em 2024 avaliou um modelo preditivo para identificar alunos
propensos a evasao, utilizando dados de um modelo semestral de autoavaliacao dos cursos
de graduacao da Universidade Federal da Paraiba (UFPB). Utilizando a mineragao de
dados educacionais e a metodologia CRISP-EDM, o estudo analisou a relagao entre evasao
escolar e autoavaliacao institucional, seguido de analise exploratéria e preparacao dos dados
para classificacdo. Diversas técnicas de modelagem, como Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatoéria e Maquinas de Vetores de Suporte, foram aplicadas, sendo os modelos avaliados
por métricas de desempenho, revelando uma acuracia de 87,97%, precisao de 91, 72%,
recall de 91,67% e f-score de 91,57% na identificagdo de alunos com alta probabilidade de

evasao.
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3.2 REVISAO DA LITERATURA SOBRE A INTELIGENCIA
ARTIFICIAL E GEOGEBRA NO ENSINO MEDIO

Jé& pensando na Educagao basica mais especificamente no Ensino Médio, temos segundo
a Base Nacional Comum Curricular (BNCC), que os alunos ao chegarem aos anos finais,
sejam estimulados a desenvolver o pensamento computacional, por meio da interpretagao
e da elaboragao de algoritmos, incluindo também aqueles que podem ser representados
por fluxogramas. Ainda de acordo com a BNCC no Ensino Médio o foco deve ser a
construcao de uma visao integrada da Matematica, aplicada a realidade, em diferentes
contextos. Consequentemente, quando a realidade é a referéncia, é preciso levar em conta
as vivéncias do dia a dia dos estudantes, impactados de diversas maneiras pelos avancos
tecnologicos, pelas exigéncias do mercado de trabalho, pela potencialidade das midias
sociais, entre outros. Nesse contexto, destaca-se ainda a importancia do recurso a tecnologias
digitais e aplicativos tanto para a investigagao matematica como para dar continuidade ao
desenvolvimento do pensamento computacional, iniciado na etapa anterior. Além disso as
Diretrizes Curriculares Nacionais para o Ensino Médio (DCNEM) cita no artigo 12 que nos
itinerario formativos da area de Matematica e sua tecnologias, de acordo com a oferta de
ensino, pode ser feito um aprofundamento de conhecimentos estruturantes para aplicagao
de diferentes conceitos matematicos na area de inteligéncia artificial, programacao, robotica,
entre outros.

Alguns trabalhos relacionados a esse ultimo tema, utilizam métodos de predicao no
Ensino médio como ferramenta para o desenvolvimento do pensamento computacional do
aluno.

Em 2024 Brandao| publicou um trabalho, no qual é apresentado aos alunos do Ensino
Médio o algoritmo Support Vector Machine (SVM). Inicialmente foram propostos atividades
tedricas aos alunos, a primeira atividade proposta foi sobre o problema da flor de iris, o
objetivo nessa atividade era apresentar aos alunos uma forma de calcular a equacao da
reta que representa a fronteira de decisao do SVM. para a realizacao dessa atividade é
necessario a apresentacao de algumas informacoes para que os alunos possam compreender
a atividade de acordo com os contetidos ja aprendidos por eles. A segunda atividade
apresentada foi o truque do kernel, teve como objetivo encontrar a fun¢ao de decisao do
SVM por meio do truque do kernel, para a realizagao dessas duas atividades os alunos
precisam ter conhecimento prévio sobre operacoes basicas, multiplicagao de matrizes e
produto escalar. O autor também elaborou uma atividade com o intuito de trazer a teoria
para a pratica computacional, nessa atividade o objetivo é criar um modelo que seja capaz
de predizer o nimero escondido na imagem com acuracia aceitavel. Essa atividade foi
divida em seis etapas, no qual mediado pelo professor, os alunos desenvolvem o modelo de
predicao.

Em 2004 |Kaleff & Nascimento| neste artigo apresentam-se atividades apoiadas nos
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Parametros Curriculares Nacionais e no Modelo de van Hiele para o desenvolvimento do
pensamento geométrico. Desenvolveram-se atividades que buscam levar o aluno, desde
os primeiros ciclos do Ensino Fundamental, a construir conceitos que o possibilitarao a
se orientar no espaco e a transpor algumas dificuldades que tém surgido em situagoes de
aprendizagem introdutorias ao ensino das Geometrias nao-FEuclidianas. Apresentam-se
atividades de um tipo especial de Geometria: do Taxi ou Pombalina. Criam-se situagoes
pedagobgicas que permitem apresentar a negacao de um axioma euclidiano, as quais envolvem
jogos, tabelas, maquetes, mapas e esquemas graficos. PALAVRAS-CHAVE / Atividades
introdutoérias; Geometrias nao-Euclidianas; Geometria do taxi; materiais concretos.

Em 2023 [Luz o autor utilizou o Google Earth e o GeoGebra no ensino da Geometria do
Téxi e da Geometria Euclidiana que teve como piblico alvo os alunos da 3% série do ensino
médio da rede publica de Teresina-PI. Na sua execucao foi associada as teorias matematicas
da geometria e as funcionalidades dos softwares Google Earth e GeoGebra. O objetivo
foi criar situagoes problemas em sala de aula e visualizar a sua resolugao nos softwares.
A introducao traz um breve contexto historico dos postulados de Euclides e da tentativa
de matematicos como Gauss, Bolyai, Lobachevsky, Reimann e Hermann Minkowski que
esfossaram-se para demostrar o V postulado a partir dos quatro primeiros porém nao
obtiveram sucesso. Contudo, estes estudos serviram de base para a criagao das geometrias
nao euclidianas como a geometria hiperbdlica, esférica e do téxi. Em seguida, sao vistas
as nogoes bésicas de métrica e espagos métricos, métrica da geometria euclidiana e da
geometria do taxi, a relacao entre o célculo das distancias entre dois pontos, a construgao
das circunferéncias e a determinagao do 7 nestas geometrias. A pesquisa de campo foi
iniciada com a avaliagao diagnostica, esta buscou verificar o conhecimento prévio que
os alunos possuiam sobre o tema. Em seguida foi realizada a anélise das suas respostas,
elemento fundamental para a construcao dos planos de aula e a estrutura da execucao das
atividades. Os alunos utilizaram os software Google Earth e GeoGebra para comprovar e
verificar todas as construcoes realizadas em sala de aula.

Em 2017 |Leivas, Portella & Souzal os autores apresentaram um recorte de uma pesquisa
orientada pelo primeiro autor, envolvendo dois professores da rede publica de ensino no
Brasil, sendo que o segundo autor trabalhou com trés estudantes do Ensino Fundamental
na aquisicao de conhecimentos bésicos sobre Geometria Hiperbolica, especificamente
utilizando o GeoGebra na construgao do modelo de Poincaré. A terceira autora investigou,
juntamente com trés estudantes do Ensino Médio, conhecimentos sobre Geometria Eliptica,
mais designadamente aqui relatando a investigacao na relagao entre angulo central e angulo
inscrito na circunferéncia. O objetivo do projeto foi investigar possibilidades didaticas de
introduzir contetdos dessas geometrias, com o uso de software, na escola basica brasileira.
Os resultados da pesquisa mostraram ser possivel desenvolver com os dois grupos de
estudantes contetdos que, na maioria das vezes, nem chegam a ser de conhecimento do

professor de Mateméatica em formacao.
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Em 2020 Petrics; |Petrics| o autor publicou trés atividades no site do geogebra.org, um
era sobre KNN utilizando distancia euclidiana, redes neurais artificiais simples e arvore de
decisao e em 2023 |Pantaloni o autor publicou duas atividades no site do geogebra.org que
reproduzia o algoritmo do KNN para k € {2,3,--- ,20} utilizando distancia Euclidiana e
aplicou no ploblema da Flor de Iris.

Buscando aproximar os alunos do ensino médio de algumas técnicas de aprendizagem
de méquina, neste trabalho seguimos a ideia proposta no trabalho de Brandao (2023) que
propoe utilizar aprendizado de maquina no ensino médio, diferente da proposta dele, que
era utilizar o SVM (“Support Vector Machine”), criamos atividades de aprendizado de
méquina no Geogebra, similares as criadas por Petrics (PETRICS|, 2020a; [PETRICS, 2020b)
e (PANTALONT, 2023), pensando em facilitar a compreensao dos alunos do funcionamento
dos algoritmos de predicao KNN e arvore de decisdao. Em Petrics (2020) ele trabalhou
com distancia euclidiana, como o KNN em Python também trabalha com distancias nao
euclidianas e com inspirac¢ao nos trabalhos (LUZ, 2023; LEIVAS; PORTELLA; SOUZA, 2017;
KALEFF; NASCIMENTO), 2004) introduzimos a distancia de Manhattan no KNN.
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4 MATERIAL E METODO

A programagao dos modelos abaixo foram feitas no Colab Python, veja:

Parte estatistica dos dados Link para o Google Colab

4.1 MATERIAL

A obtencao dos dados foi realizada através de solicitacao de acesso via memorando para
os setores responsaveis pela posse dos dados (Pro-Reitoria de Ensino — PROENS) e pela
armazenagem (Departamento de Tecnologia da Informagao — DTT). Apos esse processo foi
feita a analise do projeto pelo Comité de Etica. Apos o recebimento das autorizacoes sera
disponibilizada uma copia do banco de dados do Sistema Académico da UFTM (SISCAD).

O conjunto de dados solicitado consiste das seguintes informacoes:

Cidade do campus: Uberaba.

Instituto (ICENE): instituto no qual o aluno esta matriculado;

Tipo do Curso: Licenciatura Plena;

Area do conhecimento: Ciéncias Exatas e da Terra

Curso: Licenciatura em Matemaética

Idade: idade do aluno no momento de entrada do aluno da instituicao;

Tipo de ingresso (Enem, vestibular, outros processos seletivos, etc.)

Quantidade de reprovacoes por semestre;

Quantidade de reprovagoes por falta por semestre;

Quantidade de reprovacgoes por nota por semestre;

Quantidade de aprovagoes por semestre;

Quantidade de trancamentos por semestre;

Quantidade de disciplinas matriculados por semestre;

Quantidade de carga horaria por semestre;

Quantidade de falta média por semestre;


https://colab.research.google.com/drive/1Rg1l_w3dTsFSY7okrPfolo-MWZKlLFGZ?usp=sharing
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e Nota média por semestre.

e Ultima ocorréncia: Matriculado, Concluinte ou Evadido

4.2 METODOS

Com a definicao do problema e com os dados obtidos partimos para a anélise e a
aplicacao das técnicas de mineracao dos dados e avaliagao dos dos resultados. Segue o

esquema a ser seguido:

e Problema a ser resolvido;

Base dos dados;

e Pré-processar os dados, fazendo uma limpeza e transformagao dos dados;

Selecao do modelo analitico e do algoritmo de processamento;

Aplicacao do modelo selecionado aos dados obtidos e transformados;

e Separar uma parte dos dados existentes em dois conjuntos de dados, chamados de

conjunto de treinamento e conjunto de teste;

e Prever evasao ou nao; e

Avaliacao dos Resultados.

421 Problema a ser resolvido

Pretendemos mostrar neste trabalho como os padroes temporais entre semestres podem
fornecer informagoes sobre a experiéncia do aluno. Num primeiro momento, pretendiamos
utilizar informacao dentro dos semestres, isto ¢, informac¢oes mensais para a previsao
de sucesso ou fracasso em um programa de graduacao pode ser baseada em padroes
de sequéncia de notas, trancamentos, faltas e atividades em mensais. Dados obtidos
mensalmente produziriam uma maior quantidade de informacao temporal dos dados,
porém, devido o tempo que tinhamos para terminar o trabalho e também o tempo
para que o Departamento de Tecnologia e Informética da UFTM -DTT nos fornecesse
as informacoes na forma de dados mensais, optamos por obter dados semestrais, entao
comecamos a trabalhar com vérios algoritmos de classificacio: Regressao Logistica, Arvores
de Decisao, k-Vizinhos Mais Proximos, Maquina de Vetores de Suporte, Redes Neurais e
LSTM. Os modelos serao avaliados pelas medidas de Acuracia, Especificidade, F1-Score e

Sensitividade.
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42?2 Base de Dados
4.22.1 Dados Consultados do Banco de Dados do Sistema de Controle Académico

Na etapa de pré-processamento foram realizadas consultas ao banco de dados do
Sistema de Controle Académico, ver Tabela [I} Alguns atributos que nao possuem variacao
temporal, foram eliminados. Os atributos selecionados para a construgao dos novos atributos

propostos foram marcados como “SIM” e os que nao foram selecionados como “NAQO”;

df = pd.read_csv(’/content/Dados.csv’)



91

Tabela 1 - DESCRICAO DOS DADOS E ATRIBUTOS RECOLHIDOS DO SISCAD.

DESCRICAO DOS DADOS E ATRIBUTOS RECOLHIDOS DO SISCAD

Atributo Descricao Tipo de | Selecio-
Dado nado
Aluno Nimero de matricula em co- | inteiro Nao
digo
Ano Ano que foi obtido os dados | inteiro Nao
Semestre O Semestre do ano que foi | inteiro Nao
obtido os dados
Periodo O periodo do curso que o | inteiro Nao
aluno estava
Sexo Sexo do aluno Texto Nao
Idade Idade do aluno na inicio do | inteiro Nao
curso
Forma de Ingresso Forma de Ingresso do Aluno | Texto Nao
QtDisCanceladasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Nao
canceladas por semestre
QtDisAprovadasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
Aprovadas por semestre
QtDisReprovadasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
Reprovadas por semestre
QtDisReprovadasSemestrePorNota| Quantidade de disciplinas re- | inteiro Sim
provadas por nota por semes-
tre
QtDisReprovadasSemestrePorFalta] Quantidade de disciplinas re- | inteiro Sim
provadas por falta por semes-
tre
PorcMediaFaltasSemestre Porcentagem Média de Fal- | Ntimero | Sim
tas por Semestre real
(float)
NotaMediaSemestre Nota média por semestre Numero | Sim
real
(float)
QtDsciplinasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
matriculadas por Semestre
ChDisciplinasSemestre Carga Horéria no semestre | inteiro Sim
UltimaOcorréncia Informagoes sobre o aluno | texto Nao
por semestre: matriculado,
trancado, etc
TARGET Informagoes se o aluno eva- | inteiro Sim

diu ou nao

Fonte: Proprio Autor
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4.2.2.2 Selecido dos Atributos

Os atributos escolhidos foram os que nos trazem informacoes variantes com o tempo,
isto é, eles carregam informacoes temporais, exceto do TARGET. Os atributos Idade e
Quantidade de Trancamentos sejam variantes com o tempo, nao foram escolhidos, pois no
caso do atributo Idade, no trabalho (SOUZA et al), 2021), foi detectado que idade nao seria

relevante para a evasao dos alunos do curso de licenciatura em Matemética da UFTM.

Qual a idade média de quem evadiu? Os dados mostraram que
nao ha uma diferenga significativa entre a média das idades dos
alunos que abandonaram o curso e a dos que concluiram, ou
seja, nao ha relacao entre idade e evasao para os cursos LCB,
LF, LM e LQ. Para LEC, observa-se uma diferenca maior de
idade média entre os concluintes e os que abandonaram. (Souza,
et all, 2018, pag. 14)

No caso do atributo quantidade de disciplinas canceladas por semestre ou quantidade de
trancamento do curso, embora seja uma atributo importante para prever evasao, conforme
os trabalhos (SOUZA et al, [2021) e Ramon Nobrega.

Quem evadiu possui em média quantos trancamentos? O nimero
médio de trancamentos entre aqueles que concluiram os cursos
do ICENE no periodo analisado foi 0,23. Entre os alunos que
abandonaram os cursos LCB, LF, LM e LQ, o valor foi 0,47, ou
seja, um pouco superior ao dobro do primeiro valor. Portanto,
a média de trancamento entre os alunos que evadem é maior e
também pode ser utilizada para o diagnoéstico precoce dos alunos

que tendem a evadir. (Souza, et all, 2018, pag. 14)

Fizemos a opc¢ao de nao escolher este atributo, pois da forma que nos foi fornecido os
dados, quando o aluno faz o trancamento Geral do curso nao aparece a quantidade de
disciplinas canceladas e acreditamos que isso poderia distorcer este atributo quantidade de
disciplinas canceladas por semestre.

Ao final desta etapa, produzimos conjuntos de dados com oito atributos (X3, Xo, -+, X3g)

(caracteristicas) e mais a variavel Y = TARGET

df .dtypes

QtDisAprovadasSemestre int64
QtDisReprovadasSemestre int64
QtDisReprovadasSemestrePorNota int64
QtDisReprovadasSemestrePorFalta int64
PorcMediaFaltasSemestre float64
NotaMediaSemestre float64
QtDsciplinasSemestre int64

ChDisciplinasSemestre float64
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Tabela 2 - DESCRICAO DOS DADOS E ATRIBUTOS RECOLHIDOS DO SISCAD.
DESCRICAO DOS DADOS E ATRIBUTOS RECOLHIDOS DO SISCAD

Atributo Descricao Tipo de | Selecio-
Dado nado
QtDisAprovadasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
Aprovadas por semestre
QtDisReprovadasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
Reprovadas por semestre
QtDisReprovadasSemestrePorNota| Quantidade de disciplinas re- | inteiro Sim
provadas por nota por semes-
tre

QtDisReprovadasSemestrePorFalta] Quantidade de disciplinas re- | inteiro Sim
provadas por falta por semes-

tre
PorcMediaFaltasSemestre Porcentagem Média de Fal- | Ntimero | Sim
tas por Semestre real
(float)
NotaMediaSemestre Nota média por semestre Namero | Sim
real
(float)
QtDsciplinasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
matriculadas por Semestre
ChDisciplinasSemestre Carga Horéria no semestre | Numero | Sim
real
(float)
TARGET Informagoes se o aluno eva- | inteiro Sim
diu ou nao

Fonte: Proprio Autor

10 | TARGET int64
11 |dtype: object

423 Base de dados de treinamento e teste

Como a implantacao do SISCAD ocorreu em torno de 2013, agora em 2023 podemos
analisar um ciclo completo de 9 anos (tempo de integralizagdo maxima de um curso de
Licenciatura), entao serao feitas verificagoes utilizando-se os dados dos alunos que tiveram
seu ultimo contato com a UFTM a partir de 2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019, 2020,
2021 e 2022. Os dados obtidos com informacoes precisas de "concluido"ou "evadido"nos
levou a 450 alunos no periodo de 2014 até 2022. Se considerarmos subconjunto de dados
do dataset principal, por exemplo, se considerarmos alunos que ficaram até o primeiro
periodo, teremos o conjunto inteiro, isto é, 450 alunos, agora se considerarmos alunos

que ficaram pelo menos até o segundo periodo, a quantidade de aluno cai para 256 e se
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considerarmos alunos que ficaram pelo menos até o terceiro periodo, a quantidade de aluno
cai para 186 e se considerarmos alunos que ficaram até o quarto periodo, a quantidade
de alunos cai para 148 e se considerarmos alunos que ficaram pelo menos até o quinto
periodo, a quantidade de aluno cai para 120 e se considerarmos alunos que ficaram pelo
menos até o sexto periodo, a quantidade de aluno cai para 100 e se considerarmos alunos
que ficaram pelo menos até o sétimo periodo, a quantidade de aluno cai para 94 e por fim
se considerarmos alunos que ficaram pelo menos até o oitavo periodo, a quantidade de
aluno cai para 78. Se considerarmos alunos que ficaram pelo menos até o nono periodo, a
quantidade de aluno cai para 51 e se considerarmos alunos que ficaram pelo menos até o
décimo periodo, a quantidade de aluno cai para 36.

Neste trabalho iremos avaliar mais ainda nos capitulos posteriores, 6 algoritmos de
aprendizado de maquina para detectar desisténcia (evasao) e/ou conclusao do curso. Os
algoritmos escolhidos foram: Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-
Vizinhos Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisao, Multilayer Perceptron-MLP e LSTM.
Estes algoritmos serao aplicados em 24 datasets diferentes. Os 24 conjunto de dados
diferentes, vem da divisao do dataset principal em 8 datasets (df1,df2,--- ,df8), onde dfk
indica o conjunto de dados dos alunos que cursaram pelo menos até o k-ésimo semestre e
destes 8 datasets obtivemos 24 conjuntos de dados (8 desbalanceados, 8 balanceados pela

técnica subamonstragem e 8 balanceados pela técnica sobreamostragem).

4.2.3.1 Estatisticas dos alunos evadidos do Curso de Licenciatura em Matematica da UFTM

As formas de evasao sao: abandono, cancelamento administrativo, cancelamento de
matricula a pedido pelo aluno, transferéncia externa para outra instituicao e Jubilamento.

Se considerarmos todos os alunos que efetivaram a matricula e cursaram no minimo
o primeiro periodo do curso de matematica dos anos de 2014 até 2022, nos teremos um
universo de 450 alunos matriculados, pelos dados fornecidos pelo SISCAD/UFTM, temos
a informacao de que 86, 88% tiveram taxa de insucesso, isto é, nao concluiram o curso.
Que esta de acordo com as informagoes do INEP contidas na Figura [T}, isto é, a taxa de
insucesso ou taxa de desisténcia acumulada do curso de mateméatica no universo de 2013
até 2021 é em torno de 87,0%.
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Figura 34 — Taxa de desisténcia depois do primeiro Periodo

S¥ Text(e.s, 1.8, 'TARGET')

TARGET

86.89%

13.11%

Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Quando considerarmos somente os alunos que cursaram no minimo até o segundo
periodo do curso de matemética no espago dos anos de 2014 até 2022, nés teremos um
universo de 256 alunos e a taxa de insucesso ¢ de 76, 71%, isto ¢, alunos que chegaram até

o final do segundo periodo tem uma probabilidade de 76, 71% de nao concluirem o curso.

Figura 35 — Taxa de desisténcia depois do segundo periodo

5 Text(e.5, 1.8, 'TARGET')

TARGET

76.71%

23.29%

Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM
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Quando considerarmos somente os alunos que cursaram no minimo até o terceiro
periodo do curso de mateméatica no espago dos anos de 2014 até 2022, nds teremos um
universo de 186 alunos e a taxa de insucesso ¢ de 68, 28%, isto ¢, alunos que chegaram até

o final do terceiro periodo tem uma probabilidade de 68,28% de nao concluirem o curso.

Figura 36 — Taxa de desisténcia depois do terceiro periodo

5¥ Text(e.5, 1.8, 'TARGET')
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Quando considerarmos somente os alunos que cursaram no minimo até o quarto
periodo do curso de matematica no espago dos anos de 2014 até 2022, nds teremos um
universo de 148 alunos e a taxa de insucesso ¢ de 60, 14%, isto ¢, alunos que chegaram até

o final do quarto periodo tem uma probabilidade de 60, 14% de nao concluirem o curso.

Figura 37 — Taxa de desisténcia depois do quinto periodo

3 Text(e.5, 1.6, 'TARGET')

TARGET

60.14%

39.86%

1

Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Quando considerarmos somente os alunos que cursaram no minimo até quinto periodo
do curso de matemética no espago dos anos de 2014 até 2022, nés teremos um universo de
120 alunos e a taxa de insucesso ¢ de 50, 83%, isto ¢, alunos que chegaram até o final do

quinto periodo tem uma probabilidade de 50,83% de nao concluirem o curso.
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Figura 38 — Taxa de desisténcia depois do quinto periodo
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Quando considerarmos somente os alunos que cursaram no minimo até o sexto periodo
do curso de matematica no espago dos anos de 2014 até 2022, nés teremos um universo de
100 alunos e a taxa de insucesso ¢ de 41%, isto ¢, alunos que chegaram até o final do sexto

periodo tem uma probabilidade de 41% de nao concluirem o curso.

Figura 39 — Taxa de desisténcia depois do sexto periodo
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM
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Quando considerarmos somente os alunos que cursaram no minimo até o sétimo
periodo do curso de mateméatica no espago dos anos de 2014 até 2022, nds teremos um
universo de 94 alunos e a taxa de insucesso é de 38,29%, isto &, alunos que chegaram até

o final do sétimo periodo tem uma probabilidade de 38,29% de nao concluirem o curso.
Figura 40 — Taxa de desisténcia depois do sétimo periodo

3~ Text{®.5, 1.8, 'TARGET")
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Quando considerarmos somente os alunos que cursaram no minimo até o oitavo
periodo do curso de matemética no espaco dos anos de 2014 até 2022, nés teremos um
universo de 78 alunos e a taxa de insucesso de 28, 2%, isto ¢, alunos que chegaram até o

final do sétimo periodo tem uma probabilidade de 28,2% de nao concluirem o curso.

Figura 41 — Taxa de desisténcia depois do oitavo periodo

S+ Text{e.s, 1.8, 'TARGET")
TARGET

28.21%

71.79%

Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM
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Obs: S6 lembrando que indice de taxa de evasao oficial do MEC nao ¢é igual a taxa de
insucesso (desisténcia), isto é, a taxa de evas@o de um curso nao é simplesmente pegar a
razao entre a quantidade dos alunos que desistiram num certo periodo versus quantidade
de alunos que poderiam ser matriculados naquele mesmo periodo, a formula usada para
calcular evasao é dada pela equagao [I.1} Esta formula mede um fluxo semestral ou anual
dos alunos que poderiam se matricular naquele semestre menos os ingressantes daquele
periodo versus a quantidade de alunos que poderiam ter se matriculados no periodo anterior
menos os concluintes do periodo anterior.

Segundo informagoes da PROPLAN; ver a Figura 2] o indice de evasao do ano de 2014
do curso de Matematica da UFTM é de 32,41% e se considerarmos todos os alunos que
efetivaram a matricula no ano de 2014 (1S e 2S), pelos dados que nos foram fornecidos
pelo DTI/SISCAD, tivemos 37 alunos matriculados no ano de 2014, com 29 alunos nao
concluintes (desisténcias) e 8 alunos concluintes, isto nos fornece uma taxa de insucesso
ou taxa de desisténcia do ano de 2014 de 78, 38%.

4.2.3.2 Estatistica dos Dados

Considerando os dados fornecidos fornecidos pelo DTT/SISCAD dos alunos do curso
de matemaéatica dos anos de 2014 até 2022, nés calculamos a média dos dados de cada
atributo, isso nos fornece informacgao de todos os periodos. Vamos verificar as estatisticas
Veja na tabela abaixo os dados estatisticos das variaveis atributos dos 450 alunos que

cursaram pelo menos o primeiro periodo do curso de licenciatura em Matematica.
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Tabela 3 — Estatisticas do Primeiro Periodo

QtDisAprovadasSemestre

QtDisReprovadasSemestre

Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 450 59 391 Quantidade | 450 59 391
Média 2.85 6.16 2.35 Média 3.06 0.18 3.49
dp 2.79 1.26 2.61 dp 2.62 0.60 2.54
min 0.0 3.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 5.0 0.0 25% 0.0 0.0 1.0
50% 2.5 6.0 1.0 50% 3.0 0.0 4.0
5% 5.0 7.0 5.0 5% 5.0 0.0 5.0
max 8.0 8.0 8.0 max 8.0 3.0 8.0
QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 450 59 391 Quantidade | 450 59 391
Meédia 0.70 0.11 0.79 Média 2.33 0.06 2.68
dp 1.02 0.49 1.04 dp 2.57 0.31 2.58
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.0 25% 0.0 0.0 0.0
50% 0.0 0.0 0.0 50% 1.0 0.0 2.0
5% 1.0 0.0 1.0 75% 5.0 0.0 4.0
max 7.0 3.00 7.0 max 8.0 2.00 8.0
PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 450 59 391 Quantidade | 450 59 391
Média 0.34 0.04 0.38 Média 4.39 8.37 3.79
dp 0.34 0.04 0.34 dp 3.53 0.89 3.39
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 5.40 0.0
25% 0.04 0.02 0.06 25% 0.28 7.96 0.04
50% 0.18 0.03 0.29 50% 5.0 8.49 3.42
5% 0.65 0.05 0.75 75% 7.82 8.95 7.10
max 1.0 0.19 1.0 max 10.0 9.74 10.0
QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 450 59 391 Quantidade 450 59 391
Média 5.92 6.35 5.84 Média 361.33 373.47 359.50
dp 1.46 1.21 1.48 dp 54.06 27.81 56.78
min 3.37 4.0 1.0 min 60.0 270.00 60.00
25% 5.0 5.0 5.0 25% 363.75 375.00 360.00
50% 6.0 6.0 6.0 50% 375.00 390.00 375.00
5% 7.0 8.0 7.0 75% 390.00 390.00 390.0
max 8.0 8.0 8.0 max 495.00 405.00 495.00

Fonte: Proprio Autor
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Vamos verificar as estatisticas dos 250 alunos que cursaram pelo menos o segundo

periodo do curso de licenciatura em Matemética. Veja os dados estatisticos das variaveis

atributos.
Tabela 4 — Estatisticas do Segundo Periodo
QtDisAprovadasSemestre QtDisReprovadasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 250 59 191 Quantidade | 250 59 191
Média 3.57 5.39 3.01 Média 1.79 0.37 2.23
dp 1.94 0.83 1.84 dp 1.64 0.63 1.61
min 0.0 2.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 2.0 5.0 1.5 25% 0.5 0.0 1.0
50% 4.0 5.5 3.0 50% 1.5 0.0 2.0
5% 5.0 6.0 4.5 5% 3.0 0.5 3.5
max 7.0 7.0 6.5 max 7.5 2.5 7.5
QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 250 59 191 Quantidade | 250 59 191
Média 0.7 0.27 0.83 Média 1.09 0.10 1.39
dp 0.72 0.51 0.73 dp 1.41 0.33 1.47
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.5 25% 0.0 0.0 0.0
50% 0.5 0.0 0.5 50% 0.5 0.0 1.0
75% 1.0 0.5 1.5 5% 2.0 0.0 2.5
max 3.0 2.5 3.0 max 7.0 2.00 7.0
PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 250 59 191 Quantidade | 250 59 191
Média 0.20 0.04 0.25 Média 5.77 8.12 5.05
dp 0.21 0.04 0.22 dp 2.58 1.06 2.48
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 4.67 0.0
25% 0.04 0.02 0.06 25% 3.89 7.52 3.2
50% 0.1 0.03 0.16 50% 6.2 8.18 5.43
5% 0.32 0.05 0.4 5% 7.91 8.97 7.05
max 0.94 0.23 0.94 max 9.7 9.7 9.47
QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 250 59 191 Quantidade 251 59 192
Média 5.37 5.77 5.25 Média 345.26 380.33 334.49
dp 1.02 0.65 1.08 dp 56.11 25.41 58.52
min 2.0 4.50 2.0 min 135.0 315.00 135.00
25% 4.62 5.50 4.5 25% 322.5 375.00 300.00
50% 5.5 5.5 5.0 50% 375.0 382.50 352.50
5% 6.0 6.5 6.0 5% 382.50 390.00 382.5
max 7.5 7.0 7.5 max 502.5 502.5 442.50

Fonte: Proprio Autor
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Vamos verificar as estatisticas dos 186 alunos que cursaram pelo menos o terceiro

periodo do curso de licenciatura em Matemética. Veja os dados estatisticos das variaveis

atributos.

Tabela 5 — Estatisticas do Terceiro Periodo
QtDisAprovadasSemestre QtDisReprovadasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos

Quantidade | 186 59 127 Quantidade | 186 59 127
Média 3.83 5.58 3.02 Média 1.54 0.36 2.09
dp 1.87 0.82 1.65 dp 1.46 0.56 1.42
min 0.0 2.67 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 2.33 5.0 1.83 25% 0.33 0.0 1.0
50% 4.0 5.67 3.0 50% 1.0 0.0 2.0
5% 5.33 6.0 4.33 75% 2.33 0.67 3.0
max 6.67 6.67 6.67 max 6.67 2.33 6.67
QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 186 59 127 Quantidade | 186 59 127
Média 0.63 0.45 0.79 Média 0.89 0.08 1.27
dp 0.65 0.0 0.67 dp 1.24 0.24 1.34
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.00 0.33 25% 0.0 0.0 0.0
50% 0.33 0.00 0.67 50% 0.33 0.0 1.0
5% 1.0 0.33 1.0 5% 1.33 0.0 2.0
max 3.67 2.33 3.67 max 6.33 1.33 6.33
PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 186 59 127 Quantidade | 186 59 127
Média 0.16 0.04 0.22 Média 6.15 8.18 5.20
dp 0.18 0.04 0.19 dp 2.32 0.91 2.17
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 5.39 0.0
25% 0.04 0.02 0.08 25% 4.39 7.72 4.00
50% 0.09 0.03 0.17 50% 6.7 8.21 5.49
5% 0.22 0.06 0.33 5% 8.03 8.91 6.95
max 0.92 0.18 0.92 max 9.72 9.72 8.95
QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 186 59 127 Quantidade 186 59 127
Média 5.37 5.94 5.11 Média 337.98 382.88 317.12
dp 1.01 0.57 1.06 dp 58.70 32.49 56.5
min 2.33 4.67 2.33 min 165.0 310.00 165.00
25% 4.67 5.50 4.33 25% 305.0 365.00 280.00
50% 5.67 6.0 5.33 50% 350.0 390.00 320.00
5% 6.0 6.33 6.0 5% 380.00 390.000 355.0
max 7.33 6.67 7.33 max 490.0 490.00 445.00

Fonte: Proprio Autor
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Vamos verificar as estatisticas dos 148 alunos que cursaram pelo menos o quarto

periodo do curso de licenciatura em Matemética. Veja os dados estatisticos das variaveis

atributos.

Tabela 6 — Estatisticas do Quarto Periodo

QtDisAprovadasSemestre

QtDisReprovadasSemestre

Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 148 59 89 Quantidade | 148 59 89
Média 4.12 5.62 3.12 Média 1.23 0.32 1.84
dp 1.76 0.9 1.46 dp 1.17 0.51 1.1
min 0.25 2.25 0.25 min 0.0 0.0 0.0
25% 2.5 5.25 2.25 25% 0.25 0.0 1.0
50% 4.5 5.75 3.0 50% 1.0 0.0 1.75
5% 5.5 6.25 4.25 5% 2.06 0.5 2.75
max 6.75 6.75 6.5 max 5.25 2.5 5.25
QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 148 59 89 Quantidade | 148 59 89
Média 0.57 0.24 0.79 Média 0.65 0.08 1.03
dp 0.61 0.43 0.62 dp 0.9 0.18 0.98
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.25 25% 0.0 0.0 0.25
50% 0.5 0.0 0.75 50% 0.25 0.0 0.75
5% 0.75 0.25 1.0 5% 1.06 0.0 1.75
max 3.25 2.5 3.25 max 4.75 1.00 4.75
PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 148 59 89 Quantidade | 148 59 89
Média 0.14 0.04 0.21 Média 6.59 8.28 5.47
dp 0.14 0.36 0.15 dp 2.00 0.84 1.75
min 0.01 0.01 0.01 min 1.09 5.56 1.09
25% 0.04 0.02 0.09 25% 5.25 7.86 4.09
50% 0.08 0.03 0.18 50% 7.0 8.34 5.61
5% 0.21 0.05 0.31 5% 8.06 8.89 6.94
max 0.77 0.16 0.77 max 9.65 9.65 8.83
QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 148 59 89 Quantidade 148 59 89
Média 5.39 5.98 4.99 Média 333.38 377.15 304.36
dp 1.03 0.61 1.06 dp 66.38 57.08 55.48
min 2.0 4.0 2.0 min 33.75 33.75 146.25
25% 4.75 5.62 4.25 25% 288.75 371.25 270.00
50% 5.5 6.25 5.25 50% 343.25 397.50 315.00
5% 6.25 6.37 5.75 5% 386.56 397.50 341.5
max 7.0 7.0 6.75 max 453.75 453.75 401.25

Fonte: Proprio Autor
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Vamos verificar as estatisticas dos 120 alunos que cursaram pelo menos o quinto

periodo do curso de licenciatura em Matemética. Veja os dados estatisticos das variaveis

atributos.

Tabela 7 — Estatisticas do Quinto Periodo

QtDisAprovadasSemestre

QtDisReprovadasSemestre

Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 120 59 61 Quantidade | 120 59 61
Média 4.49 5.76 3.25 Média 1.01 0.31 1.68
dp 1.75 0.97 1.44 dp 1.03 0.46 0.99
min 0.4 2.4 0.4 min 0.0 0.0 0.0
25% 3.0 5.3 2.2 25% 0.2 0.0 1.0
50% 5.0 5.8 3.0 50% 0.6 0.2 1.6
5% 5.8 6.4 4.6 5% 1.6 0.4 2.4
max 7.8 7.8 6.2 max 4.8 2.2 4.8
QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 120 59 61 Quantidade | 120 59 61
Média 0.50 0.24 0.76 Média 0.49 0.07 0.9
dp 0.55 0.40 0.56 dp 0.76 0.15 0.89
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.4 25% 0.0 0.0 0.2
50% 0.4 0.2 0.6 50% 0.2 0.0 0.6
75% 0.8 0.4 1.0 5% 0.65 0.0 1.4
max 2.4 2.2 2.4 max 4.4 0.8 4.4
PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 120 59 61 Quantidade | 120 59 61
Média 0.12 0.04 0.19 Média 6.99 8.34 5.68
dp 0.13 0.03 0.14 dp 1.88 0.79 1.69
min 0.0 0.0 0.01 min 1.13 5.77 1.13
25% 0.03 0.01 0.09 25% 5.84 7.99 4.29
50% 0.06 0.03 0.14 50% 7.43 8.42 5.9
5% 0.14 0.05 0.3 5% 8.38 8.97 7.08
max 0.6 0.13 0.6 max 9.6 9.6 8.28
QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 120 59 61 Quantidade 120 59 61
Média 5.5 6.07 4.94 Média 346.75 392.44 302.55
dp 1.01 0.74 0.93 dp 64.45 41.40 50.43
min 2.2 4.0 2.2 min 153.0 276.00 153.00
25% 5.0 5.6 4.2 25% 303.0 367.50 273.00
50% 5.6 6.2 5.0 50% 355.50 402.00 309.00
5% 6.25 6.6 5.6 5% 395.25 418.50 342.0
max 7.8 7.8 6.4 max 468.0 468.0 381.00

Fonte: Proprio Autor
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Vamos verificar as estatisticas dos 100 alunos que cursaram pelo menos o sexto

periodo do curso de licenciatura em Matemética. Veja os dados estatisticos das variaveis

atributos.

Tabela 8 — Estatisticas do Sexto Periodo

QtDisAprovadasSemestre

QtDisReprovadasSemestre

Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 100 59 41 Quantidade | 100 59 41
Média 4.75 5.71 3.36 Média 0.81 0.32 1.51
dp 1.6 0.89 1.37 dp 0.88 0.45 0.89
min 0.83 2.5 0.83 min 0.0 0.0 0.0
25% 3.5 5.33 2.33 25% 0.12 0.0 0.83
50% 5.17 5.67 3.33 50% 0.41 0.17 1.5
5% 6.0 6.25 4.67 75% 1.37 0.33 2.0
max 7.33 7.33 6.0 max 3.5 2.00 3.5
QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 100 59 41 Quantidade | 100 59 41
Média 0.46 0.24 0.78 Média 0.33 0.07 0.69
dp 0.52 0.39 0.52 dp 0.54 0.13 0.69
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.33 25% 0.0 0.0 0.17
50% 0.33 0.17 0.67 50% 0.17 0.0 0.5
5% 0.67 0.33 1.17 5% 0.33 0.17 1.0
max 2.0 2.00 2.0 max 2.33 0.67 2.33
PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 100 59 41 Quantidade | 100 59 41
Média 0.09 0.04 0.16 Média 7.34 8.32 5.94
dp 0.1 0.03 0.12 dp 1.67 0.79 1.61
min 0.0 0.0 0.01 min 1.8 5.84 1.81
25% 0.02 0.02 0.07 25% 6.41 7.93 4.91
50% 0.05 0.03 0.12 50% 7.88 8.38 5.99
5% 0.11 0.05 0.24 5% 8.55 8.94 7.4
max 0.47 0.17 0.47 max 9.63 9.63 8.26
QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade | 100 59 41 Quantidade 100 59 41
Média 5.56 8.32 4.87 Média 355.85 396.86 296.82
dp 0.9 0.79 0.79 dp 64.97 39.48 46.19
min 3.5 5.84 3.5 min 195.0 290.0 195.00
25% 5.0 7.93 4.33 25% 305.0 373.75 267.50
50% 5.67 8.38 5.0 50% 370.0 402.5 305.00
5% 6.33 8.94 5.5 5% 407.5 422.5 322.5
max 7.33 9.63 6.33 max 472.5 472.5 392.50

Fonte: Proprio Autor
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Vamos verificar as estatisticas dos 94 alunos que cursaram pelo menos o sétimo

periodo do curso de licenciatura em Matemética. Veja os dados estatisticos das variaveis

atributos.

Tabela 9 — Estatisticas do Sétimo Periodo
QtDisAprovadasSemestre QtDisReprovadasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos

Quantidade 94 58 36 Quantidade 94 58 36
Média 4.75 5.72 3.23 Média 0.78 0.32 1.54
dp 1.6 0.82 1.33 dp 0.85 0.40 0.85
min 0.71 2.71 0.71 min 0.0 0.0 0.14
25% 3.5 5.29 2.14 25% 0.14 0.0 1.43
50% 5.29 5.71 3.0 50% 0.43 0.14 2.07
5% 5.86 6.14 4.43 5% 1.29 0.43 2.07
max 7.0 7.00 5.71 max 3.43 1.71 3.43
QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 94 58 36 Quantidade 94 58 36
Média 0.42 0.22 0.75 Média 0.34 0.08 0.76
dp 0.47 0.34 0.49 dp 0.56 0.15 0.71
min 0.0 0.0 0.0 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.39 25% 0.0 0.0 0.14
50% 0.29 0.14 0.57 50% 0.14 0.0 0.5
5% 0.57 0.29 1.03 75% 0.43 0.14 1.07
max 1.86 1.71 1.86 max 2.43 0.86 2.43
PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 94 58 36 Quantidade 94 58 36
Média 0.09 0.04 0.18 Média 7.33 8.29 5.78
dp 0.11 0.03 0.13 dp 1.7 0.75 1.67
min 0.01 0.01 0.04 min 1.55 6.21 1.55
25% 0.02 0.02 0.07 25% 6.52 7.88 4.73
50% 0.05 0.03 0.15 50% 7.84 8.35 5.96
5% 0.11 0.05 0.25 5% 8.58 8.85 7.35
max 0.5 0.15 0.5 max 9.63 9.63 8.07
QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 94 58 36 Quantidade 94 58 36
Média 5.56 6.04 4.78 Média 352.98 401.86 289.76
dp 0.87 0.58 0.66 dp 67.96 36.17 46.56
min 3.57 4.29 3.57 min 197.14 310.71 197.14
25% 4.89 5.71 4.25 25% 306.43 379.82 268.39
50% 5.71 6.07 4.86 50% 370.71 402.86 286.07
5% 6.29 6.43 5.17 5% 413.03 432.32 312.85
max 7.0 7.0 6.14 max 467.14 467.14 372.86

Fonte: Proprio Autor
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Vamos verificar as estatisticas dos 78 alunos que cursaram pelo menos o oitavo periodo

do curso de licenciatura em Matematica. Veja os dados estatisticos das variaveis atributos.

Tabela 10 — Estatisticas do Oitavo Periodo

QtDisAprovadasSemestre QtDisReprovadasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 78 56 22 Quantidade 78 56 22

Média 4.92 5.61 3.15 Média 0.65 0.33 1.48
dp 1.42 0.73 1.2 dp 0.75 0.4 0.81
min 1.12 2.87 1.12 min 0.0 0.0 0.25
25% 4.37 5.25 2.25 25% 0.03 0.0 0.88
50% 5.25 5.75 3.2 50% 0.38 0.25 1.37
5% 5.87 6.0 4.27 75% 0.88 0.53 2.09
max 6.75 6.75 5.0 max 3.12 1.5 3.12

QtDisReprovadasSemestrePorNota QtDisReprovadasSemestrePorFalta
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 78 56 22 Quantidade 78 56 22

Média 0.37 0.23 0.72 Média 0.25 0.08 0.69
dp 0.4 0.32 0.39 dp 0.48 0.14 0.74
min 0.0 0.0 0.25 min 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.38 25% 0.0 0.0 0.15
50% 0.25 0.12 0.62 50% 0.12 0.0 0.44
5% 0.62 0.38 1.09 5% 0.25 0.12 0.97
max 1.5 1.5 1.5 max 2.62 0.75 2.62

PorcMediaFaltasSemestre NotaMediaSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 78 56 22 Quantidade 78 56 22

Média 0.07 0.04 0.17 Média 7.55 8.2 5.86
dp 0.08 0.03 0.11 dp 1.47 0.75 1.53
min 0.01 0.01 0.04 min 2.3 6.4 2.3
25% 0.02 0.02 0.08 25% 7.1 7.74 5.25
50% 0.04 0.03 0.13 50% 7.9 8.3 6.35
5% 0.09 0.05 0.23 5% 8.6 8.82 7.05
max 0.5 0.14 0.5 max 9.4 9.4 7.7

QtDsciplinasSemestre ChDisciplinasSemestre
Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos | Estatisticas | Todos | Formandos | Evadidos
Quantidade 78 56 22 Quantidade 78 56 22

Média 5.55 5.91 4.61 Média 369.27 399.75 291.71
dp 0.79 0.49 0.64 dp 61.68 33.69 46.89
min 3.5 4.3 3.5 min 217.5 303.75 217.50
25% 5.02 5.75 4.13 25% 337.5 380.60 265.75
50% 5.8 6.0 4.6 50% 382.45 394.75 290.55
5% 6.1 6.25 5.02 5% 420.87 423.75 328.12
max 6.77 6.75 5.8 max 455.6 455.6 375.00

Fonte: Proprio Autor
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4.2.3.3 Visualizacdo Grafica dos Dados

Considerando os alunos que cursaram pelo menos o primeiro periodo do curso de

Licenciatura em Matematica, identificamos um total de 450 alunos. A seguir, apresentamos

os graficos relacionados as variaveis e atributos analisados.

Figura 42 — Grafico Variaveis Atributos para os concluintes
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Figura 43 — Grafico Variaveis Atributos para os desistentes
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Focando nos alunos que cursaram pelo menos o oitavo periodo do curso de Licenciatura

em Matematica, identificamos um total de 78 alunos. Abaixo, apresentamos os gréaficos

referentes as variaveis e atributos analisados.
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Figura 44 — Grafico Variaveis Atributos para os concluintes

Visualization of the original Time Series
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Figura 45 — Grafico Variaveis Atributos para os desistentes

Visualization of the original Time Series
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4.2.3.4 Correlacdo dos Dados

Existem trés tipos de correlacoes mais conhecidas e frequentemente utilizadas, que sao
a correlagao de Pearson rxy, a correlagao de Spearman pg e correlagao de Kendall 7. Cada
uma delas possuem suas particularidades e melhores casos de utilizagao. Mas elas possuem
algo em comum: nao podem ser utilizadas com variaveis categéricas a nivel nominal.

Pela propria defini¢ao, uma variavel categérica nominal é caracterizada pelo nome da
categoria a qual pertence, por exemplo, conclusao ou nao do curso, status civil (solteiro,
casado, divorciado, etc) e sexo(homem ou mulher). Variaveis deste tipo ndo podem ser
quantificadas por numeros, porém é comum representa-las por cdédigos numéricos, do tipo
O=evasao e 1=conclusao. Mas c6digos numéricos sao apenas uma maneira abreviada de se
referir as categorias e nao tem qualquer sentido considera-los como valores em um estudo
de correlagao.

Quando a variavel resposta(label ou Target) é dicotomica (binaria), utiliza-se a correla-
cao Ponto-Bisserial.

A correlagao ponto-bisserial ¢ matematicamente equivalente a correlagao de Pearson
(produto-momento), isto é, se temos uma variavel X medida continuamente e uma variavel
Y dicotomica, rxy = 7. Isso pode ser demonstrado através da atribuicao de dois valores

numéricos diferentes para a variavel dicotomica.

import scipy.stats as stats
def realizar_teste_ponto_bisserial(variavel, nome_variavel):
x=variavel
y=df [ TARGET ’]
estatistica, valor_p = stats.pointbiserialr(x,y)
print (f"Test ponto-bisseral para {nome_variavell}:")
print (f"Estatistica: {estatistical}")
print (£f"Valor p: {valor_pl}")
if valor_p > 0.05:
print (f"A {nome_variavel} parece seguir uma distribuicao normal
")
else:
print (£f"A {nome_variavel} nao parece seguir uma distribuicao
normal.")

print ("\n")

variaveis = [
(’QtDisAprovadasSemestre’, df [’QtDisAprovadasSemestre’]),
(’QtDisReprovadasSemestre’, df [’QtDisReprovadasSemestre’]),
(’QtDisReprovadasSemestrePorNota’, df[’
QtDisReprovadasSemestrePorNota’]),

(’QtDisReprovadasSemestrePorFalta’, df[’
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QtDisReprovadasSemestrePorFalta’]),
(’PorcMediaFaltasSemestre’, df [’PorcMediaFaltasSemestre’]),
(’NotaMediaSemestre’, df [’NotaMediaSemestre’]),
(’QtDsciplinasSemestre’, df [’QtDsciplinasSemestre’]),
(’ChDisciplinasSemestre’, df [’ChDisciplinasSemestre’])]

for nome, variavel in variaveis:

realizar_teste_ponto_bisserial(variavel ,nome)

S6 para exemplificar os resultados, iremos mostrar a correlagao entre os atributos
QtDisAprovadasSemestre x TARGET e QtDisReprovadasSemestre x TARGET

Test ponto-bisseral para (QtDisAprovadasSemestre:

Estatistica: 0.549605662723384

Valor p: 1.1806490358626214e-48

A QtDisAprovadasSemestre n\~ao parece seguir uma distribuilc c\7ao

normal .

Test ponto-bisseral para (QtDisReprovadasSemestre:

Estat\’istica: -0.5092872532293459

Valor p: 6.524932638767928e-41

A QtDisReprovadasSemestre n\Tao parece seguir uma distribuilc c\Tao

normal .

Como a correlacao de Ponto-Bisserial é matematicamente equivalente a correlagao
de Pearson, entao segue as correlagao de Pearson para o caso dos dados de alunos que
cursaram pelo menos o primeiro, segundo, terceiro, quarto, quinto, sexto, sétimo ou oitavo

periodo.

4.2.3.5 Matriz de correlacdo de Pearson

A matriz de correlacao de Person em Python.

corr_matrix = df.corr("pearson")

f, ax = plt.subplots(figsize=(16,8))

mask = np.triu(np.ones_like(corr_matrix, dtype=bool))
sns.heatmap (corr_matrix ,mask=mask, annot=True, fmt=’.2f’, linewidth
=0.4,
annot_kws={"size": 10}, cmap=’coolwarm’, ax=ax)

plt.xticks (fontsize=10)
plt.yticks(fontsize=10)
plt.show ()
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Figura 46 — Os coeficientes de correlagao de Pearson das variaveis atributos com a variavel
Target (taxa de sucesso) dos alunos que cursaram pelo menos o primeiro,
segundo, ... ,sétimo e oitavo periodo, respectivamente.
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM
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4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Pré-processar os dados, fazendo uma limpeza e transformagao dos dados.

43.1 Remocao de valores nulos e outliers

Todos os atributos foram verificados quanto a incidéncia de valores nulos, nao foi

encontrado nenhum registro com valores nulos.

faltantesl=dflaux.isnull () .sum()
faltantes2=df2aux.isnull () .sum()
faltantes3=df3aux.isnull () .sum()
faltantes4=df4aux.isnull () .sum()
faltantesb5=dfb5aux.isnull () .sum()
faltantes6=df6aux.isnull () .sum()
faltantes7=df7aux.isnull () .sum()
faltantes8=df8aux.isnull () .sum()

Por exemplo, os dados dos alunos que fizeram até o oitavo (8°) periodo.

faltantes8.head ()
QtDisAprovadasSemestre O
QtDisReprovadasSemestre O
QtDisReprovadasSemestrePorNota O
QtDisReprovadasSemestrePorFalta 0

PorcMediaFaltasSemestre O

NotaMediaSemestre 0
QtDsciplinasSemestre 0
ChDisciplinasSemestre 0
TARGET O

dtype: int64

4.3.2 Remocao de outliers

Verifica a incidéncia de pouco outliers

Problemas causados pelos outliers:

A presenca de outliers pode causar sérios problemas nas analises de dados e desenvolvi-
mento de modelos. Viés nos resultados e impacto nas métricas descritivas como média,
mediana e desvio padrao. Risco de overfitting de modelos devido a diferenga dos outliers
em relacao ao padrao dos dados. Consequéncias dos outliers, como impacto na capacidade

de generalizacao dos modelos.
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Figura 47 — Grafico Variaveis Atributos para os concluintes

Visualization of the original Time Series
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Fonte: Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Identificando outliers com boxplots: Uma forma visual muito utilizada para
detectar a presenca de outliers é o boxplot (ou gréfico de caixa). Nele, os quartis e a
mediana dividem os dados em 4 partes iguais. Os valores acima do limite superior (Q3 + 1,5
X intervalo interquartilar) ou abaixo do limite inferior (Q1 — 1,5 x intervalo interquartilar)
sao considerados outliers.

O boxplot é uma ferramenta visual eficaz para identificar outliers em conjuntos de
dados. Os quartis e a mediana sao utilizados para dividir os dados em partes iguais. Valores
acima do limite superior ou abaixo do limite inferior sao considerados outliers

Removendo outliers: Uma vez identificados os outliers, uma abordagem comum é
simplesmente remové-los do conjunto de dados, descartando os pontos problematicos antes
das analises.

A remocao dos outliers é uma abordagem comum para traté-los em conjuntos de dados.
Descartar os pontos problematicos antes das anélises pode ajudar a manter a integridade
dos resultados. A remocao dos outliers é uma etapa importante no pré-processamento de
dados.
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Figura 48 — Aplicando a normalizacao StandardScaler para os dados dos alunos que
cursaram pelo menos o pr

respectivamente.
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Figura 49 — Aplicando a normalizacao QuantileTransformer para os dados dos alunos
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Produzido pelo autor tirados dos dados do SISCAD/UFTM

Fonte
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4 3.3 Transformacoes

Embora a suavizagao dos outliers foi melhor aplicando QuantileTransformer, nao

necessariamente obtemos um resultado melhor do que aplicar o StanderScaler.

scaler = StandardScaler ()

dflaux [features]
df2aux [features]
df3aux [features]
dfd4aux [features]
df5aux [features]
df6aux [features]
df 7Taux [features]

df8aux [features]

scaler.

scaler.

scaler

scaler

scaler.

scaler.

scaler

scaler.

fit_transform(dfl[features])
fit_transform(df2[features])

.fit_transform(df3[features])
.fit_transform(df4[features])

fit_transform(df5[features])
fit_transform(dfé6[features])

.fit_transform(df7[features])

fit_transform(df8[features])

43.4 Separacao dos Dados

4.3.4.1 Regressdo Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-Vizinhos Mais Préximos-KNN

e Arvores de Decisdo

Para os algoritmos Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-Vizinhos

Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisao aplicamos um for para tirar a média e desvio

padrao. Tiramos do train-test-split o ramdom-state. Aplicamos 30 testes utilizando a

proporc¢ao 85% para dados de treino e validacao e 15% e para dados teste. Dos 85% para

dados de treino e validacao, separamos 80% para dados de treino e validacao e 20%, dando

uma porcentagem dos dados originais de 68% para dados de treino, 17% para validacao e

15% e para dados teste.

Divisao dos dados

features = df.columns.drop(’TARGET’)

features

previsores = df [features]

alvo = df.drop(features,

for i in range (0,10):

axis=1) [’ TARGET’]
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X_treino_val, X_teste, y_treino_val, y_teste = train_test_split(

previsores, alvo, train_size=0.85)

X_treino, X_val, y_treino, y_val = train_test_split(X_treino_val,

y_treino_val, test_size=0.2)

43.4.1.1 Multilayer Perceptron-MLP

Para os algoritmos Multilayer Perceptron-MLP também aplicamos um for para tirar a
média e desvio padrao e tiramos do train-test-split o ramdom-state, porém fizemos um
for com 10 iteracoes. Justificativa foi pela demora em rodar o colab. Aplicamos 5 testes
utilizando a proporcao 80% para dados de treino e validacao e 20% para dados de teste.
Dos 80% para treino e validacao, fica 75% para treino e 25% para validacao. Com base nos
resultados dos modelos aplicados nos conjuntos de dados para testes, tivemos os seguintes
resultados com intervalos de confianca de 95%.

Divisao dos dados

features = df.columns.drop(’TARGET’)

features

previsores = df [features]

alvo = df.drop(features, axis=1) [’TARGET’]

for i in range(0,10):

# Dividir em dados de treino/validagdo e teste

X_treino_val, X_teste, y_treino_val, y_teste =
train_test_split(previsores, alvo, train_size=0.80)

# Dividir novamente os dados de treino/validagdo em treino e validagio

X_treino, X_val, y_treino, y_val =

train_test_split(X_treino_val, y_treino_val, test_size=0.2)

Modelos utilizados

model = Sequential ()

model .add (Dense (100, input_dim=n_features,kernel_initializer=’
normal’,

activation=’relu’))

model .add (Dense (2, kernel_initializer=’normal’,activation=’softmax’
))

model . summary ()

model . compile (optimizer=SGD(), loss=’categorical_crossentropy’,

metrics=[’accuracy’])
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model .fit(X_treino, y_treino, batch_size=1, epochs= 100,

validation_data = (X_val,y_val), verbose=1)

43412 LSTM

Para os algoritmos Long Short-Term Memory(LSTM) fizemos trés divisoes dos dados
para calcular a média e desvio padrao das métricas accuracy, precision, recall e fl-score.

A divisao dos dados foram mais ou menos a proporc¢ao 80% para dados de treino e
20% e para dados teste. Isso se deve pela temporalidade dos dados, ndo podemos separar
de qualquer maneira, pois uma separacao sem olhar a quantidade de semestre, pode por
dado de uma aluno junto com outro aluno. Nao separamos os dados de treino em treino e
validagao, isso se deve pela dificuldade de separar os datsets com temporalidade.

Divisao dos dados

Para o treinamento do LSTM utilizamos o modelo:

model = Sequential ()

model.add (LSTM (10, input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])
return_sequences=True))

model .add (LSTM (5, return_sequences=False))

model .add (Dense (8))

model.compile(loss=’mean_absolute_error’, optimizer=’Adam’,
metrics=[’acc’])
historico = model.fit(X_train, Y_train, validation_data = (X_test,
Y_test),

epochs=100, batch_size=1, verbose=1)

435 Balanceamento dos Dados

Como o conjunto de dados com mais de 50% das entradas pertencendo a uma tnica
classe sao considerados desbalanceados, temos que os nossos datasets separados por alunos

cursados até o i-ésimo periodo sao todos desbalanceados.




V]

120

Tabela 11 — Quantidade de alunos formandos e desistentes(evadidos) por semestre

datasets | Todos | Formandos | Evadidos/Desistentes
1S 450 59 391
25 250 59 191
35 186 59 127
4S 148 59 89
55 120 59 61
65 100 59 41
7S 94 58 36
8S 78 56 22

Fonte:Proéprio Autor

Para resolver esse problema, podemos utilizar as técnicas de amostragem UnderSampler
e QuerSampler para lidar com o desequilibrio de classes.

Para aplicar a técnica de undersampling e oversampling, utilizaremos o algoritmo
RandomUnderSampler e RandomQuerSampler, respectivamente. O Random UnderSampler
remove instancias de maneira aleatoria e RandomQuerSampler cria dados sintéticos. O

mesmo esta disponivel na biblioteca imbalanced-learn.

from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler

from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler

O método RandomUnderSampler é um método de sub-amostragem de dados usado
para tratar datasets desequilibrados. O objetivo é diminuir a quantidade de amostras da
classe majoritaria até que ela seja equivalente a classe minoritaria

Aplicamos a técnica de RandomUnderSampling aos dados de treino separados pelo

técnica Holdout no conjunto de dados utilizando a fungao train_test split.

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(
previsores, alvo,

stratify=alvo, random_state

=O,
desempenho_cross_val = cross_val_score(estimator = classifier,X =
X_treino,
y = y_treino,scoring = ’

roc_auc’,cv = 5)
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A fungao fit _resample ajusta o objeto RandomUnderSampler aos dados os retorna

balanceados.

rus = RandomUnderSampler (random_state=42,sampling_strategy = ’

majority’)

X_treino, y_treino = rus.fit_resample(X_treino, y_treino)

O método RandomQOuverSampler é um método de sobre-amostragem de dados usado
para tratar datasets desequilibrados. O objetivo é aumentar a quantidade de amostras da
classe minoritaria até que ela seja equivalente a classe majoritaria

Aplicamos a técnica de RandomUnderSampling aos dados de treino separados pelo

técnica Holdout no conjunto de dados utilizando a funcao train_test split.

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(
previsores, alvo,

stratify=alvo, random_state

=O’
desempenho_cross_val = cross_val_score(estimator = classifier,X =
X_treino,
y = y_treino,scoring =’
roc_auc’,cv = 5)
rus = RandomUnderSampler (random_state=42, sampling_strategy = ’

majority’)

A funcao fit _resample ajusta o objeto RandomUnderSampler aos dados os retorna

balanceados.

oversample = RandomOverSampler (random_state=42,

sampling_strategy=’minority’)
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X_treino, y_treino

)

oversample.fit_resample(X_treino,

y_treino

4.4 SISTEMA DE PREVISAO DE EVASAO

Queremos prever se um aluno do curso de licenciatura em Matematica da UFTM

ird evadir (desistir) do curso em algum j-ésimo semestre, onde 1° < j < 8°. Teremos 8

modelos e o k-ésimo modelo, 1 < k < 8 ¢ utilizado para prever se um aluno que entrou

no curso ha k semestres ird no futuro, se formar ou evadir do curso. Os bancos de dados

de treinamento e teste (BTTs) para o k-ésimo modelo sdo obtidos pelas informagoes dos

atributos listados na tabela [12| de todos os alunos que ja tenham formados ou evadidos no

periodo de 2014 até 2022.

Tabela 12 — Atributos

DESCRICAO DOS DADOS E ATRIBUTOS RECOLHIDOS DO SISCAD
Atributo Descrigao Tipo de | Selecio-
Dado nado
QtDisAprovadasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
Aprovadas por semestre
QtDisReprovadasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
Reprovadas por semestre
QtDisReprovadasSemestrePorNota| Quantidade de disciplinas re- | inteiro Sim
provadas por nota por semes-
tre
QtDisReprovadasSemestrePorFalta] Quantidade de disciplinas re- | inteiro Sim
provadas por falta por semes-
tre
PorcMediaFaltasSemestre Porcentagem Média de Fal- | Ntimero | Sim
tas por Semestre real
(float)
NotaMediaSemestre Nota média por semestre Numero | Sim
real
(float)
QtDsciplinasSemestre Quantidade de disciplinas | inteiro Sim
matriculadas por Semestre
ChDisciplinasSemestre Carga Horéria no semestre | inteiro Sim
TARGET Informagoes se o aluno eva- | inteiro Sim
diu ou nao

Fonte: Proprio Autor.
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A figura[50] representa os processos de geragao, teste e utilizagao do Sistema de Previsao

de Evasoes. O banco de dados de treinamento e teste (BTTs).

Figura 50 — Sistema de Previsao de Evasoes com 8 modelos

[ Dados Evadidos ou Formandos | F:;:: | Dados Atuais |
— _ UFTM 1

Treinamento
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- oteste RL_{2NB} {alunos do 3°. Semestre)
- [ S3pP ] Treinamento — -
Te—en \ —— MLP {3BOver} || Previsbo de Evaséo

(alunos do 42, Semestre)

Treinamento — -
e teste | SVM_{4BUnder} 4 Previsao de Evasao
(alunos do 5°. Semestre)

|

Treinamento
__‘_‘_-_'_‘—'F . - -
e teste MLP_{5BOver} h Praviséo de Evaséo
(alunos do 6°. Semestre)
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] |I (
w
[22]
I|
(S

Treinamento
-‘__-_‘_‘_‘_‘_‘_‘_‘—-—u_
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g =~ Treinamento
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S8 ] MLP—@NE[} . Previsdo de Evasio
—
—_— Treinamento O {alunos do 8°. Semestre)
e S
e teste SvM| {8BOver} — .
L, Previsdo de Evasao
O {alunos do 9°. Semestre)

Fonte: Proprio Autor
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5 PREVISAO DE EVASAO NO
CURSO DE LICENCIATURA EM
MATEMATICA DA UFTM

A programagao dos modelos abaixo foram feitas no Colab Python, veja:

RL, SVC, KNN e DT Link para o Google Colab
MLP Link para o Google Colab
LSTM Link para o Google Colab

5.1 MODELAGEM E ESCOLHA DO MODELO

Foram selecionadas alguns algoritmos de aprendizagem de maquina: Regressao Logistica,
Méquina de Vetores de Suporte, k-Vizinhos Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisdo,
Redes Neurais Simples e Recorrentes do tipo long short-therm memory (LSTM). Os 4
primeiros pela simplicidade e rapidez de executar, MLP por achar que seria interessante e
LSTM uma aposta nos dados temporais.

Separamos em quatro etapas:

e Primeira etapa: Rodar os algoritmos Regressao Logistica, Maquina de Vetores de
Suporte, k-Vizinhos Mais Proximos-KNN, Arvores de Deciséo, redes neurais MLP e

LSTM nos dados de treino e validacao.

e Segunda etapa: Melhor desempenho do recall para a classe 0 (desistentes/evadidos)

em cada dataset balenceado ou nao.
e Terceira etapa: Tunar o melhor modelo

e Quarta e final etapa: Aplicar o modelo tunado nos dados de teste.

5.1.1 Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-
Vizinhos Mais Préximos-KNN, Arvores de Decisdo, MLP
e LSTM

A seguir para cada modelo sera apresentado o processo de tratamento dos modelos

aplicando um for sem random-state e criando divisoes de dados treino e teste


https://colab.research.google.com/drive/1M1YMFdbjhvep4HbjBMQFBz4Cxp5_9MxE?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/10jjU7Nlkw-XdjaVNAYvekdOXHJv_YqJz?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1u-C1x2IKizk-RwAeERZsWNv0NlR6uqu-?usp=sharing

N

8
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5.1.1.1 Regressdo Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-Vizinhos Mais Préoximos-KNN

e Arvores de Decisdo

Para os algoritmos Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-Vizinhos
Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisao aplicamos um for para tirar a média e desvio
padrao. Tiramos do train-test-split o ramdom-state. Aplicamos 30 testes utilizando a
proporc¢ao 85% para dados de treino e validacao e 15% e para dados teste. Dos 85% para
dados de treino e validacao, separamos 80% para dados de treino e validagao e 20%, dando
uma porcentagem dos dados originais de 68% para dados de treino, 17% para validacao e
15% e para dados teste.

Divisao dos dados

features = df.columns.drop(’TARGET’)
features

previsores = df [features]

alvo = df.drop(features, axis=1) [?’TARGET’]

for i in range(0,10):
X_treino_val, X_teste, y_treino_val, y_teste = train_test_split(

previsores, alvo, train_size=0.85)

X_treino, X_val, y_treino, y_val = train_test_split(X_treino_val,

y_treino_val, test_size=0.2)

Modelos utilizados

LogisticRegression ()
SvVC ()
KNeighborsClassifier ()

DecisionTreeClassifier ()

5.1.1.2 Multilayer Perceptron-MLP

Para os algoritmos Multilayer Perceptron-MLP também aplicamos um for para tirar
a média e desvio padrao e tiramos do train-test-split o random-state, porém fizemos um
for com 10 iteracoes. Justificativa foi pela demora em rodar o colab. Aplicamos 5 testes
utilizando a proporcao 80% para dados de treino e validacao e 20% para dados de teste.
Dos 80% para treino e validacao, fica 75% para treino e 25% para validacao. Com base nos
resultados dos modelos aplicados nos conjuntos de dados para testes, tivemos os seguintes
resultados com intervalos de confianca de 95%.

Divisao dos dados
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features = df.columns.drop(’TARGET’)
features

previsores = df [features]

alvo = df.drop(features, axis=1) [’TARGET’]

for i in range(0,10):

X_treino_val, X_teste, y_treino_val, y_teste =

train_test_split(previsores, alvo, train_size=0.80)

X_treino, X_val, y_treino, y_val =
train_test_split(X_treino_val, y_treino_val, test_size

=0.2)

Modelos utilizados

model = Sequential ()

model .add (Dense (100, input_dim=n_features,kernel_initializer=’
normal’,

activation=’relu’))

model .add (Dense (2, kernel_initializer=’normal’,activation=’softmax’
))

model . summary ()

model . compile (optimizer=SGD (), loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

model.fit (X_treino, y_treino, batch_size=1, epochs= 100,

validation_data = (X_val,y_val), verbose=1)

51.1.3 LSTM

Para os algoritmos Long Short-Term Memory(LSTM) fizemos trés divisoes dos dados
para calcular a média e desvio padrao das métricas accuracy, precision, recall e fl-score.

A divisao dos dados foram mais ou menos a propor¢ao 80% para dados de treino e
20% e para dados teste. Isso se deve pela temporalidade dos dados, nao podemos separar
de qualquer maneira, pois uma separacao sem olhar a quantidade de semestre, pode por
dado de uma aluno junto com outro aluno. Nao separamos os dados de treino em treino e
validacao, isso se deve pela dificuldade de separar os datsets com temporalidade.

Divisao dos dados
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Para o treinamento do LSTM utilizamos o modelo:

model = Sequential ()

model.add (LSTM (10, input_shape=(X_train.shapel[1l],
return_sequences=True))

model .add (LSTM(5, return_sequences=False))

model.add (Dense (8))

model . compile(loss=’mean_absolute_error’,

metrics=[’acc’])

historico = model.fit(X_train, Y_train,

Y_test),
verbose=1)

epochs=100, batch_size=1,

validation_data =

X_train.shape [2])

optimizer=’Adam’,

(X_test,
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5.1.1.4 Conjunto de dados 1P -Treino e Validagio

Dados de alunos que cursaram pelo menos o primeiro periodo: 450 alunos = 59

concluintes e 391 desistentes.

Dados de Treinamento e validacao Nao Balanceados -NB: 360 alunos, 46 concluintes e
314 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 288 alunos, 35 concluintes e 253 desis-

tentes.

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 72 alunos, 11 concluintes e 61 desistentes.

Tabela 13 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao nao balanceados

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.55,0.65) | (0.84,0.89) | (0.88,0.92) | (0.93,0.97) ] (0.91,0.94)
1 LR | (0.55, 0.65) | (0.84,0.80) | (0.33,0.57) | (0.16,0.34) | (0.21, 0.4)
0 SVM | (0.5,051) | (0.82,0.87) | (0.82,0.87) | (1.0, 1.0) | (0.9, 0.93)
1 SVM | (0.5,051) | (0.82,0.87) (0.0,0.31) | (0.0,0.02) | (0.0, 0.04)
0 KNN | (0.6, 0.69) | (0.83,0.88) (0.9,0.92) | (0.9,0.95) | (0.9, 0.93)
1 KNN | (0.6, 0.69) | (0.83,0.88) | (0.31,0.59) | (0.29,0.44) | (0.3, 0.49)
0 DT | (0.6,0.73) | (0.83,089) | (0.89,0.94) | (0.91,0.95) | (0.9, 0.94)
1 DT | (0.6,0.73) | (0.83,089) | (0.31,0.59) | (0.29,0.52) | (0.3, 0.54)
0 MLP | (0.57, 0.71) | (0.9, 0.93) (0.9,0.93) | (0.84, 0.88) | (0.87, 0.96)
1 MLP | (0.57, 0.71) | (0.22,0.47) | (0.23,0.54) | (0.84, 0.88) | (0.19, 0.54)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Under :70 alunos, 35 concluintes e 35 desistentes.

Dados de validagao Nao Balanceados -NB: 70 alunos, 35 concluintes e 35 desistentes.




129

Tabela 14 — RL, SVM, KNN, DT eMLP aplicados nos dados de validacao balanceados
Under

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.79,0.86) | (0.71, 0.79) (0.97,1.0) | (0.67,0.77) | (0.8, 0.86)
1 LR | (0.79,0.86) | (0.71, 0.79) (0.3,0.41) | (0.87,0.99) | (0.45, 0.56)
0 SVM | (0.81,0.88) | (0.78,0.84) | (0.97,0.99) | (0.77, 0.83) | (0.86, 0.9)
1 SVM | (0.81,0.88) | (0.78, 0.84) (0.3,0.46) | (0.83,0.95) | (0.45, 0.6)
0 KNN | (0.78, 0.86) | (0.72,0.81) | (0.96,0.99) | (0.69,0.79) | (0.8, 0.88)
1 KNN | (0.78, 0.86) | (0.72,0.81) | (0.31,0.44) | (0.86,0.95) | (0.46, 0.6)
0 DT | (0.7,0.81) | (0.72,0.81) | (0.92,0.97) | (0.72,0.83) | (0.81, 0.89)
1 DT | (0.7,0.81) | (0.72,0.81) | (0.28,0.37) | (0.62,0.85) | (0.4, 0.48)
0 MLP | (0.8,0.88) | (0.87,091) | (0.95,0.99) | (0.79, 0.85) | (0.78, 0.85)
1 MLP | (0.8, 0.88) (0.5, 0.6) (0.36, 0.48) | (0.79, 0.85) | (0.78, 0.94)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Over : 506 alunos, 253 concluintes e 253 desistentes.

Dados de validagao Nao Balanceados -NB: 70 alunos, 35 concluintes e 35 desistentes.

Tabela 15 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validagao balanceados Over

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.8,087) | (0.77,0.83) | (0.97,0.99) | (0.76,0.83) ] (0.85,0.9)
1 LR | (0.8,0.87) | (0.77,0.83) | (0.36,0.45) | (0.82,0.93)| (0.5,0.6)

0 SVM | (0.82,0.89) | (0.8, 0.85) (0.97,0.99) | (0.78,0.84) | (0.87, 0.9)
1 SVM | (0.82,0.89) | (0.8, 0.85) (0.33,0.5) | (0.83,0.98) | (0.48, 0.64)
0 KNN | (0.68, 0.79) | (0.76,0.82) | (0.91,0.96) | (0.77,0.85) | (0.85, 0.89)
1 KNN | (0.68, 0.79) | (0.76,0.82) | (0.28, 0.45) | (0.54,0.77) | (0.38, 0.54)
0 DT | (0.59, 0.73) | (0.8, 0.85) (0.91,0.94 | (0.85,0.9) | (0.88,0.92)
1 DT | (0.59, 0.73) | (0.8, 0.85) (0.21,0.41) | (0.3,0.57) | (0.25, 0.46)
0 MLP | (0.82,0.9) | (0.89,0.91) (0.97,1.0) | (0.83,0.86) | (0.81, 0.85)
1 MLP | (0.82,0.9) | (0.44, 0.66) (0.3,051) | (0.83,0.86) | (0.8, 0.98)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 16 — Intervalo de confianca de LST Mg

’ Modelo \ target \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

LSTM

0

(0.65, 0.92)

(0.12, 1.0)

(0.13, 1.0)

(0.12, 1.0)

LSTM

1

(0.65, 0.92)

(0.08, 0.74)

(0.0, 0.89)

(0.01, 0.72)

Fonte: Proprio Autor.
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Tabela 17 — Melhor de 1P

’ Target /Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 SVMxs | (05, 051) | (0.82,087) | (0.82,087) | (1.0, 1.0) | (0.9, 0.93)
1SVMng | (0.5,051) | (0.82,0.87) (0.0,0.31) | (0.0,0.02) | (0.0, 0.04)
0 MLPipimger | (0.8, 0.88) | (0.87,0091) | (0.95, 0.99) | (0.79, 0.85) | (0.78, 0.85)
1 MLPigunaer | (0.8, 0.88) (0.5, 0.6) (0.36, 0.48) | (0.79, 0.85) | (0.78, 0.94)
0 MLP,power | (0.82,0.9) | (0.89, 0.91) (0.97,1.0) | (0.83,0.86) | (0.8L, 0.85)
1 MLPipower | (0.82,0.9) | (0.44, 0.66) (0.3,0.51) | (0.83,0.86) | (0.8, 0.98)

5.1.1.5 Conjunto de dados 2P -Treino e Validagio

Fonte: Proprio Autor.

Dados de alunos que cursaram pelo menos o primeiro periodo: 200 alunos = 46

concluintes e 154 desistentes.

Dados de Treinamento e validacao Nao Balanceados -NB: 200 alunos, 46 concluintes e

154 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 160 alunos, 36 concluintes e 124 desis-

tentes;

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 40 alunos, 10 concluintes e 30 desistentes;

Tabela 18 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao nao balanceados

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.76,0.81) | (0.89, 0.92) | (0.88,0.92) | (0.84, 0.87) ] (0.9, 0.93)
1 LR | (0.76,0.81) | (0.62, 0.71) | (0.66,0.76) | (0.84, 0.87) | (0.6, 0.71)
0 SVM | (0.72,0.77) | (0.86,0.89) | (0.84,0.88) | (0.79, 0.83) | (0.87, 0.91)
1 SVM | (0.72,0.77) | (0.57,0.66) | (0.61,0.71) | (0.79, 0.83) | (0.54, 0.65)
0 KNN | (0.69, 0.76) | (0.86,0.89) | (0.85, 0.89) | (0.79, 0.83) | (0.86, 0.9)
1 KNN | (0.69, 0.76) | (0.51,0.62) | (0.53,0.64) | (0.79,0.83) | (0.51, 0.64)
0 DT | (0.65,0.7) | (0.82,086) | (0.82,0.87) | (0.73,0.78) | (0.81, 0.87)
1 DT | (0.65,0.7) | (0.45,053) | (0.46, 0.58) | (0.73,0.78) | (0.45, 0.56)
0 MLP | (0.69, 0.75) | (0.52, 0.61) (0.5,0.64) | (0.77,0.81) | (0.5, 0.66)
1 MLP | (0.69, 0.75) | (0.52, 0.61) (0.5,0.64) | (0.77,0.81) | (0.5, 0.66)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Under :72 alunos, 36 concluintes e 36 desistentes;
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Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 40 alunos, 10 concluintes e 30 desistentes; e

Tabela 19 - RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Under

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.81,0.86) | (0.82,0.86) | (0.97,0.99) | (0.76,0.81) | (0.71, 0.78)
1 LR | (0.81,0.86) | (0.6, 0.7) (0.46, 0.57) | (0.76, 0.81) | (0.89, 0.97)
0 SVM | (0.79, 0.83) | (0.81,0.84) | (0.94, 0.96) | (0.75, 0.79) | (0.71, 0.75)
1 SVM | (0.79,0.83) | (0.62,0.69) | (0.49,0.56) | (0.75, 0.79) | (0.86, 0.92)
0 KNN | (0.79, 0.83) | (0.81,0.84) | (0.94,0.97) | (0.74,0.78) | (0.7, 0.75)
1 KNN | (0.79, 0.83) | (0.59, 0.66) | (0.45, 0.53) | (0.74, 0.78) | (0.85, 0.92)
0 DT | (0.7,0.76) | (0.77,0.82) | (0.88,0.92) | (0.7,0.75) | (0.68, 0.75)
1 DT | (0.7,0.76) | (0.53,0.61) | (0.42, 0.51) | (0.7,0.75) | (0.7, 0.79)
0 MLP | (0.81, 0.86) | (0.85,0.87) | (0.96,0.98) | (0.79,0.82) | (0.76, 0.78)
1 MLP | (0.81, 0.86) | (0.58,0.75) | (0.4, 0.62) | (0.79, 0.82) | (0.85, 0.94)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Over : 248 alunos, 124 concluintes e 124 desistentes.

Dados de validagao Nao Balanceados -NB: 40 alunos, 10 concluintes e 30 desistentes.

Tabela 20 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de valida¢ao balanceados Over

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.78,0.83) | (0.81,0.85) | (0.94,0.97) | (0.75, 0.79) | (0.71, 0.76)
1 LR | (0.78,0.83) | (0.59, 0.67) | (0.46,0.55) | (0.75, 0.79) | (0.84, 0.91)
0 SVM | (0.8,0.86) | (0.83,0.87) | (0.94,0.97) | (0.78, 0.82) | (0.75, 0.79)
1 SVM | (0.8,0.86) | (0.64,0.71) | (0.51,0.59) | (0.78, 0.82) | (0.85, 0.93)
0 KNN | (0.76, 0.81) | (0.79,0.84) | (0.92,0.95) | (0.73,0.78) | (0.7, 0.76)
1 KNN | (0.76, 0.81) | (0.59, 0.65) | (0.47,0.53) | (0.73,0.78) | (0.8, 0.88)
0 DT | (0.64,0.69) | (0.84,0.86) | (0.83,0.87) | (0.75,0.79) | (0.83, 0.87)
1 DT | (0.64,0.69) | (0.41,0.5) (0.41, 0.53) | (0.75, 0.79) | (0.43, 0.52)
0 MLP | (0.72,0.82) | (0.82,0.88) | (0.93,0.95) | (0.73,0.82) | (0.73, 0.83)
1 MLP | (0.72,0.82) | (0.44,0.64) | (0.31,0.55) | (0.73,0.82) | (0.7, 0.82)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 21 — Intervalo de confianca de LST Moy g

’ Modelo ‘ target ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

LSTM | 0 (0.86, 0.9) (0.95, 0.96) | (0.86,0.90) | (0.91, 092)
LSTM | 1 (0.86, 0.9) (0.62, 0.80) | (0.86, 0.90) | (0.73, 0.84)
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Fonte: Proprio Autor.

Tabela 22 — Melhor de 2P

’ Target/ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LRons (0.76,0.81) | (0.89, 0.92) | (0.88,0.92) | (0.84, 0.87) | (0.9, 0.93)
1 LRong (0.76,0.81) | (0.62,0.71) | (0.66,0.76) | (0.84,0.87) | (0.6, 0.71)
0 MLPypunaer | (0.81,0.86) | (0.85,0.87) | (0.96,0.98) | (0.79,0.82) | (0.76, 0.78)
1 MLPygunaer | (081, 0.86) | (0.58,0.75) | (0.45, 0.62) | (0.79,0.82) | (0.85, 0.94)
0 SV Mapover | (0.8,0.86) | (0.83,0.87) | (0.94,0.97) | (0.78, 0.82) | (0.75, 0.79)
1 SVMagower | (0.8,0.86) | (0.64,0.71) | (0.51,0.59) | (0.78,0.82) | (0.85,0.93)

5.1.1.6 Conjunto de dados 3P -Treino e Validagio

Fonte: Proprio Autor.

Dados de alunos que cursaram pelo menos o primeiro periodo: 186 alunos = 59

concluintes e 127 desistentes.

Dados de Treinamento e validacao Nao Balanceados -NB: 200 alunos, 46 concluintes e

154 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 160 alunos, 36 concluintes e 124 desis-

tentes;

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 40 alunos, 10 concluintes e 30 desistentes;

Tabela 23 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de valida¢cao nao balanceados

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.8,089) | (0.83,0.) (0.88,0.95) | (0.85, 0.93) | (0.87, 0.92)
1 LR | (0.8,0.89) | (0.83,0.9) (0.69, 0.85) | (0.72, 0.89) | (0.71, 0.85)
0 SVM | (0.82,0.91) | (0.8, 0.89) (0.9, 1.0) | (0.79, 0.87) | (0.85, 0.92)
1 SVM | (0.82,0.91) | (0.8, 0.89) (0.59, 0.77) | (0.83,0.98) | (0.7, 0.84)
0 KNN | (0.8, 0.87) | (0.78,0.89) | (0.88,0.95) | (0.76,0.94) | (0.83, 0.92)
1 KNN | (0.8, 0.87) | (0.78,0.89) | (0.59,0.85) | (0.74, 0.89) | (0.67, 0.81)
0 DT | (0.73,0.84) | (0.75, 0.84) (0.8,0.91) | (0.77,0.91) | (0.8, 0.89)
1 DT | (0.73,0.84) | (0.75,0.84) | (0.56, 0.79) | (0.63, 0.82) | (0.61, 0.75)
0 MLP | (0.71, 0.85) | (0.84, 0.94) (0.8,0.91) | (0.77,0.91) | (0.88, 0.99)
1 MLP | (0.71, 0.85) | (0.6, 0.8) (0.68, 0.95) | (0.77,0.91) | (0.52, 0.73)

Fonte: Proprio Autor.
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Dados de Treinamento Balanceados Under -BUnder: 72 alunos, 36 concluintes e 36

desistentes;

Dados de validacao Balanceados Under -BUnder: 40 alunos, 10 concluintes e 30 desis-

tentes;

Tabela 24 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validagao balanceados Under

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.83,0.91) | (0.8, 0.88) (0.94,1.0) | (0.74, 0.84) | (0.83, 0.9)
1 LR | (0.83,0.91) | (0.8, 0.88) (0.57,0.74) | (0.89,1.0) | (0.69, 0.84)
0 SVM | (0.83,0.9) | (0.83,0.89) | (0.91,0.97) | (0.82,0.9) | (0.8, 0.92)
1 SVM | (0.83,0.9) | (0.83,0.89) | (0.65, 0.82) | (0.8, 0.93) | (0.74, 0.84)
0 KNN | (0.76, 0.85) | (0.76,0.85) | (0.85, 0.94) | (0.69, 0.87) | (0.76, 0.89)
1 KNN | (0.76, 0.85) | (0.76,0.85) | (0.59,0.78) | (0.75,0.89) | (0.67, 0.8)
0 DT | (0.67,08) | (0.67,0.8) (0.8,0.9) | (0.66, 0.83) | (0.73, 0.84)
1 DT | (0.67,08) | (0.67,0.8) (0.47,0.72) | (0.61, 0.84) | (0.54, 0.75)
0 MLP | (0.78,0.87) | (0.82,0.88) | (0.88,0.96) | (0.78,0.86) | (0.75, 0.83)
1 MLP | (0.78,0.87) | (0.71,0.82) | (0.64,0.75) | (0.78, 0.86) | (0.79, 0.94)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados Over -BOver: 248 alunos, 124concluintes e 124

desistentes;

Dados de validacao Balanceados Over -BOver: 40 alunos, 10 concluintes e 30 desistentes;

Tabela 25 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Over

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.83,0.89) | (0.82,0.88) | (0.91,0.99) | (0.76,0.86) | (0.84,0.9)
1 LR | (0.83,0.89) | (0.82, 0.88) (0.66, 0.8) | (0.85, 0.98) | (0.76, 0.85)
0 SVM | (0.83,0.9) | (0.79, 0.87) (0.95,1.0) | (0.73,0.83) | (0.83, 0.9)
1 SVM | (0.83,0.9) | (0.79,0.87) | (0.58,0.71) | (0.92, 1.0) | (0.72, 0.81)
0 KNN | (0.82, 0.86) | (0.81,0.86) | (0.91,0.97) | (0.76,0.88) | (0.85, 0.9)
1 KNN | (0.82, 0.86) | (0.81,0.86) | (0.58, 0.76) | (0.79,0.93) | (0.7, 0.79)
0 DT | (0.73,0.84) | (0.76,0.87) | (0.81,0.91) | (0.82,0.91) | (0.82, 0.91)
1 DT | (0.73,0.84) | (0.76, 0.87) (0.63,08) | (0.62,0.78) | (0.63, 0.77)
0 MLP | (0.86, 0.94) | (0.87,0.94) | (0.91,0.98) | (0.86, 0.93) | (0.85, 0.92)
1 MLP | (0.86,0.94) | (0.82,0.9) (0.77,0.87) | (0.86, 0.93) | (0.85, 0.97)

Fonte: Proprio Autor.
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Tabela 26 — Intervalo de confianca de LST M3npg

’ Modelo \ target \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

LSTM

0

(0.81, 0.90)

(0.88, 0.90)

(0.86, 0.95)

(0.87, 0.93)

LSTM

1

(0.81, 0.90)

(0.68, 0.86)

(0.63, 0.79)

(0.68, 0.82)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 27 — Melhor de 3P

’ Target/Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR3ns (0.8,0.89) | (0.83,0.9) (0.88,0.95) | (0.85,0.93) | (0.87, 0.92)
1 LR35 (0.8,0.89) | (0.83,0.9) (0.69, 0.85) | (0.72,0.89) | (0.71, 0.85)
0 SV Mspunaer | (0.83,0.9) | (0.83,0.89) | (0.91,0.97) | (0.82,09) | (0.88,0.92)
1 SV Mspumaer | (0.83,09) | (0.83,0.89) | (0.65, 0.82) | (0.8, 0.93) | (0.74, 0.84)
0 MLPsgover | (0.86,0.94) | (0.87,0.94) | (0.91,0.98) | (0.86, 0.93) | (0.85, 0.92)
1 MLPspover | (0.86,0.94) | (082, 0.9) (0.77,0.87) | (0.86,0.93) | (0.85, 0.97)

Fonte: Proprio Autor.

5.1.1.7 Conjundo de dados 4P -Treino e Validacdo

Dados de alunos que cursaram pelo menos o quarto periodo: 148 alunos, 59 formandos

e 89 evadidos.

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 118 alunos, 45 concluintes e 73 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 94 alunos, 34 concluintes e 60 desistentes;

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 24 alunos, 11 concluintes e 13 desistentes;

Tabela 28 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validagao Nao balanceados

] Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.85,09) | (0.87,0.92) | (0.91,095) | (0.85,0.9) | (0.83,0.9)
1 LR | (0.85,09) | (0.8, 0.87) (0.76, 0.85) | (0.85,0.9) | (0.85, 0.92)
0 SVM | (0.83,0.89) | (0.85,0.9) (0.86, 0.92) | (0.84, 0.88) | (0.83, 0.89)
1 SVM | (0.83,0.89) | (0.8, 0.87) (0.78, 0.85) | (0.84, 0.88) | (0.82, 0.9)
0 KNN | (0.83, 0.88) | (0.86, 0.9) (0.86, 0.92) | (0.83,0.87) | (0.84, 0.9)
1 KNN | (0.83, 0.88) | (0.78,0.84) | (0.76, 0.85) | (0.83,0.87) | (0.8, 0.88)
0 DT | (0.83,0.83) | (0.81,0.86) | (0.83,0.89) | (0.79,0.83) | (0.78, 0.85)
1 DT | (0.78,0.84) | (0.74,081) | (0.71,0.81) | (0.79, 0.83) | (0.76, 0.85)
0 MLP | (0.79,0.9) | (0.83,0.95) | (0.87,0.95) | (0.8,0.93) | (0.79, 0.96)
1 MLP | (0.79,0.9) | (0.75,0.89) | (0.73,0.95) | (0.8,0.93) | (0.74, 0.9)
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Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados Under -BUnder: 68 alunos, 34 concluintes e 34

desistentes;

Dados de validagao Nao Balanceados -NB: 24 alunos, 11 concluintes e 13 desistentes;

Tabela 29 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Under

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.84,0.83) | (0.84,0.83) | (0.88,0.94) | (0.83,0.87)] (0.79, 0.86)
1 LR | (0.84,0.88) | (0.8, 0.85) (0.74,0.83) | (0.83, 0.87) | (0.86, 0.92)
0 SVM | (0.86,0.91) | (0.87,0.92) (0.9,0.94) | (0.86,0.91) | (0.85, 0.91)
1 SVM | (0.86,0.91) | (0.83,0.89) (0.8,0.87) | (0.86,0.91) | (0.87, 0.92)
0 KNN | (0.81, 0.86) | (0.82,0.87) | (0.85,0.92) | (0.81,0.85) | (0.79, 0.85)
1 KNN | (0.81, 0.86) | (0.77, 0.83) (0.72,08) | (0.81, 0.85) | (0.81, 0.89)
0 DT | (0.8,0.84) | (0.82,0.87) (0.83,0.9) | (0.79, 0.84) | (0.79, 0.88)
1 DT | (0.79, 0.84) | (0.72, 0.79) (0.7,0.81) | (0.79, 0.84) | (0.76, 0.84)
1 MLP | (0.82,0.89) | (0.8, 0.88) (0.77,0.94) | (0.81,0.9) | (0.79, 0.9)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados Over -BOver: 120 alunos, 60 concluintes e 60

desistentes;

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 25 alunos, 9 concluintes e 16 desistentes;

Tabela 30 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de valida¢ao balanceados Over

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.85,0.89) | (0.86,0.89) | (0.92,0.96) | (0.84, 0.87)] (0.8, 0.84)
1 LR | (0.85,0.89) | (0.78,0.84) | (0.69,0.79) | (0.83,0.87) | (0.88, 0.95)
0 SVM | (0.82,0.88) | (0.83,0.89) | (0.88,0.95) | (0.82, 0.87) | (0.79, 0.86)
1 SVM | (0.82,0.88) | (0.78,0.85) | (0.74,0.82) | (0.82, 0.87) | (0.83, 0.92)
0 KNN | (0.81, 0.86) | (0.82,0.87) | (0.86,0.92) | (0.81,0.86) | (0.79, 0.85)
1 KNN | (0.81, 0.86) | (0.76,0.83) | (0.71,0.79) | (0.81,0.86) | (0.82, 0.89)
0 DT | (0.81,0.86) | (0.84,0.88) | (0.84,0.91) | (0.81,0.85) | (0.82, 0.89)
1 DT | (0.81,0.86) | (0.75,0.81) | (0.72,0.82) | (0.81,0.85) | (0.77, 0.86)
0 MLP | (0.78,0.85) | (0.82,0.91) (0.8,0.89) | (0.82, 0.88) | (0.83, 0.95)
1 MLP | (0.78,0.85) | (0.71,0.84) | (0.74,0.92) | (0.82, 0.83) | (0.66, 0.83)

Fonte: Proprio Autor.
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Tabela 31 — Intervalo de confianca de LST Mynpg

’ Modelo \ target \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

LSTM

0

(0.76, 0.9)

(0.81, 0.93)

(0.77, 0.91)

(0.78, 0.91)

LSTM

1

(0.76, 0.9)

(0.70, 0.83)

(0.76, 0.88)

(0.74, 0.86)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 32 — Melhor de 4P

’ Target/Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LRunp (0.85,09) | (0.87,092) | (0.91,0.95) | (0.85,09) | (0.83,0.9)

1 LRinp (0.85,0.9) | (0.8, 0.87) (0.76,0.85) | (0.85,0.9) | (0.85, 0.92)

0 SV Mipunaer | (0.86,0.91) | (0.87, 0.92) (0.9,0.94) | (0.86, 0.91) | (0.85, 0.91)
1 SV Maptmger | (0.86,0.01) | (0.83, 0.89) (0.8,0.87) | (0.86,0.91) | (0.87, 0.92)
0 LRipover | (0.85,0.80) | (0.86, 0.89) | (0.92,0.96) | (0.84,0.87) | (0.8, 0.84)
1 LRipover | (0.85,0.89) | (0.78,0.84) | (0.69, 0.79) | (0.83,0.87) | (0.88, 0.95)

Fonte: Proprio Autor.

5.1.1.8 Conjunto de dados 5P -Treino e Validagdo

Dados de alunos que cursaram pelo menos o quinto periodo: 120 alunos, 59 formandos

e 61 evadidos.

Dados de Treinamento e validagao Nao Balanceados -NB: 96 alunos, 46 concluintes e

50 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 76 alunos, 36 concluintes e 40 desistentes;

€}

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 20 alunos, 10 concluintes e 10 desistentes;
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Tabela 33 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao Nao balanceados

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.83,0.92) | (0.83,0.92) | (0.86,0.97) | (0.79,0.89) | (0.83,0.92)
1 LR | (0.83,0.92) | (0.83,0.92) (0.79,0.9) | (0.85,0.97) | (0.82, 0.93)
0 SVM | (0.85,0.95) | (0.86,0.95) | (0.85,0.97) | (0.83,0.96) | (0.85, 0.95)
1 SVM | (0.85,0.95) | (0.86,0.95) | (0.83,0.96) | (0.84,0.97) | (0.84, 0.95)
0 KNN | (0.79,0.9) | (0.79, 0.9) (0.78,0.92) | (0.8,0.92) | (0.8, 0.9)

1 KNN | (0.79,0.9) | (0.79, 0.9) (0.76, 0.91) | (0.77,0.9) | (0.77, 0.89)
0 DT | (0.76, 0.86) | (0.73,0.85) | (0.64, 0.85) | (0.74,0.95) | (0.7, 0.84)
1 DT | (0.76, 0.86) | (0.73,0.85) | (0.75, 0.95) | (0.71, 0.85) | (0.75, 0.85)
0 MLP | (0.81,0.93) | (0.77, 0.93) (0.8,0.93) | (0.82,0.94) | (0.75, 0.96)
1 MLP | (0.81, 0.93) | (0.85,0.94) | (0.84,0.97) | (0.82,0.94) | (0.84, 0.94)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Under :72 alunos, 36 concluintes e 36 desistentes;

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 20 alunos, 10 concluintes e 10 desistentes;

Tabela 34 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Under

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.83,0.92) | (0.83,0091) | (0.85,0.95) | (0.75, 0.92) | (0.81,0.9)
1 LR | (0.83,0.92) | (0.83,0.91) | (0.78,0.92) | (0.87,0.97) | (0.84, 0.92)
0 SVM | (0.84,0.94) | (0.84,0.94) | (0.86,0.97) | (0.8, 0.94) | (0.84, 0.94)
1 SVM | (0.84,0.94) | (0.84, 0.94) (0.8,0.95) | (0.84, 0.97) | (0.83, 0.94)
0 KNN | (0.8, 0.9) (0.8, 0.9) (0.86, 0.93) | (0.73, 0.89) | (0.79, 0.91)
1 KNN | (0.8, 0.9) (0.8, 0.9) (0.74,0.89) | (0.86,0.93) | (0.8, 0.9)

0 DT | (0.72,0.83) | (0.73,0.85) | (0.73,0.87) | (0.65, 0.89) | (0.7, 0.86)
1 DT | (0.72,0.83) | (0.73, 0.85) (0.7,0.88) | (0.69, 0.87) | (0.71, 0.83)
0 MLP | (0.79, 0.89) | (0.73,0.85) | (0.72,0.83) | (0.8, 0.88) | (0.71, 0.94)
1 MLP | (0.79, 0.89) | (0.83,0.91) | (0.81,0.98) | (0.8, 0.83) | (0.82, 0.9)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Over : 80 alunos, 40 concluintes e 40 desistentes

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 20 alunos, 10 concluintes e 10 desistentes;
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Tabela 35 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Over

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.81,0.92) | (0.82,0.93) | (0.81,0.96) | (0.77,0.94) ] (0.8,0.93)
1 LR | (0.81,0.92) | (0.82,0.93) | (0.78,0.95) | (0.81,0.94) | (0.81,0.92)
0 SVM | (0.8,0.94) | (0.79,0.94) | (0.72,0.91) | (0.82, 0.99) | (0.77, 0.94)
1 SVM | (0.8,0.04) | (0.79,0.94) | (0.82,0.99) | (0.75, 0.91) | (0.79, 0.94)
0 KNN | (0.78, 0.88) | (0.79,0.88) | (0.82, 0.96) | (0.67, 0.87) | (0.75, 0.89)
1 KNN | (0.78, 0.88) | (0.79,0.88) | (0.72,0.87) | (0.84,0.95) | (0.79, 0.88)
0 DT | (0.73,0.86) | (0.73,0.86) | (0.72,0.83) | (0.76, 0.94) | (0.74, 0.87)
1 DT | (0.73,0.86) | (0.73,0.86) | (0.72,0.93) | (0.67,0.81) | (0.7, 0.85)
0 MLP | (0.89, 0.95) | (0.88,0.95) | (0.85,0.95) | (0.88,0.95) | (0.9, 0.97)
1 MLP | (0.89, 0.95) | (0.9, 0.94) (0.91, 0.98) | (0.88,0.95) | (0.86, 0.94)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 36 — Intervalo de confianca de LST Msnp

’ Modelo \ target \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

LSTM

0

(0.80, 0.89)

(0.75, 0.9)

(0.80, 0.89)

(0.81, 0.90)

LSTM

1

(0.80, 0.89)

(0.75, 0.9)

(0.80, 0.91)

(0.81, 0.90)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 37 — Melhor de 5P

’ Target/Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 SVMsns | (0.85,0.95) | (0.86,0.95) | (0.85,0.97) | (0.83,0.96) | (0.85,0.95)
1 SVMsyp | (0.85,0.95) | (0.86,0.05) | (0.83,0.96) | (0.84,0.97) | (0.84, 0.95)
0 SV Mspunaer | (0.84,0.94) | (0.84,0.94) | (0.86,0.97) | (0.8,094) | (0.84,0.94)
1 SV Mspunger | (0.84, 0.04) | (0.84, 0.94) (0.8,0.95) | (0.84,0.97) | (0.83, 0.94)
0 MLPsgower | (0.89,0.95) | (0.88,0.95) | (0.85,0.95) | (0.88,0.95) | (0.9,0.97)
1 MLPspover | (089, 0.95) | (0.9, 0.94) (0.91,0.98) | (0.88,0.95) | 0.86,0.94)

Fonte: Proprio Autor.
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5.1.1.9 Conjunto de dados 6P -Treino e Validagio

Dados de alunos que cursaram pelo menos o sexto periodo: 100 alunos, 59 formandos

e 41 evadidos.

Dados de Treinamento e validagao Nao Balanceados -NB: 85 alunos, 47 concluintes e

38 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 68 alunos, 39 concluintes e 29 desistentes;

Dados de validagao Nao Balanceados -NB: 17 alunos, 8 concluintes e 9 desistentes;

Tabela 38 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao Nao balanceados

] Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.83,0.88) | (0.78, 0.87) | (0.84,0.94) | (0.87,0.92) | (0.74, 0.86)
1 LR | (0.85,091) | (0.89,0.93) | (0.85,092) | (0.87,0.92) | (0.93,0.97)
0 SVM | (0.83,0.88) | (0.85,091) | (0.85,0.94) | (0.88,0.93) | (0.83, 0.93)
1 SVM | (0.88,0093) | (0.89,0.94) | (0.88,0.95) | (0.88,0.93) | (0.9, 0.96)
0 KNN | (0.82, 0.89) | (0.79,0.87) | (0.75, 0.85) | (0.82, 0.89) | (0.83, 0.91)
1 KNN | (0.82, 0.89) | (0.84, 0.9) (0.87,0.94) | (0.82,0.89) | (0.8, 0.88)
0 DT | (0.77,0.82) | (0.7, 0.78) (0.69, 0.82) | (0.76, 0.82) | (0.71, 0.83)
1 DT | (0.77,0.82) | (0.79,0.84) | (0.79,0.87) | (0.76, 0.82) | (0.78, 0.86)
0 MLP | (0.79, 0.92) | (0.72,0.89) | (0.74,0.95) | (0.79,0.91) | (0.67, 0.91)
1 MLP | (0.79, 0.92) | (0.81,0.92) | (0.74,0.93) | (0.79,0.91) | (0.87, 0.97)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Under : 54 alunos, 28 concluintes e 28 desistentes; e

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 17 alunos, 8 concluintes e 9 desistentes;
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Tabela 39 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Under

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.77,0.82) | (0.84, 0.9) (0.81,0.9) | (0.88,0.92) | (0.85, 0.94)
1 LR | (0.88,0.93) | (0.89,0.94) | (0.91,0.96) | (0.88,0.92) | (0.88,0.94)
0 SVM | (0.86,0.91) | (0.83,0.9) (0.8, 0.89) | (0.86, 0.91) | (0.86, 0.93)
1 SVM | (0.86,0.91) | (0.87,0.92) (0.9,0.95) | (0.86, 0.91) | (0.84, 0.91)
0 KNN | (0.86, 0.91) | (0.81,0.89) | (0.78, 0.87) | (0.85,0.91) | (0.84, 0.93)
1 KNN | (0.85, 0.91) | (0.87, 0.92) (0.9,0.95) | (0.86,0.91) | (0.85, 0.9)
0 DT | (0.82,0.87) | (0.75,0.84) | (0.74,0.85) | (0.82, 0.88) | (0.78, 0.88)
1 DT | (0.82,0.87) | (0.84,0.9) (0.86, 0.93) | (0.82, 0.88) | (0.82, 0.9)
0 MLP | (0.79, 0.91) | (0.61, 0.91) (0.52,0.9) | (0.71,0.91) | (0.85, 0.97)
1 MLP | (0.79, 0.91) | (0.77,0.92) | (0.88,0.98) | (0.71,0.91) | (0.67, 0.91)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Over : 74 alunos, 37 concluintes e 37 desistentes

Dados de validagao Nao Balanceados -NB: 17 alunos, 8 concluintes e 9 desistentes;

Tabela 40 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Over

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.86,0.91) | (0.83, 0.9) (0.85,0.92) | (0.87,0.92) | (0.81, 0.9)
1 LR | (0.86,0.91) | (0.89,0.93) | (0.88,0.93) | (0.87,0.92) | (0.89, 0.95)
0 SVM | (0.88,0.02) | (0.84,0.9) (0.8,0.89) | (0.87,0.92) | (0.87, 0.96)
1 SVM | (0.88,0.92) | (0.88,0.92) (0.9,0.97) | (0.87,0.92) | (0.85, 0.92)
0 KNN | (0.86, 0.91) | (0.84, 0.9) (0.8,0.89) | (0.86, 0.91) | (0.89, 0.95)
1 KNN | (0.86, 0.91) | (0.86,0.091) | (0.91,0.96) | (0.86,0.91) | (0.8, 0.9)

0 DT | (0.75, 0.82) | (0.67, 0.78) (0.68,0.8) | (0.76, 0.83) | (0.67, 0.81)
1 DT | (0.75, 0.82) | (0.79,0.86) | (0.78, 0.88) | (0.76, 0.83) | (0.8, 0.87)
0 MLP | (0.83,0.91) | (0.83,0.9) (0.76, 0.96) | (0.82, 0.91) | (0.83, 0.97)
1 MLP | (0.83,0.91) | (0.8, 0.91) (0.86, 0.97) | (0.82, 0.91) | (0.72, 0.96)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 41 — Intervalo de confianca de LST Mgy p

] Modelo \ target \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

LSTM

0

(0.83, 0.98)

(0.81, 1.0)

(0.73, 0.99)

(0.78, 0.98)

LSTM

1

(0.83, 0.98)

(0.83, 0.98)

(0.87, 0.99)

(0.86, 0.97)

Fonte: Proprio Autor.
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Tabela 42 — Melhor de 6P

’ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘
0 SV Msnp (0.83, 0.88) (0.85, 0.91) (0.85, 0.94) (0.88,0.93) | (0.83,0.93)
1 SV Msnp (0.88, 0.93) (0.89, 0.94) (0.88, 0.95) (0.88, 0.93) (0.9, 0.96)
0 LRsBunder | (0.77,0.82) (0.84, 0.9) (0.81, 0.9) (0.88, 0.92) | (0.85, 0.94)
1 LRgpunder | (0.88, 0.93) (0.89, 0.94) (0.91, 0.96) (0.88,0.92) | (0.88, 0.94)
0 SV Mspover | (0.88, 0.92) (0.84, 0.9) (0.8, 0.89) (0.87,0.92) | (0.87, 0.96)
1 SV Mgpover | (0.88,0.92) (0.88, 0.92) (0.9, 0.97) (0.87,0.92) | (0.85, 0.92)

Fonte: Proprio Autor.

5.1.1.10 Conjunto de dados 7P -Treino e Validagdo

Dados de alunos que cursaram pelo menos o sétimo periodo: 94 alunos, 58 formandos

e 36 evadidos.

Dados de Treinamento e validacao Nao Balanceados -NB: 79 alunos, 51 concluintes e

28 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados -NB: 64 alunos, 38 concluintes e 26 desistentes;

Dados de validacao Nao Balanceados -NB: 16 alunos, 12 concluintes e 4 desistentes;

Tabela 43 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validagao Nao balanceados

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.82,0.88) | (0.76, 0.85) | (0.86,0.95) | (0.84, 0.9) | (0.69, 0.82)
1 LR | (0.82,0.88) | (0.87, 0.92) (0.83,0.9) | (0.84,0.9) | (0.92, 0.97)
0 SVM | (0.87,0.92) | (0.82,0.89) | (0.83,0.94) | (0.87,0.92) | (0.8, 0.89)
1 SVM | (0.87,0.92) | (0.89,093) | (0.86,0.93) | (0.87,0.92) | (0.91, 0.96)
0 KNN | (0.88, 0.93) | (0.83, 0.9) (0.79, 0.88) | (0.87, 0.92) | (0.88, 0.96)
1 KNN | (0.88, 0.93) | (0.89,0.03) | (0.91,0.97) | (0.87,0.92) | (0.85, 0.92)
0 DT | (0.8,0.89) | (0.74,085) | (0.76, 0.86) | (0.82, 0.89) | (0.74, 0.89)
1 DT | (0.8,0.89) | (0.84,091) | (0.85,0.94) | (0.82,0.89) | (0.83,0.9)
0 MLP | (0.82, 0.9) (0.8, 0.9) (0.86, 0.97) | (0.83,0.93) | (0.73, 0.88)
1 MLP | (0.82,0.9) | (0.84,095) | (0.81,0.94) | (0.83,0.93) | (0.87, 0.98)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados Under -BUnder: alunos, concluintes e desistentes;

Dados de validacao Balanceados Under -BUnder: alunos, concluintes e desistentes;
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Tabela 44 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validagao balanceados Under

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.86,0.91) | (0.82,0.89) | (0.88,0.95) | (0.88,0.92) ] (0.77, 0.87)
1 LR | (0.86,0.91) | (0.89,0.94) | (0.86,0.92) | (0.88,0.92) | (0.92,0.97)
0 SVM | (0.85,09) | (0.8, 0.87) (0.84,0.92) | (0.86, 0.91) | (0.77, 0.88)
1 SVM | (0.85,09) | (0.89,0.93) | (0.87,0.93) | (0.86,0.91)| (0.9, 0.95)
0 KNN | (0.85, 0.91) | (0.79,0.88) | (0.74,0.86) | (0.85,0.9) | (0.85, 0.95)
1 KNN | (0.85, 0.91) | (0.86,001) | (0.91,0.97) | (0.85,0.9) | (0.81, 0.89)
0 DT | (0.8,0.88) | (0.76,0.85) | (0.73,0.84) | (0.8, 0.83) | (0.81, 0.91)
1 DT | (0.8,0.88) | (0.81,089) | (0.85,0.93) | (0.8,0.88) | (0.78, 0.88)
0 MLP | (0.83,0.93) | (0.62,087) | (0.48,0.81) | (0.79,0.92) | (0.85, 1.0)
1 MLP | (0.83,0.93) | (0.84, 0.93) (0.94,1.0) | (0.79, 0.92) | (0.74, 0.89)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados Over -BOver: 248 alunos, 124concluintes e 124

desistentes;

Dados de validagao Balanceados Over -BOver: 40 alunos, 10 concluintes e 30 desistentes;

Tabela 45 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validagao balanceados Over

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.84,09) | (0.79,0.87) | (0.81,0.091) | (0.85, 0.91)] (0.77, 0.88)
1 LR | (0.84,09) | (0.87,0.93) | (0.85, 0.92) | (0.85, 0.91)| (0.89, 0.95)
0 SVM | (0.85,09) | (0.82,0.89) | (0.85,0.93) | (0.86,0.91) | (0.79, 0.87)
1 SVM | (0.85,09) | (0.87,092) | (0.86,0.92) | (0.86,0.91) | (0.89, 0.95)
0 KNN | (0.84,0.9) | (0.79,0.87) | (0.72,0.83) | (0.83,0.89) | (0.88, 0.96)
1 KNN | (0.84,0.9) | (0.84, 0.9) (0.91, 0.97) | (0.83,0.89) | (0.78, 0.87)
0 DT | (0.83,0.89) | (0.76,0.85) | (0.73, 0.84) | (0.84, 0.89) | (0.79, 0.89)
1 DT | (0.83,0.89) | (0.87,0.091) | (0.89,0.94) | (0.84,0.89) | (0.84, 0.9)
0 MLP | (0.87,0.93) | (0.84,0.9) (0.81, 0.91) | (0.88,0.93) | (0.81, 0.95)
1 MLP | (0.87,0.93) | (0.9, 0.95) (0.9,0.98) | (0.88,0.93) | (0.88, 0.96)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 46 — Intervalo de confianca de LST M7ypg

’ Modelo ‘ target ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

LSTM

0

(0.71, 0.94)

(0.63, 0.92)

(0.74, 0.97)

(0.68, 0.93)

LSTM

1

(0.71, 0.94)

(0.79, 0.98)

(0.67, 0.97)

(0.73, 0.96)

Fonte: Proprio Autor.
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Tabela 47 — Melhor de 7P

’ Target /Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 SVM:ng | (0.87,0.92) | (0.82,0.89) | (0.83,094) | (0.87,0092) | (0.8, 0.89)
1 SVMsnp | (0.87,0.92) | (0.89,003) | (0.86,0.93) | (0.87,0.92) | (0.91, 0.96)
0 LR75under | (0.86, 0.91) | (0.82,0.89) | (0.88,0.95) | (0.88,0.92) | (0.77, 0.87)
1 LR7punder | (0.86,091) | (0.89,0.94) | (0.86,0.92) | (0.88,0.92) | (0.92, 0.97)
0 MLP:5over | (0.87,0.93) | (0.84, 0.9) (0.81, 0.91) | (0.88, 0.93) | (0.81, 0.95)
1 MLP:power | (0.87,0.93) | (0.9, 0.95) (0.9,0.98) | (0.88,0.93) | (0.88, 0.96)

5.1.1.11 Conjunto de dados 8P -Treino e Validagdo

Fonte: Proprio Autor.

Dados de alunos que cursaram pelo menos o oitavo periodo: 78 alunos, 56 formandos

e 22 evadidos.

Dados de Treinamento e validagao Nao Balanceados -NB: 62 alunos, 44 concluintes e

14 desistentes;

Dados de Treinamento Nao Balanceados : 49 alunos, 37 concluintes e 12 desistentes; e

Dados de validacao Nao Balanceados : 13 alunos, 11 concluintes e 2 desistentes;

Tabela 48 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validagao Nao balanceados

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.76,0.96) | (0.85, 0.95) | (0.63,1.05) | (0.56,0.95) | (0.59, 0.99)
1 LR | (0.76,0.96) | (0.85, 0.95) | (0.83,0.95) | (0.93,1.0) | (0.89, 0.96)
0 SVM | (0.88,0.98) | (0.87,0.97) | (0.71,0.98) | (0.82, 1.01) | (0.77, 0.95)
1 SVM | (0.88,0.08) | (0.87,0.97) | (0.92,1.01) | (0.88,0.99) | (0.91, 0.98)
0 KNN | (0.81, 0.99) | (0.86,0.08) | (0.74,0.98) | (0.7, 1.01) | (0.71, 0.96)
1 KNN | (0.81, 0.99) | (0.86, 0.98) (0.91,1.0) | (0.88,1.0) | (0.9, 0.99)
0 DT | (0.82,0.93) | (0.85,094) | (0.72,0.96) | (0.77,0.93) | (0.76, 0.91)
1 DT | (0.82,0.93) | (0.85,0.94) | (0.86,0.97) | (0.81,0.99) | (0.84, 0.97)
0 MLP | (0.88,0.96) | (0.83,0.93) | (0.79,0.92) | (0.88,0.96) | (0.86, 0.98)
1 MLP | (0.88,0.96) | (0.9, 0.97) (0.91,0.99) | (0.88,0.96) | (0.89, 0.96)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Under : 24 alunos, 12 concluintes e 12 desistentes

Dados de validacao Nao Balanceados : 13 alunos, 11 concluintes e 2 desistentes;
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Tabela 49 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Under

’ Target ‘ Modelo ‘ rocauc e std ‘ accuracy e std ‘ precision e std ‘ recall e std ‘ flscore e std ‘

0 LR | (0.86,1.0) | (0.91, 1.0) (0.82, 1.04) | (0.75,1.02) | (0.79, 1.0)
1 LR | (0.86,1.0) | (0.91, 1.0) (0.91, 1.01) | (0.95, 1.01) | (0.94, 1.0)
0 SVM | (0.85, 1.0) | (0.87,0.97) | (0.77,0.98) | (0.75, 1.07) | (0.73, 0.98)
1 SVM | (0.85,1.0) | (0.87,0.97) (0.9, 1.02) | (0.88,0.98) | (0.91, 0.98)
0 KNN | (0.89,0.98 | (0.89,0097) | (0.74,0.96) | (0.9, 1.02) | (0.82, 0.96)
1 KNN | (0.89, 0.98) | (0.89,0.97) | (0.94,1.01) | (0.85,0.97) | (0.9, 0.98)
0 DT | (0.77,0.91) | (0.78, 0.9) (0.51,0.8) | (0.71,0.96) | (0.61, 0.83)
1 DT | (0.77,0.91) | (0.78,0.9) (0.91, 0.98) | (0.76, 0.92) | (0.83, 0.93)
0 MLP | (0.9,0.97) | (0.82,0.93) | (0.75,0.95) | (0.92,0.97) | (0.8, 1.0)

1 MLP | (0.9,0.97) | (0.94,0.97) (0.95,1.0) | (0.92,0.97) | (0.9, 0.97)

Fonte: Proprio Autor.

Dados de Treinamento Balanceados -Over :

Dados de validacao Nao Balanceados :

74 alunos, 37 concluintes e 37 desistentes

13 alunos, 11 concluintes e 2 desistentes;

Tabela 50 — RL, SVM, KNN e DT aplicados nos dados de validacao balanceados Over

’ Target \ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 LR | (0.8,097) | (0.86,0.96) | (0.74,0.99) | (0.67, 1.0) | (0.71, 0.95)
1 LR | (0.8,0.97) | (0.86,0.96) (0.89, 1.0) | (0.88,0.98) | (0.9, 0.96)
0 SVM | (0.93,1.0) | (0.92,1.0) (0.78,1.0) | (0.94,1.02) | (0.85, 1.0)
1 SVM | (0.93,1.0) | (0.92,1.0) (0.96, 1.02) | (0.92,1.0) | (0.94, 1.0)
0 KNN | (0.81, 0.97) | (0.81,006) | (0.58,0.93) | (0.8,1.02) | (0.67, 0.94)
1 KNN | (0.81, 0.97) | (0.81,0096) | (0.92,1.01) | (0.76,0.97) | (0.84, 0.97)
0 DT | (0.78,0.93) | (0.79,0.95) | (0.74,0.98) | (0.74,0.93) | (0.74, 0.92)
1 DT | (0.78,0.93) | (0.79,0.95) | (0.83,0.95) | (0.77,0.99) | (0.8, 0.96)
0 MLP | (0.93,0.97) | (0.86,0.95) | (0.77,0.93) | (0.91,0.96) | (0.96, 1.0)
1 MLP | (0.93,0.97) | (0.93,0.97) (0.98,1.0) | (0.91,0.96) | (0.87, 0.95)

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 51 — Intervalo de confianca de LST Mgy g

’ Modelo \ target \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

LSTM

0

(0.80, 0.92)

(0.7, 0.96)

(0.59, 0.88)

(0.68, 0.83)

LSTM

1

(0.80, 0.92)

(0.87, 0.97)

(0.82, 1.0)

(0.84, 0.95)

Fonte: Proprio Autor.
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Tabela 52 — Melhor de 8P

’ Modelo \ rocauc e std \ accuracy e std \ precision e std \ recall e std \ flscore e std ‘

0 MLPsyp | (0.88,0.96) | (0.83,0.93) | (0.79,0.92) | (0.88,0.96) | (0.86, 0.98)
1 MLPsngs | (0.88,0.96) | (0.9, 0.97) (0.91,0.99) | (0.88, 0.96) | (0.89, 0.96)
0 MLPsynger | (0.9, 097) | (0.82,0.93) | (0.75, 0.95) | (0.92,0.97) | (0.8, 1.0)

1 MLPsynger | (0.9,0.97) | (0.94, 0.97) (0.95,1.0) | (0.92,0.97) | (0.9, 0.97)
0 SV Mspover | (0.93,1.0) | (0.92, 1.0) (0.78, 1.0) | (0.94, 1.0) | (0.85, 1.0)
1 SV Mspower | (093, 1.0) | (0.92, 1.0) (0.96, 1.02) | (0.92, 1.0) | (0.94, 1.0)

Fonte: Proprio Autor.

5.1.2 Comparacao dos Resultados dos Modelos nos treinos e testes

Como os dados dos primeiros periodos e dos tltimos sao desbalanceados, optamos
por avaliar também os métodos de subamostragem e sobreamostragem para balancear

"imblearn

a distribuicao de classes nos dados de treinamento. Utilizamos a biblioteca
under-sampling"para gerar subamostra e sobreamostra aleatorias ("RandomUnderSam-
pler"). No caso de subamostragem, foi gerada subamostra aleatoria da classe de maior
frequéncia e foi mantida a classe de menor frequéncia. No caso de sobreamostragem, foi
gerada uma amostra replicando aleatoriamente os registros da classe de menor frequéncia
("RandomOverSampler").

Para separar os dados de treino e teste, Hold-out ou Validagao Cruzada, separa os
dados de forma aleatoéria, entdao com excecao dos dados utilizados para treino e teste
do algoritmo LSTM, o qual usamos uma ordem cronolégica dos dados, as demais dados
utilizados para treino e teste dos modelos "Logistic-Regression","Support-Vector-Machin",
"KNN","DecisionTreeClassifier"e Rede neural MLP, foram separados de forma aleatoria
e para nao perder informacgoes cronolbgicas as informagoes de varios semestres foram
transformadas numa média. Por exemplo, o conjunto de dados com os alunos que cursaram
pelo menos n semestres (periodos), se for feito separagao aleatoria, pode ser que tenhamos
dados de n — k periodos no conjunto de dados de teste e k periodos no conjunto de dados de
treinamento deste mesmo aluno, entao para evitar isso, achamos melhor calcular a média
dos dados de cada atributo de cada aluno, com isso cada aluno ficou com representado por
somente uma linha de dados e nao n linhas. Veja o exemplo para conjunto de dados 6P.

Os conjuntos de dados i-semanas para os algoritmos "LSTM", teve a inser¢ao na linha
i +1 o TARGET. Vejamos o exemplo, seja dado o conjunto de dados de 6 semestres,
entdo 7k, k € {1,2,--- N} linha foi inserido o TARGET do aluno em todas as colunas

de atributos. Veja a figura abaixo.
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Figura 51 — Conjuntos de dados 6P

QtDisRep QtDisRep
QtDisApro QtDisRep rovadasS rovadasS PorcMedi NotaMed QtDscipli ChDiscipl
vadasSem rovadasS emestreP emestreP aFaltasS iaSemest nasSeme inasSem

Aluno Periodo estre emestre  orMota  orFalta emestre re stre estre TARGET
Aluno 01 1 8 0 0 0 0,06 8,45 8 390 0
Aluno 01 2 2 3 2 1 0,16 5,14 5 390 0
Aluno 01 3 3 1 1 0 0,14 7 4 180 0
Aluno 01 4 4 1 1 0 0,16 7,18 5 360 0
Aluno 01 5 6 1 1 0 0,09 7,64 7 405 0
Aluno 01 6 8 0 0 0 0,02 9 8 465 0

QtDisRep QtDisRep
QtDisApro QtDisRep rovadasS rovadasS PorcMedi NotaMed QtDscipli ChDiscipl
vadasSem rovadasS emestreP emestreP aFaltasS iaSemest nasSeme inasSem
Aluno Periodo estre emestre orMota orFalta emestre re stre estre  TARGET
Aluno 01 1 5,1666667 1 0,833333 0,166667 0,105 7,401667 6,166667 365 0

Fonte: Proprio Autor

Figura 52 — Conjuntos de dados 6P- LSTM

QtDisRep QtDisRep
QtDisApro QtDisRep rovadasS rovadasS PorcMedi NotaMed QtDscipli ChDiscipl
vadas3em rovadasS emestreP emestreP aFaltasS iaSemest nasSeme inasSem

Aluno Periodo estre emestre  orNota  orFalta emestre re stre estre  TARGET
Aluno 01 1 8 0 0 0 0,06 8,45 8 390 0
Aluno 01 2 2 3 2 1 0,16 5,14 5 390 0
Aluno 01 3 3 1 1 0 0,14 7 4 180 0
Aluno 01 4 4 1 1 0 0,16 7,18 5 360 0
Aluno 01 5 6 1 1 0 0,09 7,64 7 405 0
Aluno 01 6 8 0 0 0 0,02 9 8 465 0

QtDisRep QtDisRep
QtDisApro QtDisRep rovadasS rovadasS PorcMedi NotaMed QtDscipli ChDiscipl
vadasSem rovadasS emestreP emestreP aFaltasS iaSemest nasSeme inasSem

Aluno Periodo estre emestre orNota orFalta emestre re stre estre
Aluno 01 1 8 0 0 0 0,06 8,45 8 390
Aluno 01 2 2 3 2 1 0,16 5,14 5 390
Aluno 01 3 3 1 1 0 0,14 7 4 180
Aluno 01 4 4 1 1 0 0,16 7,18 5 360
Aluno 01 5 6 1 1 0 0,09 7,64 7 405
Aluno 01 6 8 0 0 0 0,02 9 8 465
TARGET 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Proprio Autor

5.1.3 Melhor modelo para cada dataset conforme a métrica fl-score

e intervalo de confianca

Embora a validagao cruzada, possa ajudar a ter uma estimativa da performance do
modelo. Decidimos escolher o melhor algoritmo olhando os resultados dos algortimos que
foram aplicados no conjunto de dados de testes.

Resultados de Treino: Eles mostram o desempenho do modelo nos dados com os
quais ele foi treinado. No entanto, esses resultados podem ser enganosos, porque o modelo
pode se ajustar muito bem a esses dados (inclusive superajustar).

Resultados de Teste: Estes resultados refletem o desempenho do modelo em dados

que ele nunca viu antes, sendo mais representativos da sua capacidade de generalizar para
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novos exemplos. Testar em dados novos é o melhor indicador de como o modelo vai se
comportar em um ambiente real.

Aplicamos 10 testes utilizando a proporcao 75% para dados de treino e 25% para dados
teste. Com base nos resultados dos modelos aplicados nos conjuntos de dados para testes,

tivemos os seguintes resultados com intervelos de confianca de 95%.

Tabela 53 — Melhores Modelos

Target Modelo | rocauc e std | accuracy precision recall flscore
0 SVMing (0.5, 0.51) | (0.82,0.87) | (0.82, 0.87) | (1.0, 1.0) (0.9, 0.93)
1 SV Ming (0.5,0.51) | (0.82,0.87) | (0.0,0.31) (0.0, 0.02) (0.0, 0.04)
0 LRong (0.76, 0.81) | (0.89, 0.92) | (0.88, 0.92) | (0.84, 0.87) | (0.9, 0.93)
1 LRong (0.76, 0.81) | (0.62, 0.71) | (0.66, 0.76) | (0.84, 0.87) | (0.6, 0.71)
0 MLPspover | (0.86,0.94) | (0.87,0.94) | (0.91, 0.98) | (0.86, 0.93) | (0.85, 0.92)
1 MLP3gover | (0.86,0.94) | (0.82,0.9) | (0.77,0.87) | (0.86, 0.93) | (0.85,0.97)
0 SV Mypunger | (0.86,0.91) | (0.87,0.92) | (0.9,0.94) | (0.86, 0.91) | (0.85, 0.91)
1 SV Mypunder | (0.86,0.91) | (0.83,0.89) | (0.8,0.87) | (0.86,0.91) | (0.87,0.92)
0 MLPsgover | (0.89,0.95) | (0.88,0.95) | (0.85,0.95) | (0.88, 0.95) | (0.9, 0.97)
1 MLPsgover | (0.89,0.95) | (0.9,0.94) | (0.91, 0.98) | (0.88,0.95) | (0.86, 0.94)
0 LRspunder (0.77, 0.82) | (0.84,0.9) | (0.81,0.9) | (0.88, 0.92) | (0.85, 0.94)
1 LR¢BUnder (0.88, 0.93) | (0.89, 0.94) | (0.91, 0.96) | (0.88,0.92) | (0.88,0.94)
0 MLP;gover | (0.87,0.93) | (0.84,0.9) | (0.81,0.91) | (0.88, 0.93) | (0.81, 0.95)
1 MLP:gover | (0.87,0.93) | (0.9,0.95) | (0.9,0.98) | (0.88,0.93) | (0.88,0.96)
0 SV Mgpover (0.93, 1.0) (0.92,1.0) | (0.78,1.0) | (0.94, 1.0) | (0.85, 1.0)
1 SV Mspover (0.93, 1.0) (0.92, 1.0) | (0.96, 1.02) | (0.92, 1.0) (0.94, 1.0)

Fonte: Proprio Autor.

5.1.4 Hiperparametros

A maioria dos algoritmos de aprendizado de méquina possuem hiperparametros, con-
figuragoes que pode-se usar para controlar o comportamento do algoritmo. Em outras
palavras os hiperparametros sao as variaveis que determinam a estrutura do modelo. Na
fase anterior, treinamos os modelos sem analisar quais parametros seriam melhores para
os modelos, entao aplicaremos duas técnicas que buscam otimiza-los que resultard uma

melhor acuracia em seu modelo.
5.1.4.1 Ajuste de hiperparametros
Abordaremos duas técnicas para melhorar os parametros dos modelos:

1. Grid search

2. Random search
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Figura 53 — Sistema de Previsao de Evasoes com 8 modelos

[ Dados Evadidos ou Formandos | F:: % e | Dados Atuais |
~ - _ UFTM 1

Treinamento
e teste B E—— SVM_{1NB} -

Previsao de Evasao
(alunos do 22, Semestre)

0o
w
—
=N

l

l

|

_PS 2'?1 \_ Tre::; r:tr:;nto RL_{2NB} Previséo de Evaséo
- = - {alunos do 3°. Semestre)
- [ DS3P l Treinamento e =
il \ e teste MLP_{3BOver} || Previsao de Evasao
. [f]ﬁf’ - (alunos do 4°. Semestre)
— Treinamento . -
— eteste |7 % SVM _{4BUnder} || Previsao de Evasao
. [ DSE5P 1 {alunos do 5°. Semestre)
] \ Treinamento
—_ -, T 1 I -
A eteste MLP_{5BOver} 4, Previséo de Evaséo
—| DSEP \ . (alunos do 6°, Semestre)
e Treinamento
i eteste | [ T—— |
= [ DS 7P ] * LR {6BUnder} - Previsdo de Evasao
— \ Treinamento (alunos do 7°. Semestra)
= eteste [ @ h.r
. [ Ds 8P ] MLP_ er} e Previsdo de Evasao
— —\ Treinamento (alunos do 87, Semestra)
e teste I
SVML{S BOver} - Previsdo de Evaséo
O {alunos do 9°. Semestre)

Fonte: Proprio Autor

5.1.4.2 Grid search

Essa técnica ira testar todas as combinagoes possiveis dos hiperparametros, exaustiva-
mente. Basicamente, ira fornecer alguns valores de input e testar todas as combinagoes
plotando em um plano cartesiano (por isso o nome de grid). Em seguida, selecionara os

hiperparametros que obtiveram o menor erro.

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

5.14.2.1 MOdG'O SVMlNB

parameters = {
’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.0001],
’kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],

>¢’>: [0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100],1%}

model =SVC()}

# Criar a m trica de scoring para recall do r tulo O

scorer = make_scorer(recall_score, pos_label=0)

grid_search = GridSearchCV(model, parameters,cv=5,scoring=scorer)

grid_search.fit(X_treino, y_treino)
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print (grid_search.best_params_)

print (grid_search.score(X_treino,

print (grid_search.score(X_teste,
{°C>: 0.001, ’gamma’: 1, ’kernel’:
1.0

1.0

y_treino))
y_teste))

>linear’}

model =SVC(C=0.001,kernel=’linear’,gamma=1.0)

Tabela 54 — SV M, g tunado

Modelo Teste

Target | accuracy precision recall flscore
SV Ming 0 (0.82, 0.87) | (0.82, 0.87) | (1.0, 1.0) | (0.9, 0.93)
SV Ming 1 (0.82, 0.87) | (0.0, 0.31) | (0.0, 0.02) | (0.0, 0.04)
SV My np tunado 0 0.882 0.882 1.000 0.938
SV Minp tunado 1 0.882 0.000 0.000 0.000

Fonte: Proprio Autor.

Figura 54 — Modelo M L P, gypnqer aplicado nos dados de teste

60

True label

Predicted lahel

Fonte: Produzido pelo autor
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5.14.2.2 Modelo LRQNB

Seja dado os seguintes parametros

parameters = {’penalty’ : [’11’, ’12’, ’elasticnet’, ’none’],
’C? : np.logspace(-4, 4, 20),
>solver’ : [’lbfgs’,’newton-cg’,’liblinear’,’sag’,’
saga’],
‘max_iter’ : [100, 1000,2500, 5000]
}

model =LogisticRegression ()

print (grid_search.best_params_)

print (grid_search.score(X_treino, y_treino))

print (grid_search.score(X_teste, y_teste))

{’C>: 0.0001, ’max_iter’: 100, ’penalty’: ’11’, ’solver’: ’

liblinear’}

model = LogisticRegression(C=0.0001, max_iter=100,

penalty=’11’, solver=’liblinear’)

Tabela 55 — LRsnp tunado

Modelo Teste | Target | accuracy precision recall flscore
LRonp 0 (0.89, 0.92) | (0.88, 0.92) | (0.84, 0.87) | (0.9, 0.93)
LRonp 1 (0.62, 0.71) | (0.66, 0.76) | (0.84, 0.87) | (0.6, 0.71)

LRynp tunado 0 0.816 0.816 1.000 0.899

LRynp tunado 1 0.816 0.000 0.000 0.000

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 55 — Modelo RLsnp tunado aplicado nos dados de teste

30

25

20

15

True labe

10

Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor

5.1.4.2.3 Modelo M LP;50uer

parameters = {’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.0001],
’kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],
°>¢c’: [0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100]1%}

model =SVC()

grid_search = GridSearchCV(model, parameters,cv=5,scoring=’f1’)

grid_search.fit(X_treino, y_treino)

#GRID

print(grid_search.best_params_)

print (grid_search.score(X_treino, y_treino))

print (grid_search.score(X_teste, y_teste))

Melhores par metros: {’activation’: ’tanh’,
’batch_size’: 1, ’hidden_layer_sizes’: (10, 5),
>learning_rate’: ’constant’, ’max_iter’: 75,
’solver’: ’adam’}

Melhor recall para label=0 (valida o cruzada): nan

model =SVC(C=1.0,kernel=’poly’,gamma=0.2)
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Tabela 56 — SV M3goyer tunado

Modelo Teste Target | accuracy precision recall flscore
0 M LPspoyer 0 (0.87,0.94) | (0.91, 0.98) | (0.86, 0.93) | (0.85, 0.92)
1 M LPsgoyer 1 (0.82,0.9) | (0.77,0.87) | (0.86, 0.93) | (0.85, 0.97)
0 M LP;goyer tunado 0 0.789 0.870 0.800 0.833
1 M LPs;goyer tunado 1 0.789 0.667 0.769 0.714

Fonte: Proprio Autor.

Figura 56 — Modelo SV Mygunaer aplicado nos dados de teste

Accuracy score: 8.7391384347326836

o]

True label
o

+a

mJ

Predicted lahel

Fonte: Produzido pelo autor
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5.14.2.4 Modelo SVM4BUnder

parameters = {’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.00017,
>kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],
>¢c’: [0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100]%}

model =SVC()

grid_search = GridSearchCV(model, parameters,cv=5,scoring=’f1’)

grid_search.fit(X_treino, y_treino)

print (grid_search.best_params_)

print (grid_search.score(X_treino, y_treino))
print (grid_search.score(X_teste, y_teste))
{’C>: 1, ’gamma’: 0.2, ’kernel’: ’poly’}
0.9473684210526315

1.0

model =SVC(C=1.0,kernel=’poly’,gamma=0.2)

Tabela 57 — SV Mipynder tunado

Modelo Teste Target | accuracy precision recall flscore

SV Mypunder 0 (0.87,0.92) | (0.9,0.94) | (0.86, 0.91) | (0.85, 0.91)

SV Mypunder 1 (0.83,0.89) | (0.8, 0.87) | (0.86,0.91) | (0.87,0.92)
SV Mypunder tunado 0 0.739 0.684 1.000 0.812
SV MyBunger tunado 1 0.739 1.000 0.400 0.571

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 57 — Modelo SV Mypunaer aplicado nos dados de teste

Accuracy score: 8.7391384347326886

12

True label

Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor

5.1.4.25 Modelo M LPspoyer

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.model_selection import GridSearchCV, KFold

from sklearn.metrics import accuracy_score

mlp = MLPClassifier (max_iter=200, random_state=1)

param_grid = {
’hidden_layer_sizes’: [(10,5),(100), (100,50)17,
>activation’: [’tanh’, ’relu’,’softmax’,’sigmoid’],
>solver’: [’adam’, ’sgd’],
’batch_size’:[1,2],
>learning_rate’: [’constant’, ’adaptive’],

‘max_iter’:[75,100,125] # Changed ’epochs’ to ’max_iter’}

#Grid Search

# Criar a m trica de scoring para recall do r tulo O

scorer = make_scorer (recall_score, pos_label=0)

grid_search = GridSearchCV(mlp, param_grid, cv=5, scoring=scorer)
grid_search.fit(X_treino, y_treino)

best_params = grid_search.best_params_
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print ("Melhores hiperpar metros:", best_params)

y_pred0O1 grid_search.predict(X_treino)

y_pred02 = grid_search.predict(X_val)

accuracy0l = accuracy_score(y_treino, y_predO1l)
accuracy02 = accuracy_score(y_val, y_pred02)

print ("Acur cia no conjunto de treino:", accuracyO1l)
print("Acur cia no conjunto de teste:", accuracy02)
Melhores hiperpar metros: {’activation’: ’tanh’,

’batch_size’: 1, ’hidden_layer_sizes’: (10, 5),
’learning_rate’: ’constant’, ’max_iter’: 75,
’solver’: ’adam’}

Acur cia no conjunto de treino: 0.925

Acur cia no conjunto de teste: 0.9

MLP5NB tunado

model = Sequential ()

model .add (Dense (10, input_dim=n_features,kernel_initializer=’normal

)
b

activation=’tanh’))

model .add (Dense (2, kernel_initializer=’normal’,activation=’softmax’

))

model . summary ()

model.compile (optimizer=Adam(), loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])
historico = model.fit(X_treino, y_treino, batch_size=1, epochs= 75,

validation_data = (X_teste,y_teste), verbose=1)

Tabela 58 — O modelo M L Ps;goyer tunado

Modelo Target | accuracy precision recall flscore
ML Psgover 0 (0.88, 0.95) | (0.85, 0.95) | (0.88, 0.95) | (0.9, 0.97)
ML Psgover 1 (0.9,0.94) | (0.91, 0.98) | (0.88,0.95) | (0.86, 0.94)
M LP50ver tunado 0 0.917 1.000 0.818 0.900
M LPspoyer tunado 1 0.917 0.867 1.000 0.929

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 58 — Modelo M L Psxp aplicado nos dados de teste

True label

Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor

5.1.4.2.6 Modelo LRgspinder

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.model_selection import ParameterGrid

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

parameters = {
>penalty’ : [’11°, ’12°, ’elasticnet’, ’none’],
’C’ : np.logspace(-4, 4, 20),
>solver’ : [’1bfgs’,’newton-cg’,’liblinear’,’sag’,’saga’],
‘max_iter’ : [100, 1000,2500, 5000],
}

model =LogisticRegression ()
grid_search = GridSearchCV (model, parameters,cv=5,scoring=’f1’)

grid_search.fit(X_treino, y_treino)

#GRID
print (grid_search.best_params_)
print (grid_search.score(X_treino, y_treino))

print (grid_search.score(X_teste, y_teste))

{°C>: 0.0001, ’max_iter’: 100, ’penalty’: ’11°,
>solver’: ’liblinear’}

1.0

1.0

LRﬁ BUnder tunado
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model =SVC(C=1.0,kernel="rbf’, 6 gamma=0.3)

Tabela 59 — O modelo LRgpynger tunado

Modelo Target | accuracy precision recall flscore

L Repunder 0 (0.84,0.9) | (0.81,0.9) | (0.88, 0.92) | (0.85, 0.94)

L Repunder 1 (0.89, 0.94) | (0.91, 0.96) | (0.88,0.92) | (0.88, 0.94)
LRgpunder tunado 0 0.400 0.400 1.000 0.571
LRgpunder tunado 1 0.400 0.000 0.000 0.000

Fonte: Proprio Autor.

Figura 59 — Modelo SV Mggover aplicado nos dados de teste

True label

Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor
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5.1.427 Modelo M LP:goyer

mlp = MLPClassifier(max_iter=200, random_state=1)

param_grid = {
’hidden_layer_sizes’: [(10,5),(100), (100,50)],

>activation’: [’tanh’, ’relu’,’softmax’,’sigmoid’],
’solver’: [’adam’, ’sgd’],
‘batch_size’:[1,2],
’learning_rate’: [’constant’, ’adaptive’],
"max_iter’:[75,100,125]
b
scorer = make_scorer(recall_score, pos_label=0)
grid_search = GridSearchCV(mlp, param_grid, cv=2, scoring=scorer)

grid_search.fit(X_treino, y_treino)

best_params = grid_search.best_params_

print ("Melhores hiperpar metros:", best_params)

y_pred0l = grid_search.predict(X_treino)

y_pred02 = grid_search.predict(X_val)

accuracy0l = accuracy_score(y_treino, y_predO1l)

accuracy02 = accuracy_score(y_val, y_pred02)

Melhores hiperpar metros: {’activation’: ’tanh’, ’batch_size’: 1,
’hidden_layer_sizes’: (10, 5), ’learning_rate’: ’constant’,
‘max_iter’: 75, ’solver’: ’adam’}

Acur cia no conjunto de treimno: 0.9230769230769231
Acur cia no conjunto de teste: 0.8666666666666667

MLP?BOver tunado

model = Sequential ()

model .add (Dense (10, input_dim=n_features,kernel_initializer=’normal

)
>

activation=’tanh’))

model .add (Dense (5, kernel_initializer=’normal’, activation=’tanh’))

model .add (Dense (2, kernel_initializer=’normal’,activation=’softmax’
))

model . summary ()

loss=’categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])
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model . compile (optimizer=Adam (),

loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

historico = model.fit(X_treino, y_treino, batch_size=1, epochs=75,

validation_data = (X_teste,y_teste), verbose=1)

Tabela 60 — M LP;goyer tunado

Modelo Target | accuracy precision recall flscore
M LP:goyer 0 (0.84, 0.9) | (0.81,0.91) | (0.88, 0.93) | (0.81, 0.95)
M LP:goyer 1 (0.9,0.95) | (0.9,0.98) | (0.88,0.93) | (0.88, 0.96)
M L P;oyer tunado 0 0.947 0.889 1.000 0.941
M LP;goyer tunado 1 0.947 1.000 0.909 0.952

Fonte: Proprio Autor.

Figura 60 — Modelo SV M;xp aplicado nos dados de teste
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Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor
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5.1.4.2.8 Modelo SV Mggouer

parameters = {

’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.0001],

’kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],

7c7:

model =SVC()

scorer =

grid_search =

3

grid_search.fit(X_treino,

make_scorer (recall_score,

GridSearchCV (model,

y_treino

(0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100],

pos_label=0)

parameters ,cv=5,scoring=scorer)

)

print (grid_search.best_params_)

print (grid_search.score(X_treino,

print (grid_search.score(X_teste, y

{7c>:
1.0
1.0

0.1,

>gamma ’ :

1,

’kernel’: 2

y_treino))
_teste))
rbf’}

SV Mspover tunado

model =SVC(C=0.1,kernel="rbf’, 6 gamma=1.0)

Tabela 61 — O modelo M LPygoyer tunado

Modelo Target | accuracy precision recall flscore
SV Mgpover 0 (0.92, 1.0) | (0.78,1.0) | (0.94, 1.0) | (0.85, 1.0)
SV Mspover 1T | (0.92, 1.0) | (0.96, 1.02) | (0.92, 1.0) | (0.94, 1.0)
SV Mgpover tunado 0 0.833 0.667 1.000 0.800
SV Mggowver tunado 1 0.833 1.000 0.750 0.857

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 61 — Modelo M L Pspynger aplicado nos dados de teste
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Fonte: Produzido pelo autor

5.1.4.3 Random search

Essa técnica acaba suprindo o problema com muitas combinacoes. Isso se deve ao fato
de testar combinacOes aleatérias e os melhores resultados funciona como um guia para a
escolha dos proximos hiperparametros. Contudo, percebemos claramente que isso podera

levar em sua maioria, para o minimo local e nao para o minimo global.

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

Random search

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.model_selection import GridSearchCV, KFold,
RandomizedSearchCV

from sklearn.metrics import accuracy_score

5.1.43.1 Modelo MLPIBUnder

parameters = {
’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.0001],
’kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],
>¢c’: [0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100],

}
model =SVC()
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scorer =
random_search =
scorer)

random_search

make_scorer (recall_score,

.fit (X_treino,

RandomizedSearchCV (model,

y_trein

o)

pos_label=0)

parameters ,cv=5,scoring=

print (random_search
print (random_search

print (random_search

{’kernel’:
1.0
1.0

’linear’,

’gamma ’ :

.best_params_)
.score(X_treino,

.score(X_teste,

0.001,

y_treino))

y_teste))
7C7:

0.01%}

SVMlNB tunado

model =SVC(C=0.01,kernel=’linear’,gamma=0.001)

Tabela 62 — SV M; g tunado

Modelo Teste Target | accuracy precision recall flscore
SV Minpg 0 (0.82, 0.87) | (0.82, 0.87) | (1.0, 1.0) | (0.9, 0.93)
SV Ming 1 (0.82, 0.87) | (0.0, 0.31) | (0.0, 0.02) | (0.0, 0.04)

SV M np tunado 0 0.882 0.882 1.000 0.938
SV Mg tunado 1 0.882 0.000 0.000 0.000

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 62 — Modelo M L P, gynq4er aplicado nos dados de teste

50

True labe

Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor

5.1.4.3.2 Modelo LRong

Seja dado os seguintes parametros

# RANDOM SEARCH
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.model_selection import ParameterGrid

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

parameters = {’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.00011],
>kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],
’>c’: [0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,1001}%}
model =SVC()
Rand_grid_search = RandomizedSearchCV(model, parameters,cv=5,
scoring=’f1’)

Rand_grid_search.fit(X_treino, y_treino)

#RANDOM

print (Rand_grid_search.best_params_)

print (Rand_grid_search.score(X_treino, y_treino))
print (Rand_grid_search.score(X_teste, y_teste))
{’solver’: ’sag’, ’penalty’: ’12°, ’max_iter’: 5000,
’C?: 0.012742749857031334}

1.0
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1.0

model = LogisticRegression(C=0.23357214690901212,
max_iter=2500, penalty=’11’, solver=’saga’)

model = LogisticRegression(C=0.0001, max_iter=100,

penalty=’11’, solver=’liblinear’)

Tabela 63 — LRsnp tunado

Modelo Teste | Target | accuracy precision recall flscore
LRonp 0 (0.89, 0.92) | (0.88,0.92) | (0.84, 0.87) | (0.9, 0.93)
LRonp 1 (0.62, 0.71) | (0.66, 0.76) | (0.84,0.87) | (0.6, 0.71)

LRynp tunado 0 0.816 0.816 1.000 0.899

LRynp tunado 1 0.816 0.000 0.000 0.000

Fonte: Proprio Autor.

Figura 63 — Modelo RLsyp tunado aplicado nos dados de teste
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Fonte: Produzido pelo autor
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5.1.4.3.3 Modelo SV M350uer

from sklearn.
from sklearn.

from sklearn.

parameters =

model_selection import GridSearchCV
model_selection import ParameterGrid

model_selection import RandomizedSearchCV

’kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],

[0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100]}%}

)C):
=8VC ()

Rand_grid_search =

model

scoring="f1",

Rand_grid_search.fit(X_treino,

RandomizedSearchCV (model ,
random_state=0)

y_treino)

{’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.0001],

parameters ,cv=5,

print (Rand_grid_search.best_params_)
print (Rand_grid_search.score(X_treino,

print (Rand_grid_search.score(X_teste,

{’kernel’:
0.8421052631578947
0.9230769230769231

>linear’,

’gamma ’ :

0.01,

7C7:

y_treino))
y_teste))
100}

model =SVC(C=100.0,kernel=’linear’,gamma=0.01)

Tabela 64 — SV Mypynder tunado

Modelo Teste Target | accuracy precision recall flscore

SV Mypunder 0 (0.87,0.92) | (0.9, 0.94) | (0.86, 0.91) | (0.85, 0.91)

SV Mypunder 1 (0.83,0.89) | (0.8, 0.87) | (0.86, 0.91) | (0.87, 0.92)
SV Mypunder tunado 0 0.739 0.750 0.923 0.828
SV Mypunder tunado 1 0.739 0.857 0.600 0.706

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 64 — Modelo SV Mypynaer aplicado nos dados de teste

12
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Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor

5.1.4.3.4 Modelo SV Miptnder

# RANDOM SEARCH
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.model_selection import ParameterGrid

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

parameters = {’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.00011],
>kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],
>c’: [0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100]1}%}
model =SVC()
Rand_grid_search = RandomizedSearchCV(model, parameters,cv=5,
scoring=’f1’, random_state=0)

Rand_grid_search.fit (X_treino, y_treino)

#RANDOM

print (Rand_grid_search.best_params_)

print (Rand_grid_search.score(X_treino, y_treino))
print (Rand_grid_search.score(X_teste, y_teste))
{’kernel’: ’linear’, ’gamma’: 0.01, ’C’: 100}
0.8421052631578947

0.9230769230769231
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model =SVC(C=100.0,kernel=’linear’,gamma=0.01)

Tabela 65 — SV Mypunder tunado

Modelo Teste Target | accuracy precision recall flscore

SV Mypunder 0 (0.87, 0.92) | (0.9, 0.94) | (0.86, 0.91) | (0.85, 0.91)

SV Mypunder 1 (0.83, 0.89) | (0.8, 0.87) | (0.86, 0.91) | (0.87, 0.92)
SV Mypunder tunado 0 0.739 0.750 0.923 0.828
SV Mypunder tunado 1 0.739 0.857 0.600 0.706

Fonte: Proprio Autor.

Figura 65 — Modelo SV Mypynqer aplicado nos dados de teste

True label

Predicted label

Fonte: Produzido pelo autor
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5.1.4.3.5 Modelo M LPsgoyer

mlp = MLPClassifier (max_iter=200, random_state=1)
param_grid = {

>hidden_layer_sizes’: [(10,5) ,(100), (100,50)], #neuronios

>activation’: [’tanh’, ’relu’,’softmax’,’sigmoid’],
’>solver’: [’adam’, ’sgd’],

’batch_size’:[1,2],

’learning_rate’: [’constant’, ’adaptive’],

’max_iter’:[75,100,125] # Changed ’epochs’ to ’max_iter’}

rand_search =RandomizedSearchCV (mlp, param_grid, cv=2, scoring=’
accuracy’)

rand_search.fit(X_treino, y_treino)

best_params = grid_search.best_params_

print ("Melhores hiperpar metros:", best_params)

y_pred0l = rand_search.predict(X_treino)

y_pred02 = rand_search.predict(X_teste)

accuracy0l = accuracy_score(y_treino, y_pred01)

accuracy02 = accuracy_score(y_teste, y_pred02)

print("Acur cia no conjunto de treino:", accuracyO1l)

print ("Acur cia no conjunto de teste:", accuracy02)

Melhores hiperpar metros: {’solver’: ’sgd’, ’max_iter’: 125,
>learning_rate’: ’constant’, ’hidden_layer_sizes’: (100, 50),
’batch_size’: 2, ’activation’: ’tanh’}

Acur cia no conjunto de treino: 0.925

Acur cia no conjunto de teste: 0.85

MLP5NB tunado

model = Sequential ()

model .add (Dense (100, input_dim=n_features,kernel_initializer=’
normal’,

activation=’tanh’))

model .add (Dense (50, kermel_initializer=’normal’, activation=’tanh?’)
)

model .add(Dense (2, kernel_initializer=’normal’,activation=’softmax’
))

model . summary ()

model.compile(optimizer=SGD(learning_rate=1r_schedule),

loss=’categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])
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10 |historico = model.fit(X_treino, y_treino, batch_size=2, epochs=
125,
11 validation_data = (X_teste,y_teste), verbose=1)
Tabela 66 — O modelo M L Psgoyer tunado
Modelo Target | accuracy precision recall flscore
M LPsgoyer 0 (0.88, 0.95) | (0.85, 0.95) | (0.88, 0.95) | (0.9, 0.97)
M LPsgover 1 (0.9,0.94) | (0.91, 0.98) | (0.88,0.95) | (0.86, 0.94)
M L Psgoyer tunado 0 0.917 1.000 0.818 0.900
M LPsgoyer tunado 1 0.917 0.867 1.000 0.929

Fonte: Proprio Autor.

Figura 66 — Modelo M LPsyp aplicado nos dados de teste
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Fonte: Produzido pelo autor
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5.1.43.6 Modelo SV Mggouver

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.model_selection import ParameterGrid

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

parameters = {
>penalty’ [’11°, ’12’, ’elasticnet’, ’none’],
’C? np.logspace (-4, 4, 20),
’solver’ [’lbfgs’,’newton-cg’,’liblinear’,’sag’,’saga’],
‘max_iter’ [100, 1000,2500, 50007,
}

model =LogisticRegression ()
Rand_grid_search = RandomizedSearchCV (model,
cv=5,scoring="£f1")

Rand_grid_search.fit (X_treino, y_treino)

parameters,

print (Rand_grid_search.best_params_)
print (Rand_grid_search.score(X_treino, y_treino))
print (Rand_grid_search.score(X_teste,

’11°,

y_teste))

{’solver’: ‘max_1iter’: 5000,
0.7692307692307693

0.8333333333333334

’saga’, ’penalty’:

7CJ:

10000.0}

M L Pspoyer tunado

model = LogisticRegression(C= 10000.0, max_iter=5000,

solver=’saga’)

penalty="11",

LRgBinder tunado

model =SVC(C=1.0,kernel="rbf’, 6 gamma=0.3)

Tabela 67 — O modelo LRgpynger tunado

Modelo Target | accuracy precision recall flscore

L Repunder 0 (0.84,0.9) | (0.81,0.9) | (0.88, 0.92) | (0.85, 0.94)

L Repunder 1 (0.89, 0.94) | (0.91, 0.96) | (0.88,0.92) | (0.88, 0.94)
LRgpunder tunado 0 0.933 1.000 0.833 0.909
LRgspunder tunado 1 0.933 0.900 1.000 0.947

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 67 — Modelo SV Mggover aplicado nos dados de teste
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Fonte: Produzido pelo autor

5.1.43.7 Modelo M LP:goyer

mlp = MLPClassifier(max_iter=200, random_state=1)

param_grid = {
’hidden_layer_sizes’: [(10,5),(100), (100,50)1],
Jactivation’: [’tanh’, ’relu’,’softmax’],
>solver’: [’adam’, ’sgd’],

’batch_size’:[1,2],

’learning_rate’: [’constant’, ’adaptive’],
‘max_iter’:[75,100,125]
}

#Random Search

# Criar a m trica de scoring para recall do r tulo O
scorer = make_scorer(recall_score, pos_label=0)
rand_search =RandomizedSearchCV(mlp, param_grid,n_iter=20,

cv=5, scoring=scorer, n_jobs=-1)

rand_search.fit(X_treino, y_treino)

best_params = rand_search.best_params_
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print ("Melhores hiperpar metros:", best_params)

y_pred0l = rand_search.predict(X_treino)

y_pred02 = rand_search.predict(X_val)

accuracy0l = accuracy_score(y_treino, y_predO1l)

accuracy02 = accuracy_score(y_val, y_pred02)

print("Acur cia no conjunto de treino:", accuracyOl)

print ("Acur cia no conjunto de teste:", accuracy02)

Melhores hiperpar metros: {’solver’: ’sgd’, ’max_iter’: 75,
’learning_rate’: ’adaptive’, ’hidden_layer_sizes’: (10, 5),
’batch_size’: 2, ’activation’: ’relu’}

Acur cia no conjunto de treino: 0.9615384615384616
Acur cia no conjunto de teste: 0.9333333333333333

MLP?BOver tunado

model = Sequential ()

model .add (Dense (10, input_dim=n_features,kernel_initializer=’normal

)
>

activation=’relu’))
model .add (Dense (5, kernel_initializer=’normal’, activation=’relu’))
model .add (Dense (2, kernel_initializer=’normal’,activation=’softmax’
))

model . summary ()

model.compile (optimizer=SGD (learning_rate=1r_schedule),

loss=’categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])

metrics=[’accuracy’])
historico = model.fit(X_treino, y_treino, batch_size=2, epochs= 75,

validation_data = (X_teste,y_teste), verbose=1)

Tabela 68 — M LP;goyer tunado

Modelo Target | accuracy precision recall flscore

M LP:goyer 0 (0.84,0.9) | (0.81,0.91) | (0.88,0.93) | (0.81, 0.95)

M LP:goyer 1 (0.9,0.95) | (0.9,0.98) | (0.88,0.93) | (0.88, 0.96)
M LP;goyer tunado 0 0.947 0.889 1.000 0.941
M L P;goyer tunado 1 0.947 1.000 0.909 0.952

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 68 — Modelo SV M7y p aplicado nos dados de teste
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Fonte: Produzido pelo autor

5.1.4.3.8 Modelo SV Mggoyer

parameters = {

’gamma’:[1,0.75,0.5,0.3,0.2,0.1,0.01,0.001,0.0001],

kernel’:[’linear’,’rbf’,’poly’],

>¢c’: [0.001,0.01,0.1,1,5,10,50,100],

}

model =SVC()

scorer = make_scorer(recall_score, pos_label=0)

scoring="f1",

random_state=0)

random_search = RandomizedSearchCV(model, parameters,bcv=5,

scoring=scorer)

random_search .fit(X_treino, y_treino)

print (random_search .best_params_)

print (random_search .score(X_treino, y_treino))
print (random_search .score(X_teste, y_teste))
{’kernel’: ’poly’, ’gamma’: 1, ’C’>: 100}

1.0
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0.75

SV Mgpover tunado

model =SVC(C=100.0,kernel=’poly’,gamma=1.0)

Tabela 69 — O modelo M L Psgoyer tunado

Modelo Target | accuracy | precision recall flscore
SV Mgpover 0 (0.92, 1.0) | (0.78, 1.0) | (0.94, 1.0) | (0.85, 1.0)
SV Mspover 1 (0.92, 1.0) | (0.96, 1.0) | (0.92, 1.0) | (0.94, 1.0)
SV Mgpower tunado 0 0.833 0.750 0.750 0.750
SV Mgpoyer tunado 1 0.833 0.875 0.875 0.875

Fonte: Proprio Autor.

Figura 69 — Modelo M L Psgynger aplicado nos dados de teste
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Fonte: Produzido pelo autor
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5.1.4.4 Optuna

Optuna é uma ferramenta de cédigo aberto para framework de otimizacao de hiper-
parametros para automatizar a busca de hiperparametros. Pode ser usada com qualquer

framework de aprendizado de maquina ou aprendizado profundo.

!pip install optuna

import optuna

5.1.4.4.1 Optuna para LSTM
5.1.4.4.2 Modelo LSTMgNB

Modelo LSTM que foi aplicado nos treinos e testes.

model = Sequential ()

model.add (LSTM (10, input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])
return_sequences=True))

model .add (LSTM(5, return_sequences=False))

model.add (Dense (8))

model.compile(loss="mean_absolute_error’, optimizer=’Adam’, metrics
=[’acc’])

model . summary ()

historico = model.fit(X_train, Y_train, validation_data = (X_test,
Y_test),

epochs=100, batch_size=1, verbose=1)

Segue o processo de tunagem usando Optuna

$LSTM_{1NB}$

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units’: 48, ’lstm_unitsl’: 31,
’dropout_rate’: 0.15006387196072826,

’dropout_ratel’: 0.21328237705194245,

’learning_rate’: 0.0016218386065991902, ’epochs’: 50,
’batch_size’: 2}

Melhor acur cia de valida o: 0.699999988079071

$LSTM_{2NB}$

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units’: 62,
’lstm_unitsl’: 29,

’dropout_rate’: 0.16413531730174516,
’dropout_ratel’: 0.3326032213504911,
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’learning_rate’: 0.0004003714072614367 ,
’batch_size’: 1%}

’epochs’: 100,

Melhor acur cia de valida o: 0.8670212626457214

$LSTM_{3NB}$

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units’: 86, ’lstm_unitsl’: 22,
’dropout_rate’: 0.4139160259065219,

’dropout_ratel’: 0.3053881285937692,

’learning_rate’: 0.03639619671369007,

’epochs’: 100, ’batch_size’: 1}

Melhor acur cia de valida o: 0.8642857074737549

$LSTM_{4NB}$

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units’: 62, ’lstm_unitsl’: 20,
’dropout_rate’: 0.12426759864242043,

’dropout_ratel’: 0.38076932644218753,

’learning_rate’: 0.0025079967180776158, ’epochs’: 100,
’batch_size’: 2}

Melhor acur cia de valida o: 0.8288288116455078

$LSTM_{5NB}$

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units’: 87, ’lstm_unitsl’: 43,
’dropout_rate’: 0.42557965431632516,

’dropout_ratel’: 0.4181484549677744,

’learning_rate’: 0.014968487898805607, ’epochs’: 100,
’batch_size’: 1}

Melhor acur cia de valida o: 0.90625

$LSTM_{6NB}$

n= 6 d= 0

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units’: 18, ’lstm_unitsl’: 28,

’dropout_rate’: 0.4048991799266112,
’dropout_ratel’: 0.19402623487863468,

’learning_rate’: 0.028029106983601317, ’epochs’: 100, ’batch_size’:

1}

Melhor acur cia de valida o: 0.7875000238418579

$LSTM_{7NB}$
n= 7 d= 0

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units’:

’dropout_rate’: 0.4335649719263832,
’dropout_ratel’: 0.2750996837445917,

44, ’lstm_unitsl’:

12,
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’learning_rate’: 0.0016994245800195861 ,
’batch_size’: 2}

’epochs’: 100,

Melhor acur cia de valida o: 0.7121211886405945

$LSTM_{8NB}$
n= 8 d= 0

Melhores hiperpar metros: {’lstm_units?’:

’dropout_rate’: 0.34016510045264275,
’dropout_ratel’: 0.18032706272790955,
’learning_rate’: 0.0165918632885151565,

’batch_size’: 1}

epochs’: 50,

Melhor acur cia de valida o: 0.7931034564971924

71, ’lstm_unitsl’: 13,

best_model = build_model(study.best_trial)

best_model .fit(X_train, Y_train, validation_data=(X_test,

epochs=100, batch_size=1, verbose=1)

loss, accuracy = best_model.evaluate(X_test, Y_test)

print(f"Acur cia no conjunto de teste:

{accuracy}")

Y_test),
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Tabela 70 — O modelo LST M55 tunado

Modelo Target | accuracy precision recall flscore
LSTMnp 0 (0.65, 0.92) | (0.12, 1.0) | (0.13,1.0) | (0.12, 1.0)
LSTMinp 1 (0.65, 0.92) | (0.08, 0.74) | (0.0, 0.89) | (0.01, 0.72)

LST M, np tunado 0 0.855 0.855 1.0 0.9222
LST M, yp tunado 1 0.855 0 0 0
LSTMsnp 0 (0.86, 0.9) | (0.95, 0.96) | (0.86, 0.90) | (0.91, 092)
LSTMsnp 1 (0.86, 0.9) | (0.62, 0.80) | (0.86, 0.90) | (0.73, 0.84)
LST Msnp tunado 0 0.794 0.880 0.863 0.871
LST Msyp tunado 1 0.794 0.462 0.500 0.480
LSTM;np 0 (0.81, 0.90) | (0.88,0.90) | (0.86, 0.95) | (0.87, 0.93)
LSTM;snp 1 (0.81, 0.90) | (0.68, 0.86) | (0.63, 0.79) | (0.68, 0.82)
LST Msyp tunado 0 0.826 0.906 0.853 0.879
LST M;yp tunado 1 0.826 0.643 0.750 0.692
LSTMynp 0 (0.76, 0.9) | (0.81, 0.93) | (0.77,0.91) | (0.78, 0.91)
LSTMynp 1 (0.76, 0.9) | (0.70, 0.83) | (0.76, 0.88) | (0.74, 0.86)
LST My p tunado 0 0.865 0.913 0.875 0.894
LST M,np tunado 1 0.865 0.786 0.846 0.815
LSTM;snp 0 (0.80, 0.89) | (0.75,0.9) | (0.80, 0.89) | (0.81, 0.90)
LST Msnp 1 (0.80, 0.89) | (0.75,0.9) | (0.80, 0.91) | (0.81, 0.90)
LST Msyp tunado 0 0.875 0.909 0.833 0.870
LST Msyp tunado 1 0.875 0.846 0.917 0.880
LST Mgnp 0 (0.83,0.98) | (0.81, 1.0) | (0.73,0.99) | (0.78, 0.98)
LST Mgnp 1 (0.83,0.98) | (0.83,0.98) | (0.87,0.99) | (0.86, 0.97)
LST Mgy ptunado 0 1.000 1.000 1.000 1.000
LST Mgy ptunado 1 1.000 1.000 1.000 1.000
LSTM7np 0 (0.71, 0.94) | (0.63, 0.92) | (0.74, 0.97) | (0.68, 0.93)
LSTM:np 1 (0.71, 0.94) | (0.79, 0.98) | (0.67, 0.97) | (0.73, 0.96)
LST M7y gtunado 0 0.964 1.000 0.900 0.947
LST M7y ptunado 1 0.964 0.947 1.000 0.973
LST Mgnp 0 (0.80, 0.92) | (0.7, 0.96) | (0.59, 0.88) | (0.68, 0.83)
LSTMgnp 1 (0.80, 0.92) | (0.87,0.97) | (0.82, 1.0) | (0.84, 0.95)
LST Mgy ptunado 0 0.950 1.000 0.800 0.889
LST Mgy ptunado 1 0.950 0.938 1.000 0.968

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 70 — Modelo M L Psgynq4er aplicado nos dados de teste

True label

[0}

Predicted lahel

Fonte: Produzido pelo autor
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6 RECURSO DIDATICO E TEC-
NOLOGICO COM GEOGEBRA E
PYTHON

Os aplicativos do Geogebra estao no link abaixo Aplicativo K-Nearest Neighbors (KNN-
3) Link para o aplicativo no Geogebra

Arvore de Decisao - Decision Tree Link para o aplicativo no Geogebra,

6.1 PROBLEMA: CLASSIFICAR O CONJUNTO DE DADOS
DE FLOR DE IRIS

O conjunto de dados da flor de iris ¢ um dos conjuntos de dados mais famosos na
area de aprendizado de méquina e estatistica. Ele foi introduzido por [Fisher em 1936.
Este conjunto de dados ¢ amplamente utilizado como um exemplo introdutoério para
varias técnicas de classificagao e agrupamento de dados. O conjunto de dados da flor
de iris consiste em 150 amostras de flores de iris. Cada amostra pertence a uma de trés
espécies de iris: Setosa, Versicolor ou Virginica. Para cada amostra, sao registradas quatro

caracteristicas:

1. Comprimento do sépala (em centimetros)
2. Largura do sépala (em centimetros)
3. Comprimento da pétala (em centimetros)

4. Largura da pétala (em centimetros)

A imagem a seguir mostra as espécies da flor de fris.


https://www.geogebra.org/m/xen2hedz
https://www.geogebra.org/m/s9rcuq9t
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Figura 71 — Espécies de Flor de Iris

Setosa Versicolor Virginica

Fonte: Imagem retirada de [datacamp|, disponivel em:
https://www.datacamp.com /tutorial /machine-learning-in-r, acesso em: 20 de maio de
2024.

O objetivo priméario do conjunto de dados da flor de iris é demonstrar a capacidade de
algoritmos de aprendizado de méquina em classificar corretamente as espécies de flores de
iris com base em suas caracteristicas morfoldgicas. Este conjunto de dados é frequentemente
usado para fins educacionais e para avaliar algoritmos de classificacao. O conjunto de dados
da flor de iris esta disponivel em varias bibliotecas de software e pacotes de linguagens de
programacao populares, isso facilita o acesso e a utilizacao por parte de pesquisadores e
estudantes. Uma plataforma em que podemos encontrar esse dados é o [Kaggle|

O conjunto de dados da flor de iris serve como um ponto de partida ideal para iniciantes
em aprendizado de méaquina, pois é pequeno, facilmente compreensivel e oferece uma
oportunidade para aplicar uma variedade de algoritmos de classificagao. Sua disponibilidade
e familiaridade o tornam uma ferramenta valiosa para experimentacao e aprendizado de

algoritmos de predicgao.

6.2 CONCEITOS MATEMATICOS PARA RESOLUCAO DO
PROBLEMA

Para resolver o problema de classificacao utilizamos alguns conceitos mateméticos
importantes, tanto no algoritmo KNN, quanto no algoritmo arvore de decisao, a seguir
esta listados alguns conteudos abordaddos:

Via KNN

1. Localizar pontos no plano cartesiano

2. Distancias Euclidianas e distancias nao euclidianas-Minkowski (Manhattan para
n—1)
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3. Conjuntos/Listas

4. Maximos e minimos

5. Ordem crescente e decrescente
Via arvore de decisao

1. desigualdades

2. indice Gini

3. arvore de decisao (fluxograma)

4. particao de conjuntos

6.2.1 Principais conteidos abordados nas atividades

Nessa secao serao apresentados alguns dos principais contetidos que serao abordados
nas atividades, como localizacao de pontos, distancia entre pontos e desigualdades, que

sao conteudos importantes e abordados na grade curricular da educagao basica.

6.2.2 Localizacao de pontos no plano cartesiano

Esse contetido sera trabalhado nas duas atividades, mesmo sendo um contetido previsto
para o ensino fundamental, a localizacao de pontos é um contetido importante para que os

alunos desenvolvam outros contetudos relacionados ao plano cartesiano.

Localizagao de pontos:

O plano cartesiano, introduzido por René Descartes no século XVII, é uma ferramenta
fundamental em matematica, utilizada para representar pontos, linhas e figuras geométricas
em duas dimensoes. Ele é composto por dois eixos perpendiculares: o eixo das abscissas

(eixo X) que ¢é o eixo horizontal, e o eixo das ordenadas (eixo Y) que é o eixo vertical.
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Figura 72 — Pontos no plano cartesiano

Eixo vertical

-~

-
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Eixo horizontal

Fonte: Livro: SuperA¢ao Matemaética - 7° Ano [TEIXEIRA

Cada ponto no plano cartesiano é representado por um par ordenado (z,y), onde: x
indica a posic¢ao horizontal do ponto em relagao a origem, e y indica a posigao vertical do
ponto em relagao a origem.

Podemos observar o plano cartesiano apresentado anteriormente, o ponto A por exemplo
possui posi¢ao horizontal = (abscissa) igual a 6 e posigao vertical y (ordenada) igual a
7, logo sua localizagao sera representada pelo par ordenado (6,7). Ja o ponto C', possui
abscissa igual a 2 e ordenada igual a 4, assim sua localizagao sera (2,4). Podemos também
observar que no ponto F' a abscissa sera zero e a ordenada 3, sendo assim sua localizagao
seré (0,3). Logo a localizagao de cada ponto seré:

A(6,7); B(1,2);C(2,4); D(5,3); E(4,1); F(0,3); G(5,0); H(3,5)

Compreender o plano cartesiano e a localizacao de pontos é essencial para diversas
areas do conhecimento, facilitando a visualizagao e a analise de informagoes de maneira

clara e precisa.

6.2.3 Distancia entre pontos

O contetdo distancia entre pontos seré trabalhado na atividade sobre o algoritmo KNN.

De acordo com as habilidades estabelecidas pela BNCC, esse conteudo deve ser trabalho
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ao longo dos trés anos do ensino médio, mas recebera um foco maior no 3° ano do ensino

médio.

6.2.3.1 Distancia Euclidiana

Sejam dois pontos A e B, a distancia entre eles, que sera indicada por d(A, B) sera a
medida do segmento de reta que tera extremidades A e B.

Podemos determinar uma férmula que indica a distancia entre A e B, quaisquer que
sejam A(zq,y1) e B(xa,y2). O triAngulo ABC' é retangulo em C, logo podemos usar o

teorema de Pitagoras, como mostra a figura abaixo:

Figura 73 — Distancia entre pontos

¥
) g
= d(A, B] Ay Ax = — X
Ay =y~ W
Clx,, y) A Ax C

Fonte: Livro: Matemaética: Contexto e Aplicagoes - Volume 3 [DANTE

Aplicando o Teorema de Pitagoras temos que,

[d(A? B)P = (AJ:)2 + (Ay)Z

d(A, B) = V(A:)? +(4,)

d(A,B) = \/(x2 — 21)® + (y2 — 11)?

Concluimos, entao, que a distancia entre dois pontos A e B quaisquer do plano, tal

que A(z1,11) € B(xz,y2), € dada por:

d(A,B) = /(zy — 21)2 + (y2 — 11)?

Tomamos como o exemplo os pontos A(4,1) e B(1,3), como apresenta a imagem a

seguir:
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Figura 74 — Distancia entre pontos A e B

Fonte: Livro: Matemética: Contexto e Aplicagoes - Volume 3 [DANTE

Logo a distancia entre esses dois pontos sera,

d(A, B) = \/(x2 — 1) + (y2 — 11)?

d(A,B) = /(1 —4)2+ (3 —1)2
d(A,B) = /(=32 + (2)?

d(A, B) = ¥4

d(A,B) =+/13

6.2.3.2 Distancia de Manhattan

A Distancia de Manhattan, também conhecida como Distancia do Téxi, € uma métrica
utilizada para medir a distancia entre dois pontos em um espaco cartesiano. Ao contrario
da Distancia Euclidiana, que mede a distancia mais curta (em linha reta) entre dois pontos,
a Distancia de Manhattan considera apenas movimentos horizontais e verticais. segundo
SILVA; SANTOS a distancia de Manhattan foi utilizada para resolver uma situacao que
envolve a distancia que um carro deve realizar, em um percurso entre dois pontos da cidade.
Considerando que o carro deve andar somente em ruas virando as esquinas. A Distancia de
Manhattan entre dois pontos P;(z1,y1) € Ps(2,y2) em um plano cartesiano é dada pela
soma das diferengas absolutas das coordenadas correspondentes: dyanhattan(Py, Py) =
(21— 22)| + [(y1 — 2)]

Ezxemplo

Vamos determinar a distancia de Manhattan entre os pontos P(3,4) e Q(—2,5).
dyranhattan(P,Q) = |(3 — (=2))| + |4 =5)| = 5|+ |(-1)|=5+1=6
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Portanto a distancia percorrida nesse exemplo sera de 6 unidades. Podemos ver no

plano cartesiano a seguir a representagao dessa distancia em destaque:

Figura 75 — Distancia Manhattan

Fonte: figura produzida pelo autor.

De modo geral a Distancia de Manhattan é uma métrica essencial para medir a distancia
entre dois pontos em um espago onde o movimento ¢é restrito a dire¢oes ortogonais, como
ruas em um percurso urbano. Essa métrica é especialmente relevante em situagoes onde
os deslocamentos nao podem ser feitos em linha reta, tornando-a mais préatica e intuitiva
em certos contextos, como planejamento urbano, robética, e em algumas situagoes nos

algoritmos de aprendizado de maquina.

6.2.4 Inequacao

No caso da inequagao, esse contetdo serd abordado principalmente na atividade sobre
o algoritmo Arvore de Decisdo. Na Base Nacional Comum Curricular (BNCC) do Ensino
Meédio, o contetido de desigualdades ¢ trabalhado principalmente nos ultimos anos, que
correspondem ao 2° e 3% anos do Ensino Médio, além disso esse conteido também ¢
trabalhado no 8° e 9° do ensino fundamental. De acordo com a BNCC, na area de
Matemaética, os estudantes devem desenvolver habilidades relacionadas & compreensao e

resolucao de desigualdades.

Inequagao Uma inequagao é uma expressao matemética que indica que duas quantida-
des nao sao iguais, estabelecendo uma relacao de ordem entre elas. As inequagoes utilizam
simbolos de desigualdade para mostrar a relagao entre as quantidades.

Tipos de inequagoes:

1. Inequagao Simples:
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e Menor que (<): Indica que uma quantidade é menor que outra. Como por

exemplo z < 5.

e Maior que (>): Indica que uma quantidade é maior que outra. Como por

exemplo x > 8.

e Menor ou igual a (<): Indica que uma quantidade ¢ menor ou igual a outra.

Como por exemplo x < 12.

e Maior ou igual a (>): Indica que uma quantidade é maior ou igual a outra.

Como por exemplo x > 7.

2. Inequacao o composta: Sao combinagoes de duas ou mais inequagoes simples, nesse

caso teremos um intervalo de solugoes. Veja os exemplos:

e 1< <H
o 3< <4
e 8<x <20
3. Inequagao linear: Inequagoes que envolvem variaveis de grau 1, no geral uma inequa-
¢ao de 1° grau sao inequagoes que apresentam a seguinte forma:
ar+b>c ar+b<c ar+b>c ar+b<c com a,b,c € R

Vejamos os exemplos a seguir:

e 2x +3>8
e 3r —8<7
e 5r—6>9

e 10x+12 <20

4. Inequacao quadrdtica: Inequacoes que envolvem variaveis de grau 2, no geral as

inequacoes de 2° grau apresentam as seguintes formas:

ar’+br+c>d ar’+br+c<d ar’+br+c>d ar’+br+c<d
com a,b,c,d € R

Veja os exemplos a seguir:

e 22 +3xr—2>12
312 -6—-1<9
e 272 —5> —6

o —4x?+4xr <8
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5. Inequagao racional: As inequagoes polinomiais, sao quaisquer inequagoes em que
um dos termos pode ser escrito como o quociente de dois polinémios, de modo geral

temos as seguintes formas de inequagoes racionais:

§>c E<oec §Zc §<c com ¢ € R, e sendo p e q

s}

polinémios.

A seguir temos alguns exemplos:

Resolucao de inequagoes

A resolugao de inequacOes segue passos semelhantes & resolucao de equacoes, com
algumas particularidades devido a natureza da desigualdade. Devemos lembrar que ao
multiplicar ou dividir ambos os lados por um ntmero negativo, inverte-se o sinal da
desigualdade. Além disso é muito importante fazer a analise do sinal corretamente. Vejamos
como resolver uma inequacao linear e uma inequagao quadréatica.

Resolucao de Inequacao de 1° Grau

Para resolver uma inequacao de 1° grau devemos seguir dois passos:

1- isolar a incognita;

2- Analisar o sinal.

Vamos ver como resolver a inequagao 2z — 3 > 1. Isolando a incoégnita teremos,

20 —3 > 1

20 —3+3 > 1+3

20 >4

> 4

x> 2

Neste caso representamos o conjunto solu¢ao com "‘bolinha aberta"em 2, pois o mesmo

nao esta inserido nas solugoes da inequacao.

Vejamos agora como resolver a inequagao —3x + 3 < x + 11.
—Br+3<zr+11

-3z +3-3 <z +11-3

—Br<zr—+8

—3r-x < x + 8-x

—4xr <8
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Neste caso como o coeficiente da incdgnita é negativo, devemos multiplicar a inequagao
por -1, isso faz com que todos os sinais da inequac¢ao mudem de forma equivalente, inclusive
a desigualdade.

—4x < 8.(-1)

4r > —8

4x —8
42 4

T > —2
Observe que neste caso temos "bolinha fechada"” em x=-2, pois o -2 esté incluido nas

solugoes desta inequagao.

Resolugao de Inequacao de 2° Grau

Resolver uma inequacao de 2° grau envolve determinar os valores de x que satisfazem
a desigualdade dada. para isso devemos seguir os seguintes passos:

1- Escrever a inequagdo em sua forma padrao az? + bz + ¢ > 0. (ou<, >, <)

2- Determinar os zeros da funcao associada a inequagcao.

3- Analisar o sinal da fungao associando a desigualdade com o grafico da fungao.

Vamos determinar a solucao da inequacao x? + 2z — 3 < 0.

Primeiramente determinaremos os zeros da funcao y = 2% + 2x — 3, logo teremos,
22 +20—-3=0

A=2%2—-41,(-3)

A=4412

A =16

Logo temos que
— —=2£V16

="

= —2£4

2
desta forma temos que

l’lzg
flflzl
e
[L’QZ_?G
ZL‘QZ—?)

Analisando o sinal dessa fungao temos a seguinte parabola:
Como a inequacao ¢ 2% 4 2z — 3 < 0, teremos como solucao todos os valores de x em
que y < 0, logo a solugao dessa inequacao seré,

S=@xeR/-3<z<1)

Vejamos agora como resolver a inequacao —x? + 3z + 4 < 0.
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Determinando os zeros da fungao y = —x? + 3x + 4 associada a inequacao teremos,
—2?24+3x+4=0
A=32-4(-1)4
A=9+16
A =25
Logo pela formula resolutiva,
_ —34+v25
=30
o — =35

Assim teremos que,
—3+45
—2
2
—2
I = —1

r =

r1 =

(S

— —3-5
Tor = 7

=8
-2

.732:4

To =

Analisando o sinal dessa fungao teremos a seguinte parabola:

Como a inequacao é —z% + 3z + 4 < 0, teremos como solucao todos os valores de x em
que y < 0, logo a solugao dessa inequagao sera,

S=(xeR/x < —louxr >4)

6.2.5 O indice GINI

O indice Gini é amplamente conhecido como uma medida de desigualdade econémica,
mas também desempenha um papel fundamental em algoritmos de aprendizado de maquina,
especificamente na construcao de arvores de decisao. Neste contexto, o indice Gini é
utilizado como um critério de selecao para dividir os nés da arvore de decisao, ajudando
a determinar a "pureza"dos nos. Em algoritmos de arvores de decisao, o indice Gini é
utilizado como um critério de impureza. A ideia é selecionar as divisoes que aumentem ao
maximo a "pureza'"dos nos resultantes. Quanto mais puro for um né, melhor ele representa
uma unica classe. Segundo |[ONODA; EBECKEN| para descobrir a melhor quebra para um no
sao avaliadas todas as quebras dos atributos, sendo escolhido para dividir o n6 o atributo
que contém o ponto de quebra com o menor valor de indice Gini.

Para um conjunto de dados, o indice Gini é calculado como:

Gini (D)=1->5 5 p

Onde:

e D é o conjunto de dados

e (' é o niimero de classes.
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e p; é a frequéncia relativa de cada classe em cada no.

O indice Gini determina valores entre 0 e 1, devemos analisar a divisao no seguinte
parametro, quando este indice é igual a zero, o n6 é totalmente puro, e quando ele for
igual a um, o nod seré totalmente impuro, ou seja, quanto mais proximo de zero mais puro
serd o no da arvore de decisao.

Para determinar o indice devemos calcular da seguinte maneira:

1. Calcular o indice Gini do conjunto de dados inteiro antes de qualquer divisao.

2. Testar todas as possiveis divisoes dos dados em dois subgrupos com base em um
atributo e seu valor e para cada possivel divisao, calcular o indice Gini dos dois

subgrupos resultantes.

3. Calcular a diferenca na impureza entre o conjunto de dados original e os subgrupos

resultantes. para isso utilizamos a féormula a seguir:

AGini = Gini(D) — (5t x Gini(Dy) + 52 x Gini(D,))
Onde:

e Gini(D) ¢é o indice Gini do conjunto de dados original.
e GGini(Dy) e Gini(Ds) sao os indices Gini dos dois subgrupos apos a divisao.
e N; e N, sao os tamanhos dos dois subgrupos.

e N é o tamanho total do conjunto de dados.

Vejamos a seguir um exemplo para melhorar o entendimento sobre o célculo do indice
Gini.

Suponha um conjunto de dados com a seguinte distribuigao de classes:

Classe A: 40% = 0,4

Classe B: 60% = 0,6

Logo o indice Gini para o conjunto de dados D sera,

Gini(D) = 1 — [(0.4)2 + (0,6)?]
Gini(D) = 1 — (0.16 + 0.36)
Gini(D) =1 — 0.52

Gini(D) = 0.48

Agora vamos considerar que em uma determinada divisao, obtemos os seguintes

subgrupos:
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SubgrupoD; : T0%ClasseA, 30%ClasseB.
SubgrupoDs : 10%ClasseA, 90%ClasseB.

Calcularemos entao o indice Gini para cada subgrupo,

Gini(D1) =1 —[(0.7)%2 + (0, 3)?]
Gini(Dy) =1 —[0,49 + 0, 09]
Gini(Dy) =1 - 0,58

Gini(Dy) = 0,42

Gini(Dy) =1 —[(0.1)2 + (0,9)?]
Gini(Dy) =1 —[0,01 + 0, 81]
Gini(Dy) =1 — 0,82

Gini(Dy) = 0,18

Agora calcularemos a diferenca na impureza entre o conjunto de dados original (D) e

os subgrupos (D; e D).

AGini= Gini(D) — (3 x Gini(D;) + 32 x Gini(D,))
AGini= 0,48 — (51 x 0,42 + 82 x 0,18)

Se NieN, forem, por exemplo, iguais (ou seja, cada subgrupo contém metade dos dados

originais), teremos,

AGini= 0,48 — (0,5 x 0,42+ 0,5 x 0, 18)

AGini = 0,48 — (0,21 4+ 0,09)

AGini=0,48 — 0,3

AGini= 0,18

Assim, esta divisao resultaria em uma reducao de impureza de 0.18, tornando-se uma
possivel escolha para a divisao.

No contexto de arvores de decisao, o indice Gini serve como um critério para avaliar
a qualidade das divisoes dos nos, buscando melhorar a pureza dos nos resultantes. Ao
selecionar a divisao que minimiza a impureza, o indice Gini ajuda a construir uma arvore

de decisao eficiente e eficaz para a classificacao dos dados.

6.3 RECURSO DIDATICO E TECNOLOGICO COM GEOGE-
BRA

O Geogebra é um software de matematica dindmica que combina geometria, algebra,

calculo, planilhas, graficos e estatisticas em um tinico ambiente interativo. Ele permite que
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os usuarios explorem e visualizem conceitos matematicos de forma dindmica, manipulando
objetos geométricos e representacoes algébricas em tempo real. O Geogebra é amplamente
utilizado por estudantes, professores e profissionais da matematica em todo o mundo
para criar demonstragoes, resolver problemas, investigar conjecturas e visualizar relacoes
matematicas complexas. Além disso, sua interface intuitiva e recursos poderosos o tornam
uma ferramenta valiosa para o ensino e aprendizado de matemética em todos os niveis de
escolaridade.

Buscando aproximar os alunos do ensino médio de algumas técnicas de aprendizagem
de maquina, foi desenvolvidos atividades com o auxilio do Geogebra para facilitar a
compreensao dos alunos em relagao ao funcionamento dos algoritmos de predicao KNN e
Arvore de decisdo. A seguir serdo apresentadas as atividades para serem trabalhadas com

os alunos e como devem ser conduzidas.

6.3.1 Algoritmo KNN

Antes de abordarmos a atividade é necessario lembrarmos algumas caracteristicas
importantes sobre o algoritmo KNN. O algoritmo KNN ¢ um método de aprendizado

supervisionado utilizado para classificacao e regressao. Ele opera de forma bastante simples:

Treinamento: Primeiro, o algoritmo armazena todos os pontos de dados e suas classes
associadas (no caso de classificagdo) ou valores (no caso de regressao).

Distancia: Quando ¢é feita uma previsao para um novo ponto de dados, o algoritmo
calcula a distancia entre esse ponto e todos os pontos de dados do conjunto de treinamento.
A meétrica de distAncia mais comumente usada é a distancia euclidiana, mas outras métricas
também podem ser usadas, dependendo do contexto.

Vizinhos mais proximos: O algoritmo entao seleciona os k pontos de dados mais
proximos ao novo ponto, onde k é um parametro especificado pelo usuério.

Classificagao ou Regressao: Para problemas de classificagao, o algoritmo atribui a
classe mais comum entre os k vizinhos mais proximos ao novo ponto como a classe prevista
para esse ponto. No caso de regressao, ele calcula a média dos valores alvo dos k vizinhos

mais proximos e usa esse valor como a previsao.

O KNN ¢é um algoritmo de aprendizado de méquina nao paramétrico, o que significa
que nao faz suposi¢oes explicitas sobre a forma funcional dos dados. Ele simplesmente
memoriza os dados de treinamento e faz previsoes com base na similaridade entre novos
pontos de dados e os pontos de dados ja conhecidos.

De modo geral o algoritmo KNN classifica um dado de acordo com a similaridade

com os n vizinhos mais proximos, por exemplo na imagem a seguir, temos a ilustracao do



194

processo de classificagao.

Figura 76 — Classificagao de um ponto K utilizando o algoritmo KNN.
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Fonte: Imagem produzida pelo autor.

Nesse exemplo os pontos foram separados em dois conjuntos de cinco pontos, Vermelho
(A,B,C,DeE)eAzul (F, G, H,TeJ), o ponto K é o ponto que devemos classificar, nesse
caso o algoritmo KNN foi utilizado para classificar o ponto K com base na similaridade
com os trés pontos mais proximos. Como é possivel observar para essa quantidade de
vizinhos mais proximos podemos classificar o ponto K como pertencente ao conjunto Azul,
pois dois dos pontos mais proximos, H e G, pertencem ao conjunto azul, e apenas um
ponto entre os mais préoximos, ponto C, pertence ao conjunto Vermelho.

Vemos aqui a importancia da distancia entre pontos, assim como apresenta MURPHY
em seu livro, ele mostra que a distancia euclidiana é frequentemente usada, mas que outras
métricas de distancia, como a distancia de Manhattan e a distancia de Minkowski, podem
ser utilizadas dependendo do problema e dos dados.

A atividade proposta a seguir, apresenta uma abordagem para duas métricas, a distancia

euclidiana e a distancia de Manhattan.

6.3.1.1 Atividade complementar no GeoGebra, utilizando distancia Euclidiana

Essa atividade complementar serd utilizada para o compreender alguns conceitos
basicos sobre o algoritmo de aprendizado de maquina KNN, além disso essa atividade sera

importante para os alunos manipularem e aprederem alguns comandos do Geogebra.
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Inicialmente os alunos deverao criar 15 pontos no Geogebra. O professor deve orientar

os alunos a selecionarem a op¢ao "Ponto"no Geogebra, criando assim 15 pontos da maneira

que preferirem.

Figura 77 — Criando pontos no Geogebra
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Imagem produzida pelo o autor.

Quando os alunos determinam pontos no Geogebra o proprio programa gera os pares

ordenados desses pontos, nesse momento os alunos deverao anotar no caderno os pares

ordenados de cada ponto e comparé-los com os pares ordenados gerados pelo Geogebra.
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Figura 78 — Pares Ordenados no Geogebra
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Agora os alunos deverao separar esses 15 pontos em trés grupos de 5 pontos, separados

por cores diferentes, os proprios alunos podem escolher quais pontos formarao o conjunto

de pontos azul, verde e vermelho. Para mudar a cor dos pontos os alunos devem clicar no

ponto com o botao direito do mouse e selecionar a opcao "Propriedades"nessa janela o

aluno devera selecionar o item "cor"e separar cinco pontos com cor azul, cinco vermelhos

e cinco verdes. Como mostra o exemplo a seguir:
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Figura 79 — Selecionando a cor dos pontos
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Figura 80 — Conjuntos de pontos selecionados por cores
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Apo6s a criacao dos conjuntos de pontos, os alunos deverao criar um ponto P que seréd
o ponto que faremos a classificacao de acordo com o algoritmo KNN. Novamente os alunos
deverao selecionar a opc¢ao "Ponto"e criar um ponto no local que desejar. Para que nao
haja confusao é interessante que nesse primeiro momento o ponto P esteja de cor diferente
dos outros, posteriormente iremos programar para que o ponto fique com cor de acordo

com sua classificagao.
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Figura 81 — Ponto P
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Como algoritmo KNN classifica os pontos de acordo com as distancias minimas os
alunos deverao determinar as distancias entre o ponto P e os demais pontos, utilizaremos
as trés distancia mais proximas (k = 3) para classificar o ponto, algumas dessas distancias
serao primeiramente calculadas pelos alunos no caderno, depois no Geogebra podemos
calcular todas as distancia. Iremos calcular as distancias utilizando os segmentos de retas
entre os pontos e o ponto P, os alunos deverao determinar todos os quinze segmentos entre
os pontos e o ponto P. Os alunos primeiro criarao segmentos de retas entre dois pontos,
desta forma o Geogebra calcularé a distancia entre os pontos, os alunos deverao selecionar
a janela "Retas"’ e nessa janela selecionar o item "Segmento", feito isso basta selecionar o
ponto P e um dos pontos dos conjuntos de pontos criados, assim o segmento de reta sera
criado entre esses pontos e na janela de Algebra aparecera a distancia entre esses pontos,

como mostra a figura a seguir:

Figura 82 — Disténcia entre os pontos utilizando o segmento, d(P,C) = f e d(P,J) =g
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Podemos também determinar a distancia entre pontos utilizando a formula de distancia

Euclidiana, no Geogebra o aluno deve digitar na barra de entrada a distancia entre o ponto
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P e um dos pontos dos conjuntos de ponto, deta forma eles verao que o Geogebra também
calcula a distancia utilizando a férmula da distancia. No exemplo a seguir foi determinado
a distancia entre o ponto P e o ponto D, que teve medida representa por b no Geogebra,
assim na barra de entrada deve ser digitado sqrt((z(P) — x(D))* + (y(P) — y(D))?),

lembrando que o comando "sqrt"determina a raiz quadrada.

Figura 83 — Distéancia entre os pontos utilizando a férmula euclidiana, d(P,d) = b
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apos calcular todas as quinze distancias os alunos devem determinar quais sao as trés
distancias minimas, eles podem fazer essa analise no caderno. Feito isso no Geogebra os
alunos também podem determinar as distancias minimas, para isso eles devem inicialmente
criar uma lista com todos as distancias encontradas na etapa anterior. para criar a lista
os alunos devem digitar na barra de entrada Lista = {f, g, h,i,j,k,l,m,n,p,q,r,s,t,a},

sendo {f,g,h,i,75,k,l,m,n,p,q,r,s,t,a} as distancias determinadas anteriormente.

Figura 84 — Criando lista da distancias
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Para melhor anélise os alunos podem ainda ordenar a lista, colocando as distancias em
ordem crescente, para isso devem digitar o comando "Ordenar(Lista)". Assim os alunos
podem selecionar as menores distancias. No Geogebra os alunos poderao selecionar as
menores distancias selecionando as trés primeiras medidas da lista que no exemplo foi
denominada "I1"que foi a lista criada quando ordenamos a lista das distancias, para isso os
alunos devem digitar na barra de entrada do Geogebra os comandos, al = [1(1), a2 = 11(2),

a3 = 11(3). Desta forma selecionaremos as trés distancias minimas, como mostra a imagem.

Figura 85 — Criando lista ordenada das distancias (11)
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Figura 86 — Distancias minimas, al, a2, a3
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Desta forma os alunos devem esconder todas as distancias deixando apenas as distancias

minimas, e a0 movimentar o ponto P, sempre aparecerao as trés menores distancias. Assim
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os alunos poderao classificar os pontos conforme o conjunto de cores que possui pontos

mais proximos, de acordo com o algoritmo KNN.

Figura 87 — Distancias minimas entre os conjuntos de pontos e o ponto P

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Para melhor visualizagao do ponto P, podemos programar o Geogebra para que o
ponto fique com a cor de acordo com a sua classificagao. Para isso vamos construir
inicialmente trés listas, uma lista com as distancias {f, g, h,4,j}, que sdo as distancias
entre os pontos verdes e o ponto P, para essa lista os alunos devem digitar na barra
de entrada "Listaverde = {f, g, h,i,j}", outra lista com as distancias {k,[,n,r, s} entre
os pontos vermelhos e o ponto P, para essa lista os alunos deverao digitar o comando
"Listavermelha = {k,l,n,r,s}", e para as distancias {m,p,q,t,a}, entre os pontos azuis

e o ponto P, devera ser digitado na barra de entrada o comando "Listaazul {m,p,q,t,a}".

Figura 88 — Listas das distancias de cada conjunto de pontos
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apoés a criacao das listas de cada conjunto de cores os alunos criarao no Geogebra um
comando que determina a quantidade de pontos de cada cor que as distancias minimas (al,
a2, a3) representam. Para representar a quantidade de pontos verdes utilizaremos qpg, os
alunos deverao digitar o comando gpr = ContarSe(z < a3, Listaverde), para a quantidade
de pontos vermelhos, utilizaremos o comando gpr = ContarSe(x < a3, Listavermelho), e
para a a quantidade de pontos azuis utilizaremos qpb, os alunos deverao digitar na barra

de entrada gpb = ContarSe(z < a3, Listaazul). Esse comando faz com que o Geogebra
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conte quantas distancias de cada lista, sao menores ou iguais a a3, desta forma o Geogebra

contard apenas as trés distancias minimas.

Figura 89 — Quantidade de pontos verdes, vermelho e azuis (qpg, qpr, qpb), de acordo as
menores distancias.
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Para determinar a cor do ponto P de acordo com a sua classificacao, os alunos devem

clicar no ponto P com o lado direito do mouse e selecionar a opc¢ao propriedades,depois

devem selecionar a janela "Avangado", nessa janela teremos a opcao de "cores dinami-

cas"onde os alunos deverao digitar os seguintes comando: Em Vermelho devem digitar

Se(gpr > 2,1,0); Em Verde devem digitar Se(gpg > 2,1,0); e em Azul devem digitar o

comando Se(gpb > 2,1,0). Esse comandos definem que o ponto sera da cor vermelha, verde

ou azul, se a quantidade pontos mais proximos for igual ou maior que dois. A imagem a

seguir apresenta essa programagao.

Figura 90 — Determinando a cor do ponto P de acordo com a sua classificacao

5 ® QB .G
A
4 @
N
° D
3 o ®
E
2 .H o a3,
F
1 °
2 3 4 5 5 7 8 9 1

Ponto P(10.1, 2.48)
Coordenadas Polares
“- Exibir Objeto
A4 Exibir Rétulo
# Habilitar Rastro

Renomear
7. Apagar

i Proeriedades

HiaslBHE %

Basico  Cor Estilo  Algebra
Programagao

Condic&o para Exibir Objeto(s)

Cores Dinamicas

—-)Vermelho: Se(qpr = 2, 1, 0)
== Verde: Se(qpg > 2, 1, 0)
~> Azul: Se(qpb > 2, 1, 0)

RGB -

Camada: 0 -

Descricdo: Modo Automatico

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Desta forma os alunos poderao classificar o ponto P de acordo com o algoritmo KNN

com k = 3, ou seja utilizando as trés distancias euclidianas minimas.
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6.3.1.2 Atividade complementar no GeoGebra, utilizando distancia de Manhattan

Assim como a atividade anterior essa atividade complementar sera utilizada para o
compreender alguns conceitos bésicos sobre o algoritmo de aprendizado de maquina KNN,
utilizando a distancia de Manhattan, assim como também sera importante para que os
alunos aprendam alguns comandos do Geogebra.

Inicialmente os alunos deverao criar quinze pontos no Geogebra. Para isso os alunos

devem selecionar a op¢ao "Ponto"no Geogebra, criando os quinze pontos como preferirem.

Figura 91 — Criando pontos no Geogebra
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Agora os alunos deverao separar esses quinze pontos em trés grupos de cinco pontos,
sendo os grupos de pontos separados pelas cores azul, verde e vermelho. Os alunos podem
escolher quais pontos formarao o conjunto de pontos azul, verde e vermelho. Para mudar a
cor dos pontos os alunos devem clicar no ponto com o botao direito do mouse e selecionar
a opcao "Propriedades"nessa janela o aluno devera selecionar o item "cor"e separar cinco

pontos com cor azul, cinco vermelhos e cinco verdes, assim como foi feito na atividade

anterior.

Figura 92 — Selecionando a cor dos pontos
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Escolhidos os conjuntos de pontos separados por cores, os alunos deverao criar um

ponto P que sera o ponto que faremos a classificagao de acordo com o algoritmo KNN.
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Novamente os alunos deverao selecionar a opcao "Ponto"e criar o ponto P na localizagao

que desejarem.

Figura 93 — Ponto P

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Para determinar a distancia Manhattan devemos inicialmente criar pontos auxiliares,
esse ponto auxiliar devera ter a abscissa do ponto P e a ordenada dos pontos de cada
conjunto de pontos, ou vice e versa, para melhor visualizacao podemos misturar essa
escolha de abscissa r ordenada, ora a abscissa serd do ponto P, ora serd de um ponto dos
conjuntos. Para determinar por exemplo o ponto auxiliar entre o ponto P e o ponto A, os
alunos deverao digitar na barra de entreda do Geogebra o comando PA = (z(P), y(A4)),

desta forma os alunos deverao determinar todos os pontos auxiliares.

Figura 94 — Criagao dos pontos auxiliares
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® F=(1.34, 6.6) T SFN PJ PE Pl &k PM PD
® G=(14,2.16) - s
® H=(14.54,0.3) °
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® & PA
L]
° 5 N PO O
L] o o [ ]
° PL L
° 4 ° L 3
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®P=(9, 3 ° .\ Lt
® PA=(9,52) S )
® PB=(9,3.06) . ° °
® PC=(9.58,7)
® PD=(138,7) .K oK
® PE=(52,7) pud
® PF=(1.34,7) oo il
® PG =(9,2.16)

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apo6s criarem os pontos auxiliares os alunos criardo um caminho do ponto P a cada
um dos pontos de cada conjunto de cor, para isso eles devem clicar na janela "retas"e
selecionar a opc¢ao "caminho poligonal"e selecionar os pontos P, um ponto auxiliar e um
ponto do conjunto de cores correspondente, desta forma criaremos esse caminho, e o préprio
Geogebra determinara essa distancia entre o ponto P e o ponto do conjunto de cores, no

exemplo essas distancias foram representadas por {f, g, h,i,j, k,l,m,n,p,q,r,s,t,a}.
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Figura 95 — Construcao dos caminhos poligonais, e determinacao das distancias de Ma-
nhattan {f7 g? h72'7j7 k? l7m7 n7p? Q7 T? 87t7 a}
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apos calcular todas as quinze distancias os alunos devem determinar quais sao as trés
distancias minimas, eles podem fazer essa analise no caderno. Feito isso no Geogebra os
alunos também podem determinar as distancias minimas, para isso eles devem inicialmente
criar uma lista com todos as distancias encontradas na etapa anterior. para criar a lista
os alunos devem digitar na barra de entrada Lista = {f, g, h,i,j, k,l,m,n,p,q,7,s,t,a},

sendo {f,g,h,i,75,k,l,m,n,p,q,r,s,t,a} as distancias determinadas anteriormente.
Figura 96 — Criando lista da distancias de Manhattan

f=4.02
g=9.58 2
h =5.06 G
i=5.56 *—
j=4.32
k = 8.06
1=12.44
m=12.24
n=6.4
p=11.3
q= 7.4 —1
r=9
s=31
t=9.44 K;
a=5.16
Lista = {4.02, 9.58, 5 =3

Entrada: Lista= {f,g,h,i,j,k,l,m,n,p,q,r,s,t,ai

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.
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Para determinar as distancias minimas os alunos devem ordenar a lista, colocando
as distancias em ordem crescente, para isso devem digitar o comando "Ordenar(Lista)"’.
Assim os alunos criarao uma lista "‘11"no Geogebra, no qual os alunos poderao selecionar
as trés primeiras medidas dessa lista que foi a lista, para isso os alunos devem digitar na
barra de entrada do Geogebra os comandos, al = [1(1), a2 = 11(2), a3 = [1(3). Desta

forma selecionaremos as trés distancias minimas, como mostra a imagem.

Figura 97 — Criando lista ordenada das distancias de Manhattan (11)

o =510 |
® Lista = {4.02, 9.58, 5 =3

Entrada: ( Lista)) /_‘4-""'_'

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Figura 98 — Distancias minimas, al, a2, a3

Lista = {4.02, 9.58, 5
1 ={3.1,4.02, 4.32,

~Entrada: a1 =11(1) ﬁ_..-——

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Feito isso os alunos devem esconder todas as distancias deixando apenas as distancias
minimas, e a0 movimentar o ponto P, sempre aparecerao as trés menores distancias. Assim
os alunos poderao classificar os pontos conforme o conjunto de cores que possui pontos

mais proximos, de acordo com o algoritmo KNN.
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Figura 99 — Distancias minimas (Manhattan) entre os conjuntos de pontos e o ponto P

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Para melhor visualizacao do ponto P, podemos programar o Geogebra para que o
ponto fique com a cor de acordo com a sua classificagdo. Para isso vamos construir
inicialmente trés listas, uma lista com as distancias {k,l,m,n, p}, que sdo as distancias
entre os pontos verdes e o ponto P, para essa lista os alunos devem digitar na barra de
entrada "Listaverde = {k,l,m,n,p}", outra lista com as distancias {f, g, h,i,j} entre
os pontos vermelhos e o ponto P, para essa lista os alunos deverao digitar o comando
"Listavermelha = {f,g,h,t,7}", e para as distancias {q,r, s, t,a}, entre os pontos azuis e

o ponto P, devera ser digitado na barra de entrada o comando "Listaazul {q,r,s,t,a}".

Figura 100 — Listas das distancias de cada conjunto de pontos

® Listaverde = {15.66, 12, 3.84, 6.36, 10.86}
@ Listavermelho = {8.82, 10.1, 3.46, 4.48, 12.72}
® Listaazul = {6.96, 3.44, 7.14, 12.96, 3.24}

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apos a criacao das listas de cada conjunto de cores os alunos criarao no Geogebra um
comando que determina a quantidade de pontos de cada cor que as distancias minimas (al,
a2, a3) representam. Para representar a quantidade de pontos verdes utilizaremos qpg, os
alunos deverao digitar o comando gpr = ContarSe(z < a3, Listaverde), para a quantidade
de pontos vermelhos, utilizaremos o comando gpr = ContarSe(x < a3, Listavermelho), e
para a a quantidade de pontos azuis utilizaremos qpb, os alunos deverao digitar na barra
de entrada gpb = ContarSe(z < a3, Listaazul). Esse comando faz com que o Geogebra
conte quantas distancias de cada lista, sao menores ou iguais a a3, desta forma o Geogebra

contard apenas as trés distancias minimas.
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Para determinar a cor do ponto P de acordo com a sua classificacao, os alunos devem
clicar no ponto P com o lado direito do mouse e selecionar a opc¢ao propriedades,depois
devem selecionar a janela "Avancado", nessa janela teremos a opcao de "cores dinami-
cas"onde os alunos deverao digitar os seguintes comando: Em Vermelho devem digitar
Se(gpr > 2,1,0); Em Verde devem digitar Se(gpg > 2,1,0); e em Azul devem digitar o
comando Se(gpb > 2,1,0). Esse comandos definem que o ponto sera da cor vermelha, verde
ou azul, se a quantidade pontos mais proximos for igual ou maior que dois. A imagem a

seguir apresenta essa programacao.

Figura 101 — Determinando a cor do ponto P de acordo com a sua classificagao
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qpg =0
qpr=2
apb =1 =3

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

A partir dessas configuragoes os alunos poderao mover o ponto P e classifica-lo de

acordo com o algoritmo KNN, utilizando a distancia de Manhattan.

6.3.1.3 Atividade 1: Algoritmo KNN para a classificacdo de pontos

Como ja foi ressaltado nesse trabalho de acordo com as Diretrizes Curriculares Naci-
onais para o Ensino Médio (DCNEM), no curriculo do ensino médio pode ser feito um
aprofundamento de conhecimentos estruturantes para aplicacao de diferentes conceitos
matematicos na area de inteligéncia artificial, programagao entre outras. Visando esse
aprofundamento a atividade tem como objetivo compreender a estrutura e comportamento
do algoritmo de predicao KNN, além disso conceitos basicos do curriculo comum do ensino
médio como localizacao de pontos no plano cartesiano e distancia entre pontos, também
serao trabalhados nessa atividade.

Como existem algumas ferramentas do Geogebra e alguns conceitos sobre aprendizado
de méquina, que nao sao de conhecimento dos alunos, algumas partes da atividade deverao
ser feitas pelo professor, sendo a atividade apresentada aos alunos ja com esses conceitos

preparados, deixando para que os alunos desenvolvam, durante a atividade, apenas conceitos
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pertinentes de acordo com o curriculo comum, e conceitos que sejam do conhecimento dos

alunos. A seguir segue a atividade sobre o algoritmo KNN.

Conteudo: A atividade sobre o KNN abordara conceitos como localizagao de pontos

e distancia entre pontos Euclidiana e de Manhattan.

Objetivo: Classificar pontos (tipos de flor de iris) de acordo com o seu grupo. Com-

preender, analisar e interpretar o algoritmo KNN de maneira simples.

Duragao: Sugestao de no minimo trés aulas de 50 minutos, portanto 2 hora e 30

minutos.

Desenvolvimento: Antes de comegar a atividade no aplicativo Geogebra, o professor
deve explicar alguns conceitos basicos sobre o aplicativo. Além disso, os contetdos sobre
localizacao de pontos e distancia entre pontos devem ser revisados com os alunos, nesse
capitulo anteriormente foi apresentado uma breve revisao de alguns desses contetidos. Apos
essa preparagao uma introducgao sobre o que é a classificacao de pontos deve ser feita
com os alunos, explicando qual o objetivo da predicao de acordo com um conjunto de
dados, e mostrando a importancia da predicao de dados e do aprendizado de méaquinas
para os dias atuais. Para realizar a atividade os alunos poderao faze-la em uma sala de
informética, com computadores individuais ou em grupos, ou na falta de uma sala de
informatica podera ser feita em sala de aula sendo projetado para todos visualizarem.

Para comecar utilizaremos o problema da flor de iris apresentado anteriormente como a
problematizagao dessa atividade, dos 150 dado de flor de iris utilizaremos apenas 21 pontos,
lembrando também que trabalharemos com apenas duas medidas, o comprimento e largura
da Sépala, transformando os dados em pares ordenados. A partir disso o professor devera
preparar trés conjuntos de pontos, que representarao cada tipo de flor de iris, eles serao
separados em trés cores, azul (Virginica), verde (Setosa) e vermelho(Versicolor). Cada
conjunto seréa formado por sete pontos que serao escolhidos de acordo com as caracteristicas
de cada tipo de flor de iris encontrado no conjunto de dados iris, no qual o professor devera
escolher cinco pontos para representar o conjunto de treino e dois pontos para representar
o conjunto de teste. Vale lembrar que no processo de predicao no Python esses pontos
normalmente sao escolhidos de maneira aleatoria utilizando a fungao train test split, porém
no Geogebra esse procedimento nao ¢ possivel, porém ressalto que o objetivo da atividade
é fazer os alunos compreender como funciona o algoritmo KNN, sendo assim esta escolha
nao afetara nesse processo. Escolhidos os pontos, para facilitar a realizacao da atividade o

professor pode selecionar uma lista para o treino e outra para o teste e criar um controle
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de selecao, sendo 1 para selecionar o conjunto de ponto e 0 para nao selecionar, além disso
também deve ser criado um ponto moével Py, esse ponto serd o ponto utilizado para fazer

a classificagao pelo algoritmo KNN (k vizinhos mais proximos). Feito essa preparagao
obteremos os seguinte conjuntos de pontos.

Figura 102 — Conjuntos de pontos e o ponto Py

Escolha os pontos de treino e teste
Digite 1 para selecionar
Digite 0 para nao selecionar

trei o= test
52

oo

2

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Figura 103 — Conjuntos de pontos treino

treino= teste={0]
5.
2
L] 4‘—‘
Quadrilatero q1: Poligono Q. R, S, T

e 00

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Figura 104 — Conjuntos de pontos teste
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dy 9 [ ir
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Nessa etapa inicial os alunos deverao identificar cada ponto do conjunto de treino a
partir do seu par ordenado, fazendo sua localizacao, é importante também que os alunos
anotem todas as localizagoes e identifique os conjuntos que cada ponto pertence. Também é
interessante que o aluno movimente e determine algumas localizacoes do ponto moével para
visualizar algumas possibilidades. Os pontos do conjunto de teste devem estar escondidos
para os alunos nesse momento da atividade.

Apos a localizagao dos pontos o conjunto de pontos teste sera apresentado e iniciaremos
a analise dos k-vizinhos mais proximos de acordo com as distancias minimas entre os
pontos treino e os pontos teste, utilizando o ponto F, como classificador. Lembrando
que nessa atividade podemos utilizar a distancia euclidiana e a distancia de Manhattan,
criando um comparativo entre as duas métricas. Para a distancia euclidiana devemos
determinar os segmentos de retas entre os pontos e o ponto Fp, neste caso a distancia

entre dois pontos serd determinada pela hipotenusa, utilizando a féormula d(A, B) =

\/(ZL'A — )%+ (ya — yp)?. Ja na distancia de Manhattan a distancia sera determinada
pelos catetos, ou seja, o caminho sera feito pelas "esquinas", neste caso utilizamos a
formula d(A, B) = |(za — zg)| + [(ya — yg)|- No caso dessa atividade o professor deve
escolher qual a quantidade k£ de vizinhos mais proximos utilizar, seria interessante utilizar
valores k diferentes para que os alunos analisem qual a melhor op¢ao para predicao desses

pontos.

Figura 105 — Classificacao KNN, utilizando a distancia Euclidiana

Escolha os pontos de treino e teste Escolha o tipo de distancia
v [ Digite 1 para selecionar Digitando 1 para selecionar
Digite 0 para nio selecionar. 7 ~ )
Digite 0 para nao selecionar.
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distEuclidiana=

i)

iy = 2,02 distManhat=|0

f’/‘ o Ao Quantidade de Pontos
¢ é i o—8 S5l ~ Vermelho =2
2 k Iy Verde =1
Azul =0

Quadrildtero g1: Poligono Q. R. S, T|

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.
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Figura 106 — Classificacao KNN; utilizando a distancia Manhattan

Escolha os pontos de treino e teste Escolha o tipo de distancia
I Digite 1 para selecionar ~ Digitando 1 para selecionar —
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Quadritero g1: Poligono Q. R, S, T|

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Nesse momento da atividade, os alunos devem utilizar o ponto Fy, posicionando o ponto
classificador sobre cada ponto do conjunto de teste, determinando para cada ponto teste,
cada uma das 15 distancias entre os pontos do conjunto treino e o ponto Fy. Nesse momento
sugiro que o professor permita que os alunos utilizem a calculadora para auxiliar no calculo
das distancias, isso ajudara a agilizar esse processo, é importante novamente pedir que
os alunos anotem todas as distancias analisadas no caderno. Devem ser calculados as
distancias Euclidianas e de Manhattan. Feito o cédlculo da distancia o professor deve
explicar o conceito do algoritmo KNN, deixando claro a questao da classificacao de acordo
com os k vizinhos mais proximos. Apds explicar os alunos deverao analisar as trés distancias
(no caso de k=3) mais proximas de cada ponto teste, deverao a partir disso classificar
o ponto Py de acordo com o algoritmo KNN;, classificando dessa forma os pontos que
representam uma flor de iris como Virginica, Versicolor ou Setosa.

No Geogebra o professor pode programar para que aparecam apenas os segmentos mais
proximos de acordo com o tipo de distancia escolhido, para que o aluno possa ver de forma
mais concreta as classificacoes para o ponto F,, como foi mostrado nas figuras 93 e 94,
além disso é interessante que o professor programe para deixar o rastro do ponto Fy com a
cor de acordo com a sua classificagao. Essa etapa deve ser repetida com os alunos algumas
vezes, mudando a localizacao do ponto Py e o classificando de acordo com o algoritmo.

Para finalizar a atividade o professor podera utilizar o rastro do ponto F,, deixando
marcado e mostrando aos alunos a classificagao de vérios outros pontos. Uma sugestao é
que o professor preencha todo o espacgo de classificagao no plano cartesiano, o professor
pode delimitar esse espago, no caso do exemplo apresentado o plano cartesiano foi limitado
nos intervalos 4 < x <10 e 0 <y < 5 no Geogebra, assim com o rastro do ponto F, sera
criado uma espécie de mapa de classificagdo dos conjuntos de pontos. Assim como ilustra

a imagem a seguir.



212

Figura 107 — Mapa de classificacao utilizando a distancia Euclidiana

-2

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apo6s esses procedimentos os pontos do conjunto de teste podem ser apresentados
sozinhos, nesse momento o aluno tera uma ideia de como foi a eficacia desse modelo de
predicao, vendo a assertividade de acordo com o mapa de classificacao criado e a localizacao
dos pontos teste, sendo possivel observar se o modelo criado pelo mapa previu os tipos

"“escondidos"no conjunto de teste. Além disso o professor

de flores de iris que estavam
pode mostrar no Python, no caso dessa atividade foi utilizado o Google Colaboratory
(GOOGLE), que é uma plataforma online e gratuita, é interessante mostrar os resultados

no Python e fazer uma comparacao com os resultado obtidos na atividade do Geogebra.

Figura 108 — Localizacao dos pontos teste no mapa de classificagao pelo Geogebra

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.
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Figura 109 — Localizacao dos pontos teste no mapa de classificacao pelo Google Colab

4.0
35
3.0
2.5
2.0

15

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

De acordo com a localizagao desses pontos teste os alunos poderao observar que
o modelo acertou quatro das seis flores de iris, representadas pelos pontos de teste, é
interessante pedir que os alunos calculem a porcentagem de acerto desse conjunto de
pontos teste. No caso do exemplo que apresentamos teremos aproximadamente 66,7% de
acuracia.

Apos a realizacao da atividade o professor podera falar sobre a importéncia do processo
de predicao e utilizacao de inteligéncia artificial, para o cenario atual e futuro, além disso é
importante também ouvir os alunos e ter um feedback da atividade. Com essa atividade é
esperado que os alunos tenham uma compreensao melhor sobre como funciona o algoritmo
de predicao KNN, além de também trabalhar a distancia entre pontos e localizacao de

pontos que esta previsto no curriculo escolar dos alunos do ensino médio.

6.3.2 Algoritmo Arvore de decisio

Para as arvores de decisdo ¢ um método de aprendizado supervisionado que é
intuitivo e facilmente interpretavel. Elas sao usadas tanto para problemas de classificacao
quanto de regressao. O livro explora como essas arvores fazem previsoes dividindo os dados
em subconjuntos com base em caracteristicas relevantes. Assim temos que o algoritmo de
arvore de decisao é uma técnica de aprendizado de maquina supervisionado usada para
modelar e prever resultados a partir de dados. Ele é popular devido & sua capacidade de
lidar com conjuntos de dados complexos e variaveis, enquanto ¢é relativamente facil de
entender e interpretar.

O algoritmo inicia com todo o conjunto de dados representado como uma tnica arvore
e, em seguida, divide iterativamente os dados em subconjuntos menores, com base nas

caracteristicas dos dados, para fazer previsoes precisas. A arvore de decisao seleciona a
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melhor caracteristica (ou atributo) para dividir os dados em cada etapa. Isso ¢ feito com
base em critérios como ganho de informacdo, indice de Gini ou entropia. A medida que a
arvore é construida, cada né representa uma decisao ou uma divisao nos dados. Os nos sao
divididos em filhos com base nas condi¢oes das caracteristicas, continuando o processo até
que os nos finais (folhas) sejam alcangados. O processo de divisdo continua até que uma
determinada condi¢ao de parada seja atendida, como a profundidade maxima da arvore,
um nimero minimo de amostras em um no, ou quando nao hé mais ganho de informagao

significativo com a divisao.

6.3.2.1 Atividade complementar utilizando arvore de decisdo

Essa atividade complementar sera utilizada para o compreender alguns conceitos basicos
sobre o algoritmo de aprendizado de maquina Arvore de decisdes, além disso essa atividade
serd importante para os alunos manipularem e aprederem alguns comandos do Geogebra.

Inicialmente comegaremos limitando o nosso espago de localiza¢ao, no Geogebra os
alunos devem selecionar o item "Ponto", e selecionar quatro pontos, esses pontos devem
estar localizados no plano cartesiano em (0,0), (10,0), (0,10) e (10,10). Os alunos deverao
também fixar esses quatro pontos, para isso ele devem clicar com o lado direito do mouse
e selecionar propriedades, nessa janela devem selecionar a opcao "Basico", onde deverao

marcar a caixa "Fixar objeto", como apresenta a figura a seguir:

Figura 110 — localizacao dos pontos P, Q, R e S fixados
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; Exibir Objeto
-+ Propriedades ...
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apos criar esses pontos, os alunos devem construir um poligono que passa por esses
quatro pontos, formando assim um quadrado, que sera nossa area de localizagao. Para isso
os alunos devem selecionar a op¢ao "Poligono"e clicar nos quatro pontos, criando assim o

poligono, como mostra a imagem a seguir:
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Figura 111 — Criando a area de localizacao, Poligono PQRS.
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Apos a criacao da area de localizacao, os alunos devem selecionar quinze pontos da
maneira que preferirem, dentro da area delimitada anteriormente. Para colocar esses pontos
no Geogebra os alunos alunos devem selecionar a opgao "Ponto"e plotar os pontos no
plano cartesiano. Além disso os alunos deverao separar os pontos em trés conjuntos de
pontos, vermelho, verde e azul, assim alunos deverao mudar a cor de cada ponto, formando
assim os conjuntos de pontos, para isso eles devem clicar com o lado direito do mouse e
selecionar a opcao "propriedades", na janela que abrir devem selecionar a opc¢ao "cor'"e

escolher a cor que preferir.

Figura 112 — Localizacao dos pontos.
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Figura 113 — Definicao dos conjuntos de pontos.

Ponto F(5.88, 5.48)
Coordenadas Polares

“. Exibir Objeto

Exibir Rétulo
Habilitar Rastro

Renomear
Apagar

.+ Propriedades ...

Avangado Programacéo
Basico Cor Estilo Algebra

visuaizar: [ o. 204, 0 zooccoo)

1
R
10
i
9
8 A
L C |
® e
7
G
i °
@f
5P N
L)

4 M

K $ =
3 ® Ls
2

O a
(]
L
1 @ i
P d

0 1 2 3 4 5 5
i

la
kol

7 8 9

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Escolhido os conjuntos de pontos os alunos deverao criar um ponto Fy, que sera o

ponto que utilizaremos para classificar. Novamente os alunos devem selecionar na janela a

opc¢ao "Ponto", como mostra a figura.

Figura 114 — Ponto Fj.
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Agora os alunos deverao criar as divisdes da regiao, para simular o algoritmo arvore

de decisoes, para isso os alunos deverao primeiro criar um controle deslizante, variando

de 0 a 10, que ¢ o intervalo da nossa regiao. Para isso basta que os alunos selecionem a

janela "controle deslizante"no Geogebra e cliquem no plano cartesiano ao abrir a janela

do controle deslizantes no intervalo deve-se digitar 0 em "min:"e 10 em "max:".
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Figura 115 — Controle deslizante.
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Agora criaremos a primeira divisao em relagao ao eixo x, para isso construiremos um
poligono na parte esquerda da nossa regiao de localizacao, os alunos deverao primeiro criar
dois pontos U e T quaisquer, clicando em "Ponto", e selecionando no plano cartesiano,
posteriormente na barra de entrada deverao digitar o comando "U = (a,10) e T' = (a,0)".
A partir desses pontos os alunos devem construir o poligono PRUT, os alunos devem
selecionar a janela "Poligono"e selecionar esses quatro pontos P, R, T e U. Neste caso o

controle deslizante a determinaré a divisao no eixo z.

Figura 116 — Divisao da regiao em relagao ao eixo X
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Nessa parte da atividade, é importante que a cada divisao feita o aluno faga uma anélise,
no caderno, das desigualdades criando as arvores de decisao e indicando a quantidade de
pontos em cada regiao. Esse processo pode também ser feito no Geogebra, para organizar

nossa arvore de decisao os alunos podem criar dois segmentos de retas para indicar as
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ramificacoes das arvores de decisoes, os alunos deverao criar trés pontos e construir o

segmento entre esses pontos, como ja foi mostrado anteriormente.

Figura 117 — Construgao dos segmentos VW e VZ, para ramificagao da arvore de decisao
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Apoés a construgao dos segmentos, os alunos deverao criar um texto indicando a divisao

em x, para isso os alunos podem criar um texto clicando na mesma janela do controle

deslizante e selecionando a opg¢ao "Texto"e clicar no plano cartesiano, na janela que

abrird o aluno pode escrever Dividir X, desta forma serd criado o texto, o aluno deve

movimentar o texto colocando sobre o ponto V. Além disso o aluno pode mudar a cor

do texto, clicando com o botao direito do mouse sobre o texto, o aluno deve selecionar

a opcao "Propriedades", na janela que se abre selecionar a opgao "Cor'"nessa janela os

alunos poderao mudar a cor da letra em "Cor de primeiro plano"e podem mudar a cor do

fundo em "Cor de fundo", os alunos devem personalizar esse texto como preferirem.

Sv 2~ |N /

Figura 118 — Construcao do texto (Dividir X)
HOISIFAN = 3

* Janela de Visualizagdo -2

Peq

2.~ Controle Deslizante
ABC Texto
M Inserir Imagem

Botso *

S

/2 caixa para Exibir / Esconder Objetos
a=1 Campo de Entrada

CIRRCY o /\
) ] g
) Editar
W z
Lo Dividirx =~ e o
P1 N 4
°
0 0| () FormulaLaTex | Simbolos ~ | Objetos -
® [=l [ [ 1 [ ]
€ Visualizar
L o
° Dividiir x
P 8 i
- 0 4 il 18 0 4
J Ajuda OK Cancelar

Fonte: Imagem produzida pelo o autor.



219

Figura 119 — Personalizagao do texto
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Apos essa construgao os alunos devem criar trés listas de pontos

a Listavermelho

contendo os pontos vermelhos, a Listaverde contendo os pontos verdes e a Listaazul

contendo os pontos azuis. Entao no Geogebra os alunos devem digitar na barra de en-
trada os comandos "Listavermelho = {A, B,C, D, E}", " Listaverde = {F, G, H, I, J}"e
"Listaazul = {K, L, M, N,O}". Além disso os alunos devem digitar na barra de entrada

os comandos "ContarSe(x < a, z(Listavermelho))", "ContarSe(x < a,x(Listaverde))"e

"ContarSe(x < a,z(Listaazul))", desta forma o Geogebra determinara a quantidade de

pontos vermelhos, de pontos verdes e de pontos azuis que a regiao do lado esquerdo possui.

Figura 120 — Construcao das listas dos conjuntos de pontos
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Figura 121 — Determinando a quantidade de pontos de cada conjunto na regiao RUTP
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Agora iremos construir as arvores de decis@o, os alunos deverao selecionar a janela
texto e na janela de comando devem digitar "RG B"e selecionar os objetos b, ¢ e d, desta
forma o Geogebra determinaré a arvore de decisao da regiao formada ao lado esquerdo
e devem colocar o texto sobre o ponto W, para determinar a arvore de decisao da outra
regiao, os alunos devem novamente selecionar a janela texto, e na janela de comando
devem digitar "RG B"e selecionar os objetos 5 — b, 5 — c e 5 — d e colocar o texto sobre o

ponto Z, como mostra a figura a seguir.

Figura 122 — Criando a arvore de decisao da Regiao RUTP
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Figura 123 — Criando a arvore de decisao da Regiao UTSQ
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Para determinar a melhor divisao de regiao no algoritmo arvore de decisao podemos

utilizar o indice Gini, quanto menor o indice Gini melhor sera a divisao da regiao. Para
melhor entendimento do indice Gini os alunos devem realizar alguns calculos do indice
no caderno. No Geogebra os alunos deverao inicialmente determinar a quantidade de
pontos de cada regiao, para isso os alunos devem digitar na barra de entrada o comando
"soma =b+c+d", e "soma2 = 15— soma". Agora determinaremos o indice Gini de cada
regiao, para regiao com o intervalo {0 < x < a} e {a < z < 10}, para a regiao a esquerda
os alunos devem selecionar a janela texto e digitar o seguinte comando "IG {x < objetoa}
= objetol — (b/soma)? — (¢/soma)? — (d/soma)?", para a regiao a direita os alunos devem
selecionar a janela texto e digitar o seguinte comando "IG {x > objetoa} = objetol —
(5 —10)/soma2)® — ((5 — ¢)/soma2)* — ((5 — d)/soma2)?".

Figura 124 — Soma dos pontos de cada regiao
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Figura 125 — Construcao texto indice Gini
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Para finalizar os alunos deverao construir no Geogebra o indice Gini geral, para isso
eles deverao determinar o valor dos indices de cada regiao na janela de algebra, para isso
eles deverao digitar na janela de entrada os comandos IG1 = 1— (b/soma)? — (¢/soma)* —
(d/soma)? e IG2 = 1 — ((5 — b)/soma2)* — ((5 — ¢)/soma2)?* — ((5b — d) + soma2)?.

Feito isso os alunos deverao criar um novo texto com o seguinte comando "IG, =

objetosoma/151G1 + soma2/151G2", desta forma obteremos o indice Gini, como mostra

a imagem a seguir.

Figura 126 — Calculando o indice Gini no Geogebra
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Figura 127 — Construgao do indice Gini Geral
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Feito isso os alunos podem mover o ponto Py e classifica-lo de acordo com a regiao onde
estiver, se a regiao possuir mais pontos vermelhos o classificamos como vermelho, se tiver
mais pontos verdes o classificamos como verde e se tiver mais pontos azuis o classificaremos
como azul. Se o professor desejar fazer mais divisoes de regiao basta continuar seguindo

esses passos em novas divisoes de regioes.

6.3.2.2 Atividade 2: Utilizando o Geogebra para classificar pontos de acordo com o algoritmo

arvore de decisGes

Para a realizacao dessa atividade o professor deverd dar uma introducgao sobre o
algoritmo Arvore de decisdes, mostrando caracteristicas importantes como foi apresentado
no inicio dessa se¢ao. Assim como foi feito na atividade 1, alguns conceitos e ferramentas
do Geogebra devem ser explicados e algumas partes mais complexas da atividade deverao
ser feitas pelo professor, sendo apenas apresentado aos alunos, deixando para que os
alunos desenvolvam durante a atividade apenas conceitos pertinentes e que sejam de seus

conhecimentos. A seguir serd apresentada a atividade sobre arvore de decisao.

Conteudo: A atividade sobre arvore de decisao abordara conceitos como localizacao

de pontos e inequacao.

Objetivo: Classificar os conjuntos de pontos, localizar pontos no plano cartesiano,

trabalhar o conceito de desigualdades, e compreender o algoritmo arvore de decisoes.
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Duracgao: Sugestao de no minimo trés aulas de 50 minutos, portanto 2 hora e 30

minutos.

Desenvolvimento: Antes de iniciar a atividade, os contetidos sobre localizagao de
pontos e desigualdade ja deverao terem sido trabalhados com os alunos, como ja foi desta-
cado anteriormente nesse capitulo foi apresentado uma breve explicacao de alguns desses
conteudos. A atividade iniciara com os pontos e a regiao plana limitada, ja construidos
pelo professor, esses pontos serao separados por grupos de cores, sendo sete pontos azuis,
sete pontos verdes e sete pontos vermelhos, sendo cinco pontos de cada cor separados para
o conjunto de pontos de treino e dois pontos de cada cor para o conjunto de teste, além de
um ponto movel Py que serd o ponto classificador, montando o modelo de classificagao a
partir dele. A localizagao desses pontos deve ser determinados pelo professor da maneira
que achar conveniente, assim como as regioes planas que deverao ser limitadas, no exemplo
realizado a regiao foi limitada no eixo das abscissas no intervalo 0 < z < 10 e no eixo das
ordenadas no intervalo 0 < y < 10, essa regiao plana sera utilizada para criar as regioes

para a divisao de pontos para o algoritmo arvore de decisoes.

Figura 128 — Conjuntos de pontos
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.
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Figura 129 — Conjuntos de pontos treino
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

Figura 130 — Conjuntos de pontos teste
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O ponto P, também pode ser mudado.
O ponto Py serd classi ficado.
Verifigue se os pontos de teste foram
classificados corretamente.
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Fonte: Imagem produzida pelo o autor.

arvores de decisao apresentadas no Geogebra.

Apo6s apresentar os pontos, os alunos deverao localizar os pontos de treino no plano
cartesiano, ¢ importante que esse processo seja anotado no caderno, e que os alunos
identifiquem a qual grupo e cores cada par ordenado pertence. Apos a localizagao o
professor deverda mostrar as divisoes dos grupos de pontos em relacao ao eixo x e y. Nessa
etapa da atividade os alunos deverao manipular o Geogebra encontrando diferentes divisoes
de pontos analisando as desigualdades que aparecerao e a quantidade de pontos de cada
grupo em cada lado da desigualdade, é interessante que o aluno faga no caderno as arvores

de decisao, obtidas em cada divisao, comparando as arvores de divisao criadas com as
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Figura 131 — Analise da divisao de regioes e as arvores de decisao.
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Para obtermos um melhor resultado no processo de divisao de regioes podemos utilizar
o indice Gini, que é uma medida que determina a pureza da divisao das arvores de decisoes,
ajudando dessa forma a encontrar a melhor divisao possivel. O célculo do indice Gini deve
ser feito pelos os proprios alunos, para auxiliar nesse calculo o professor deve explicar
como ¢ realizado fazendo alguns calculos junto aos alunos, na segao 6.6 temos uma breve
explicacao desse calculo. Nesta etapa os alunos deverao explorar o Geogebra fazendo
divisoes de regides e analisando o indice Gini. Apds a analise das arvores de decisdo e da
divisao das regioes, o professor devera explicar que a melhor divisao é a que utiliza menos
ramificagoes de forma que os grupos de pontos tenham a melhor separagao possivel, além
disso o professor deve explicar que quanto menor o indice Gini melhor sera a divisao, dito
isso os alunos deverao fazer a separagao dos grupos de pontos treino da melhor maneira
possivel analisando essas caracteristicas. Ainda para facilitar a analise o professor deve
programar para que as regioes fiquem coloridas de acordo com a classificagao do algoritmo,
o professor deve mostrar que a regiao classificara o ponto de acordo com o ntimero de
pontos treino, se tiver mais pontos vermelhos na regiao, entao a regiao ficara vermelha,
ou seja, o modelo identificara qualquer ponto daquela regiao como um ponto do conjunto

vermelho, o mesmo vale para os pontos dos outros conjuntos de cores.
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Figura 132 — Divisao de pontos utilizando o indice Gini
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Nesse processo de analise da divisao das regioes é importante o professor pedir para que
os alunos identifiquem os intervalos de cada regiao, anotando-os no caderno, e indicando
cada regiao de classificacao de pontos. Apés esse processo de divisao de pontos o professor
devera mostrar a localizacao dos pontos teste, pedindo para que os alunos identifique a
localizagao desses pontos, classificando-os a partir das regioes de classificacao determinadas,
analisando se o modelo de classificacao criado esta condizentes com a classificagao dos
pontos teste. Desta forma os alunos poderao analisar a eficacia do modelo criado, no
caso do exemplo apresentado podemos ver que obtemos 50% de acuréacia, acertando trés
pontos de um total de seis. Assim como na atividade anterior, também é interessante
que o professor mostre o processo de classificacao desses pontos no Python, utilizando o
algoritmo arvore de decisao, desta forma os alunos poderao ter uma experiéncia de como
esse processo de anélise e predicao de dados ocorre, e pode ser feito uma comparagao entre

os resultados obtido na atividade com o Geogebra e o processamento realizado no Google
Colab.
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Figura 133 — Apresentagao dos pontos teste no Geogebra
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Figura 134 — Apresentacao dos pontos teste no Google Colab

Fonte: Imagem produzida pelo autor.

Com o desenvolvimento dessa atividade além de os alunos desenvolverem contetdos
previstos pela BNCC, como localizacao de pontos e analise de desigualdades, também
dara proximidade com procedimentos de aprendizado de méaquinas, mais especificamente
o desenvolvimento do algoritmo arvore de decisao. A atividade nao apresenta conceitos
complexos que o algoritmo possui, porém o apresenta de maneira simplificada, possibilitando

aos alunos desenvolvam o entendimento de como tal algoritmo se comporta.
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6.4 RECURSO DIDATICO E TECNOLOGICO COM PYTHON

O algoritmo de KNN e Arvores de Decisido para o exemplo feito no Geogebra na secao
anterior, foram feitas no Colab Python, veja: Link para o Google Colab

Segue alguns detalhes da programacao python do algoritmo Knn e DT.

6.4.1 Iniciando no Python: instalaciao ou uso online

Ao invés de instalar o python Anaconda Jupyter (https://jupyter.org/ ) instalando
no proéprio computador que pode ser encontrado no site oficial https://www.python.org/,
sugerimos utilizar o Google Colab (https://colab.research.google.com/), uma forma simples
de programar online com o servidor da Google. A ferramenta pode ser utilizada em dispo-
sitivo moével, todavia existem algumas limitagoes. Além disso, o tempo de processamento é

limitado pelos servidores da Google e exige conexao permanente com a internet.

Figura 135 — Google Colab
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Google Colaboratory

Colab is a hosted Jupyter Notebook service that requires no setup to use
and provides free access to computing resources, including GPUs and
TPUs. Colab is especially well suited to machine learning, data science, an
education.

Open Colab New Notebook

Fonte:
Google Colaboratory

6.4.2 Importando e instalando bibliotecas

Existem milhares de bibliotecas, das quais usaremos principalmente a Scikit-Learn (!pip
install scikit-learn) e as bibliotecas NumPy (http://numpy.org), Matplotlib (http://matplotlib.org).
A importacao das bibliotecas deve ser explicitamente declarada com import, pois os recur-
sos nao sao carregados por padrao. Por exemplo, o comando import numpy as np importa

a biblioteca numpy com o apelido de np. Isso é especialmente ttil para biblioteca de nome


https://colab.research.google.com/drive/1OV30XGD41lCVG_aCcA7-GEJSlR5EyD5D?usp=sharing
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extenso, ja que para chamar fungoes da biblioteca numpy, apenas escreva np. A mudanca

de nome é promovida pelo as, representando o advérbio como.

!'pip install scikit-learn

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

from

from

from

from
from
from

from

sklearn.

sklearn.

sklearn

sklearn

sklearn.

sklearn.

sklearn

neighbors import KNeighborsClassifier
tree import DecisionTreeClassifier
import metrics

import tree

model_selection import cross_val_score

datasets import load_iris

.model_selection import train_test_split

sklearn.

sklearn.

sklearn

pipeline import Pipeline

preprocessing import StandardScaler

.inspection import DecisionBoundaryDisplay

sklearn.

sklearn.

sklearn

metrics import accuracy_score

metrics import classification_report

.model_selection import GridSearchCV

sklearn.

sklearn.

sklearn.

sklearn.

recall

model_selection import StratifiedKFold

model_selection import cross_validate

metrics import confusion_matrix
metrics import accuracy_score, precision_score,

score , average_precision_score , roc_auc_score,

precision_recall_curve, roc_curve, auc,fl_score

sklearn.

sklearn.

sklearn.

sklearn

model_selection import cross_val_score
model_selection import GridSearchCV

datasets import make_classification

.metrics import confusion_matrix,

ConfusionMatrixDisplay

6.4.3 Lendo dados

import pandas as pd
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df = pd.read_csv(’/content/dadosGeogKNNDT.txt’, sep=’\t’)

Vamos importar dados do Geogebra em formato txt ou formado excel ou csv.

Tabela 71 — Conjunto de dados para treino: 17 pontos, 7 vermenlhos, 7 verdes e 7.

X 'Y | CORES
01]20]6.0 azul
112080 azul
2 16.0]6.0 azul
3 13.0]8.0 azul
4 110170 azul
51701 7.0 | vermelho
6 | 80| 8.0 | vermelho
7 120 4.0 | vermelho
8 | 3.0 7.0 | vermelho
9 | 6.0 | 8.0 | vermelho
10 | 8.0 | 4.0 verde
11 7.0 6.0 verde
12150 3.0 verde
131601 1.0 verde
14 1 6.0 | 4.0 verde
151 4.0 | 6.0 azul
16 | 2.0 | 4.0 azul
171 7.0 3.0 verde
18 1 6.0 | 6.0 verde
19 [ 4.0 | 5.0 | vermelho
20| 7.0 | 7.0 | vermelho

Fonte: Proprio Autor.

rotulando os dados

type_dict = {’vermelho’:0,’verde’:1,’azul’:2}
df [’CORES’] = df [’CORES’].map(type_dict)
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Figura 136 — Google Colab
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Fonte: Proprio Autor

escolhendo os 15 dados de treino e 6 de teste

X df [[’X7,°Y’]]
y = df [[’CORES’]]
X_treino = df1[[’X’,’Y’]]
y_treino df1 [[’CORES’]]
X_teste = df2[[’X’,’Y’]]

I

y_teste = df2[[’CORES’]]
6.4.3.1 KNN
classificador = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 3)

classificador.fit(X_treino,y_treino.values.ravel())

scores_dt = cross_val_score(classificador ,X_treino,y_treino.values.
ravel (),
scoring=’accuracy’, cv=3)
print (scores_dt.mean())
0.67
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Figura 137 — KNN no Geogebra Figura 138 — KNN no Python
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Fonte: Proprio Autor Fonte: Proprio Autor
6.4.3.2 Arvore de Decisdo
clf = DecisionTreeClassifier(criterion=’gini’, max_depth=2)

# Train the classifier on the training data
clf.fit(X_treino, y_treino)

accuracy = metrics.accuracy_score(y_treino, y_pred)
print (f"Accuracy: {accuracy}")

0.8

# Visualize the decision tree

plt.figure(figsize=(12, 8))

tree.plot_tree(clf, feature_names=feature_names, class_names=
class_names, filled=True, rounded=True)

plt.show ()
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Figura 139 — Arvore de Decisdo no Geo-

gebra
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Fonte: Proprio Autor

# uniform : uniform weights. All points in each neighborhood
are weighted equally.

from matplotlib.colors import ListedColormap

classifier = DecisionTreeClassifier(max_depth=2).fit(X_treino,

y_treino)

#Create color maps
cmap_light = ListedColormap(["red", "green", "blue"])
cmap_bold = ListedColormap(["red", "green", "blue"])

disp = DecisionBoundaryDisplay.from_estimator (
classifier,
X_treino,
response_method="predict",
plot_method="pcolormesh",
xlabel=feature_names [0],
ylabel=feature_names[1],
shading="auto",
cmap=cmap_light,
alpha=0.5,
)
disp.ax_.scatter (X_treino.iloc[:, 0], X_treino.iloc[:, 1],

c=y_treino.values.ravel(),cmap=cmap_bold, edgecolor="k")

plt.show ()
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Figura 141 — Mapa de Cores DT no Ge-
ogebra Figura 142 — Mapa de Cores DT no Python
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/ RESULTADQOS

Neste capitulo apresentaremos os resultados dos capitulos [3] e [0

71 RESULTADOS: PREVISAO DE EVASAO NO CURSO
LICENCIATURA EM MATEMATICA DA UFTM

Nesta secao sao apresentados os resultados para os 8 modelos de previsao de desisténcia
do curso descritos no capitulo [f e [4

Os atributos escolhidos foram os que nos trazem informagoes variantes com o tempo,
isto é, eles carregam informacoes temporais, exceto do TARGET. Os atributos Idade e
Quantidade de Trancamentos sejam variantes com o tempo, nao foram escolhidos, pois no
caso do atributo Idade, no trabalho (SOUZA et al), 2021), foi detectado que idade nao seria
relevante para a evasao dos alunos do curso de licenciatura em Matematica da UFTM.
No caso do atributo quantidade de disciplinas canceladas por semestre ou quantidade de
trancamento do curso, embora seja uma atributo importante para prever evasao, conforme
os trabalhos (SOUZA et al., 2021) e Ramon Nobrega, fizemos a opgao de nao escolher este
atributo, pois da forma que nos foi fornecido os dados, quando o aluno faz o trancamento
Geral do curso nao aparece a quantidade de disciplinas canceladas e acreditamos que isso
poderia distorcer este atributo quantidade de disciplinas canceladas por semestre.

Verificamos a Correlagdo dos Dados e como a variavel resposta(label ou Target) é
dicotémica (binaria), utiliza-se a correlagdo Ponto-Bisserial. Todas as variaveis (atributos)
selecionados tem uma correlagao 46, entao optamos de deixar todos os atributos.

Todos os atributos foram verificados quanto a incidéncia de valores nulos, nao foi
encontrado nenhum registro com valores nulos. Os outliers, uma abordagem comum ¢é
simplesmente remové-los do conjunto de dados, descartando os pontos problematicos
antes das andlises, porém como temos poucos dados fizemos a opc¢ao de deiché-los nos
dados e aplicarmos transformacoes. Embora a suavizacao dos outliers foi melhor aplicando
QuantileTransformer, nao necessariamente obtemos um resultado melhor do que aplicar o
StanderScaler.

Para os algoritmos: Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-Vizinhos
Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisio e Multilayer Perceptron-MLP aplicamos a técnica
Holdout no conjunto de dados e também fizemos o balanceamento dos dados. Ja para o
LSTM a divisao dos dados foi feita através de uma fungao de criacao de dados de treino e
teste, esta separagao nao aleatéria. Também nao conseguimos balancear dos dados, pois

os dados utilizados para LSTM seguem uma ordem temporal.
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Neste trabalho avaliamos 6 algoritmos de aprendizado de méaquina para detectar
desisténcia (evasao) e conclusao do curso, s@o eles: Regressao Logistica, Maquina de
Vetores de Suporte, k-Vizinhos Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisao, Multilayer
Perceptron-MLP e LSTM num total de 24 datasets diferentes, gerando 144 modelos.

Os 24 conjunto de dados diferentes, vem da divisao do dataset principal em 8 datasets
(df1,df2,--- ,df8), onde dfk indica o conjunto de dados dos alunos que cursaram pelo
menos até o k-ésimo semestre e destes 8 datasets obtivemos 24 conjuntos de dados (8
desbalanceados, 8 balanceados pela técnica subamonstragem e 8 balanceados pela técnica
sobreamostragem).

Para Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-Vizinhos Mais Proximos-
KNN eArvores de Decisdo, aplicamos 30 testes utilizando a proporcao 85% para dados de
treino e validacao e 15% e para dados teste. Dos 85% para dados de treino e validacao,
separamos 80% para dados de treino e validacao e 20%, dando uma porcentagem dos
dados originais de 68% para dados de treino, 17% para validacao e 15% e para dados teste.

Para Multilayer Perceptron-MLP e aplicamos 5 testes utilizando a proporgao 80% para
dados de treino e validacao e 20% e para dados teste. Dos 80% para dados de treino e
validacao, separamos 80% para dados de treino e validacao e 20%, dando uma porcentagem
dos dados originais de 64% para dados de treino, 16% para validacao e 20% e para dados
teste.

Para LSTM aplicamos 3 testes utilizando mais ou menos uma proporcao 80% para
dados de treino e validacao e 20% e para dados teste. Dos 80% para dados de treino e
validacao, separamos 80% para dados de treino e validacao e 20%, dando uma porcetagem
dos dados originais de 64% para dados de treino, 16% para validacao e 20% e para dados
teste.

Para avaliar os modelos utilizamos as métricas de desempenho: Acuracia, Precisao,
Recall, fl-score, todas descritas por 2.3 2.5 e no capitulo [4] olhando o intervalo de
confianga dado pela média e desvio padrao. Para obter o intervalo de confianga da média e
desvio padrao tivemos que aplicar 30 testes sem o random __state na técnica de separacao
de dados Holdout (train_test split) para Regressao Logistica, Maquina de Vetores de
Suporte, k-Vizinhos Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisdo e 5 testes para Multilayer
Perceptron-MLP e no caso do LSTM fizemos trés separacoes da dados manualmente e
aplicamos a média e desvio padrao para trés dados.

Comparamos somente modelos de algoritmos aplicados no dataset dfk com k periodo,
dentre estes modelos aplicados, nao é possivel dizer que na média um modelo é melhor do

que o outro, embora tenhamos os intervalos de confianca com 95%, teriamos que fazer os

ne "

testes da estatisticos da média, entao para escolher o "‘melhor"’ modelo, olhamos para o
intervalo de confianca e aqueles que tiveram sobreposi¢ao, escolhemos aquele que esté mais
a direita, isto é, entre (a,b) e (a + €,b+ 9), escolhemos (a + €,b + ). Dentre a métrica

acurracy, precision, recall e fl-score para as classes 0 e 1, olhamos o intervalo de confianca
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da recall para classe 0.

A escolha da métrica recall para o rotulo 0 (recally = V]\‘//—ﬁ”)), vem do fato que
temos datasets dfk sdo desbalanceados nos primeiros periodos k € {1,2,3} e nos periodos
finais k € {6,7,8} , neste caso, melhor pegar recall separado para cada classe e no caso
nosso o interesse ¢ me desisténcia(evasao) conforme (JUNIOR, 2023), portanto pegamos o
recall da classe 0.

Recall para classe 0 (desiténcia/evasao) é uma medida que mostra o quanto de alunos
evadidos nos dados de testes estao previstas corretamente. Ela ¢ definida como a razao
entre o numero total de alunos desistentes/evadidos previstos corretamente dividido pelo

namero total de desistentes/evadidos tem nos dados de testes.

desistentes previstos corretamente

recally =
0 total de alunos desistentes

7.1.1 Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-
Vizinhos Mais Préximos-KNN, Arvores de Decisio e Mul-

tilayer Perceptron-MLP

Comparando os algoritmos Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte, k-
Vizinhos Mais Proximos-KNN, Arvores de Decisao e Multilayer Perceptron-MLP temos os
seguintes melhores modelos.

Obs: Nao comparamos os algoritmos LR, SVM, KNN, DT e MLP com LSTM, pois no
LSTM nao é facil separar e nao conseguimos separar dados de treino, validagao e teste
pela técnica aleatoriamente pela técnica Holdout no conjunto de dados. A separacao de os
dataset dfk foi manualmente. Ver [4]

Tabela 72 — Modelos com melhor recall

Modelo Target | accuracy | precision | recall | flscore

SV M, np tunado Grid 0 88, 2% 88,2% | 100% | 93,8%
LRyyp tunado Grid 81,6% 81,6% | 100% | 89,9%

0 M LP3poyer tunado 78,9% 87% 80% | 83,3%

SV Miptnder tunado Grid 73,9% 68,4% | 100% | 81,2%

M LPspoyer tunado Grid 95, 8% 100% 90,9% | 95,2%

LR()‘BUnder tunado Grid 40% 40% 100% 57, 1%

M LP;poyer tunado Grid 94, 7% 88, 9% 100% | 94,1%
SV Mspover tunado Grid 83,3% 66, 7% | 100% | 80%

OO OO OO O

Fonte: Proprio Autor.

Previsao utilizando dados do 1° semestre para prever quais alunos irao desistir nos
proximos semestre. O modelo SV M;yp previu corretamente os 63 desistentes e nenhuma

previsao errdnea de desistentes, isto é, previu o desistente como concluinte (FP). O conjunto
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de teste 77 alunos: 63 desistentes e 14 concluintes, como descrito na figura da matriz de
confusao deste modelo 54l

Previsao utilizando dados do 1° e 2° para prever quais alunos irdo desistir/evadir nos
proximos semestre. O modelo LRsyp previu corretamente os 31 desistentes/evadidos e
nenhuma previsao errénea de desistentes, isto é, previu o desistente como concluinte (FP).
O conjunto de teste tem 38 alunos: 31 desistentes e 7 concluintes, como descrito na figura
da matriz de confusao deste modelo [B3l

Previsao utilizando dados do 1°,2° e 3° semestre para prever quais alunos irao desis-
tir /evadir nos proximos semestre. O modelo SV M3yp previu corretamente os 20 desis-
tentes/evadidos e 5 previsao erronea de desistentes, isto é, previu o 5 desistentes como
concluintes (FP). O conjunto de teste 38 alunos: 25 desistentes e 13 concluintes, como
descrito na figura da matriz de confusio deste modelo [70]

Previsao utilizando dados dos 1°, 2°, 3° e 4° semestres para prever quais alunos irao
desistir/evadir nos proximos semestre. O modelo SV Mypypger previu corretamente os 12
desistentes/evadidos 1 previsao erronea de desistentes, isto é, previu o 5 desistentes como
concluintes (FP). O conjunto de teste tem 23 alunos: 13 desistentes e 10 concluintes, como
descrito na figura da matriz de confusao deste modelo [65]

Previsao utilizando dados dos 1°, 2°, 3°, 4° e 5° semestres para prever quais alunos
irdo desistir/evadir nos proximos semestre. O modelo M LPsgoyer previu corretamente os
11 desistentes (VN) e previu erroneamente 3 desistentes, isto é, previu como concluinte
(FP). O conjunto de teste tem 30 alunos: 14 desistentes e 16 concluintes, como descrito na
figura da matriz de confusao deste modelo

Previsao utilizando dados dos 1°, 2°, 3°, 4°, 5° e 6° semestres para prever quais alunos
irdo desistir/evadir nos proximos semestre. O modelo L Rgpynger previu corretamente os 6
desistentes/evadidos e nenhuma previsao erronea de desistentes, isto é, previu o desistente
como concluinte (FP). O conjunto de teste tem 15 alunos: 6 desistentes e 9 concluintes,
como descrito na figura da matriz de confusao deste modelo [67]

Previsao utilizando dados dos 1°, 2°, 3°, 4°, 5°, 6° e 7° semestres para prever quais alunos
irdo desistir/evadir nos proximos semestre. O modelo M LP; oy, previu corretamente os 8
desistentes/evadidos e nenhuma previsao erronea de desistentes, isto é, previu o desistente
como concluinte (FP). O conjunto de teste tem 19 alunos: 8 desistentes e 11 concluintes,
como descrito na figura da matriz de confusdo deste modelo [68|

Previsao utilizando dados dos 1°, 2°, 3°, 4°, 5° e 6°, 7° e 8° semestres para prever
quais alunos irdo desistir/evadir nos proximos semestre. O modelo SV Mgpoyer previu
corretamente os 4 desistentes/evadidos e nenhuma previsao erronea de desistentes, isto é,
previu o desistente como concluinte (FP). O conjunto de teste tem 12 alunos: 4 desistentes

e 8 concluintes, como descrito na figura da matriz de confusao deste modelo [70]
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7.2 RESULTADOS: RECUSRSO DIDATICO E TECNOLO-
GICO COM GEOGEBRA E PYTHON

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados do aplicativo KNN Geogebra e DT Geogebra
expostos no capitulo @]

Aplicacoes de Inteligéncia Artificial (IA) usando Aprendizado de Maquina (AM) esté se
tornando cada vez mais comum no nosso cotidiano. Isso despertou em nos a necessidade de
desenvolver conhecimento de aprendizado de maquina na Educacao Basica, dentro da logica
do Pensamento Computacional. Neste sentido, este trabalho apresenta o desenvolvimento
de um material didatico para ser aplicado em laboratérios de computadores das escolar por
meio do software Geogebra e Google Colab. Foi desenvolvido dois aplicativos do Geogebra
que simulam até um certo nivel os algoritmos de aprendizado de méquina k-vizinhos mais
proximos- KNN com k=3 e Arvore de Decisdo até a profundidade 2, eles foram descritos
no capitulo [6

O problema de classifica¢ao apresentado no capitulo [6] foi classificar a flor de iris, porém
os 21 pontos retirados do conjunto de 150 potnso da flor de iris estao muitos proximos,
entao para uma compreensao mais didatica apresentamos um problema similar que é
classificar os 21 pontos (7 vermelhos, 7 verdes e 7 azuis) conforme suas cores. .

Qual seria a vantagem de utilizar o aplicativo do KNN Geogebra e DT Geogebra ao

invés de utilizar o Python diretamente?

1. Mudar os pontos do conjunto de dados simulando outros situagoes

2. Verificar visualmente e dinamicamente como o KNN classifica os pontos utilizando k

distancias minimas.

3. Verificar visualmente e dinamicamente como a arvore de decisdo é construida.

7.2.1 Mudar os pontos do conjunto de dados simulando outros
situacoes

O fato do Geogebra ser um software dindmico, o aluno pode mexer nos pontos do
conjunto de dados de treinamento, simulando varios conjuntos de treinamento, como se
fosse dados de treino obtidos randomicamente como no python através da técnica Holdout
(testsplit).

Na figura temos 50% de acerto com o conjunto de pontos dados e na Na figura [144]

temos 90% de acerto com o novo conjunto de pontos dados.
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Figura 143 — Arvore de Decisiio no GeogebraFigura 144 — Arvores de Decisio no Geogebra
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7.2.2 Verificar visualmente e dinamicamente como o KNN classifica

os pontos utilizando k distancias minimas

Quando construimos os aplicativo do KNN Geogebra, os primeiros passos sao inserir
um ponto P e calcular as distancias entre o ponto P e todos os pontos de treinamento.
Criando segmentos do ponto P até os 15 pontos, criaremos uma listal de 15 seguimentos
com 15 medidas de comprimento e ordenando a lista com o comando "‘Ordenar(listal)"’
vocé pode escolher as trés primeiras medidas que serao os trés segmentos com menores
distancias de P outros pontos, o Geogebra automaticamente habilita estes segmentos. Vocé
deve desabilitar exibir objeto dos 15 segmentos. Com isso o Geogebra irda mostrar sempre
os trés segmentos com menores medidas, e ligard o ponto P aos pontos com as trés menores
distancias. Como os 15 pontos tem 5 vermelhos, 5 verdes e 5 azuis, vocé poderé colorir
o ponto P com a cor predominante das trés cores dos pontos ligados pelos trés menores
segmentos até ele.

Veja a figura

7.2.3 Verificar visualmente e dinamicamente como a arvore de

decisdo é construida

A arvore de decisao é um tipo de diagrama te ajuda a entender melhor suas escolhas e
os resultados. Visualizar sua construcao pode ajudar no entendimento e na resolugao do
problema de classificagao.

Na figura tem a Arvore com um no raiz e dois n6 folhas,
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Figura 145 — KNN no Geogebra

Figura 146 — KNN no Geogebra
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Figura 147 — Arvore de Decisdo no Geogebra
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O ponto Py também pode ser mudado. tre|n0=- teste= 0
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ja na figura temos uma arvore de decisao com um né raiz, um né de decisao e dois né

folhas.
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Figura 148 — Arvores de Decisdo no Geogebra
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacao teve como principal objetivo criar um recurso didatico tecnolodgico
utilizando o software Geogebra para o ensino de conceitos de aprendizado de maquina no
ensino médio e ao mesmo tempo analisar a evasao académica no curso de Licenciatura em
Matematica da UFTM, utilizando algoritmos LR, SVM, KNN, DT, MLP e LSTM para a
previsao dessa evasao.

Sobre as atividades com o Geogebra, foi possivel introduzir um recurso didatico por
meio de aplicativos no Geogebra, permitindo que os estudantes visualizem e compreendam
de maneira prética a logica por tras dos algoritmos de classificacio KNN e Arvore de
Decisoes. Esse recurso, voltado para o ensino médio, pode ser eficaz na transmissao de
conceitos complexos, como a localizacao de pontos no plano cartesiano, distancia entre
pontos e anélise de desigualdades, além de apresentar aos alunos a ideia de aprendizado
de maquina para a classificacao de dados. Entre as principais contribui¢oes deste estudo,
destaca-se a integracao de uma metodologia tecnologica no ensino da matemaética, algo
que pode promover o aprendizado de habilidades computacionais e mateméticas de forma
mais acessivel. Infelizmente as atividades nao foram implementadas em sala de aula, o que
impossibilitou analisar os desafios e dificuldades dos alunos, para poder aprimora-la.

Sobre evasao do curso de licenciatura em Matematica, foram desenvolvidos modelos
preditivos baseados em algoritmos, como kNN, MLP (Redes Neurais), Arvore de Decisao,
Regressao logistica, SVM e LSTM. Foi analisado os dados dos alunos semestre a semestre,
analisando o historico completo do aluno do ingresso ao periodo atual com base em alguns
atributos, para cada semestre utilizado o modelo de predi¢ao que apresentou melhores
resultados conforme a métrica recall para classe 0. Foi observado que a evasao se da mais
nos primeiros periodos, porém ela pode ocorrer mas tardiamente também, no quinto, sexto
e sétimo e até oitavo periodos.

Na etapa de treino, os melhores modelos foram escolhidos apds aplicados nos dados de
treinamento nao balanceados e balanceado para cada dataset dfk de k semestres prevendo
a desisténcia ( ou evasao). As informagoes de cada aluno, isto ¢, as informagoes semestrais,
foram transformados em uma média nos dadaset utilizados para todos algoritmos, exceto
para o LSTM, pois o LSTM precisa de informacao temporal. Os resultados aplicados em
dados de treinamento e validagao foram apresentados em forma de intervalo de confianca
com 95% de precisao. Destes escolhemos os melhores olhando o intervalo mais a direita
e nao as médias e desvio padrao, pois para dizer que uma média é melhor do que outra,
precisariamos de testes estatisticos, entao optamos pelo intervalo de confianca. O desvio
padrao e média foram obtidos em treinamento e validagao. Os modelos foram tunados e

por fim o melhor modelo nos dados de teste. Os resultados foram de acordo com a métrica
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recall para a classe 0 (desistentes).

Tabela 73 — Modelos com melhor recall

Modelo Target | recall

SV M, np tunado Grid 0 100%
LRsnp tunado Grid 0 100%

0 M LP;50yer tunado 0 80%
SV Myptnder tunado Grid 0 100%
M LP;50yer tunado Grid 0 90,9%
L RgBtnder tunado Grid 0 100%
M LP:5oyer tunado Grid 0 100%
SV Mgpower tunado Grid 0 100%

Fonte: Proprio Autor.

Observa que modelos apresentados se mostraram muito eficazes na predigao de evasao,

sendo assim, esse trabalho contribui com dados importantes sobre o comportamento dos

estudantes no curso de Licenciatura em Mateméatica da UFTM, evidenciando padroes de

evasao nos primeiros e tltimos periodos do curso, esses dados podem contribuir para a

tomada de decisao da instituicao com os alunos com potencial de evasao. Por outro lado,

algumas limita¢oes foram observadas, como a necessidade de uma base de dados mais

extensa e diversificada para aprimorar os modelos de previsao.

Para trabalhos futuros, espero poder ampliar o estudo para outros cursos e instituigoes,

além de um aprofundamento nas técnicas de aprendizado de maquina. Assim como aplicar

as atividades em sala de aula, buscando aprimorar essas ferramentas didaticas baseadas em

aprendizado de méaquina, buscando sempre aprimorar o processo de ensino-aprendizagem

dos alunos por meio da tecnologia.
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