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RESUMO

Neste trabalho, utiliza-se técnicas de Mineracao de Dados Educacionais baseadas na combi-
nacao de métodos de aprendizado de maquina supervisionado e nao supervisionado pelos
métodos de Redes Neurais Artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) e Mapas Auto-
organizdveis de Kohonen (SOM), respectivamente, para o desenvolvimento de uma ferra-
menta capaz de classificar o desempenho académico de estudantes a partir de notas em
disciplinas da grade curricular do curso presencial de Bacharelado em Matemadtica Indus-
trial. A ferramenta desenvolvida para classificacdo dos estudantes, com os dados utilizados
neste trabalho, obteve com precisao a previsao do desempenho académico, possibilitando

que os gestores do curso possam utilizd-la como método auxiliador de tomada de decisoes.

Palavras-chaves: Mineracdo de Dados Educacionais, Desempenho Académico, Redes Neu-

rais Artificiais, Modelagem, Feramenta de auxilio.



ABSTRACT

In this work, Educational Data Mining techniques are used based on the combination of
supervised and unsupervised machine learning methods by Multilayer Perceptron-type Ar-
tificial Neural Networks. (MLP) and Auto-Maps organizers of Kohonen (SOM), respectively,
for the development of a tool capable of classifying the academic performance of students
based on grades in subjects in the on-site course of Bachelor of Industrial Mathematics. The
tool developed for classifying students, with the data used in this work, accurately obtained
the prediction of academic performance, enabling course managers to use it as an aiding

method for decision-making.

Keywords: educational data mining, Academic achievement, Artificial neural networks , Mo-

deling, aid tool.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Problematica

Atualmente, todos os cursos de graduacdo no Brasil precisam ser avaliados conforme
a Lei n° 10.861, de 14 de abril de 2004, pelo Sistema Nacional de Avaliacdo da Educagao
Superior (SINAES), 6rgdo avaliador formado por trés indicadores educacionais: a avaliacao
das instituicoes, dos cursos e do desempenho dos estudantes (RISTOFF; GIOLO, 2006).

Os Indicadores Educacionais concedem valores estatisticos a qualidade do ensino e
também ao contexto econdmico e social. Sdo essenciais para o controle dos ambientes edu-
cacionais, levando em consideracao o acesso, a permanéncia e a aprendizagem dos alunos.
Deste modo, contribui diretamente no desenvolvimento de politicas publicas voltadas para
a melhoria da qualidade da educacao e dos servicos oferecidos a sociedade pela instituicao
académica (RISTOFF; GIOLO, 2006).

Alguns indicadores de avaliacdo de ensino sdo: o Exame Nacional de Desempenho
dos Estudantes (ENADE), a Certificacao Profissional ANBIMA Série 10 (CPA- 10), o Conceito
Preliminar de Curso (CPC) e sdo outorgados a cursos de graduacao, influenciando o desen-
volvimento das Institui¢cdes. O ENADE, um dos indicadores e instrumentos criados pelo go-
verno, tem como objetivo avaliar a qualidade da educacdo superior no Brasil utilizando-se
de Indicadores estabelecido pelo MEC (POLIDORI; MARINHO-ARAUJO; BARREYRO, 2006).

Performance ou desempenho é um conjunto de competéncias de comportamento e
rendimento de um individuo. Para descrever o desempenho envolve o seu comprometi-
mento e o rendimento € o resultado da sua avaliacao, expresso na forma de notas ou resul-
tados obtidos pelo sujeito em determinado trabalho (MUNHOZ, 2004).

O desempenho académico € o critério mais importante para avaliar a qualidade dos
estudantes universitdrios, possibilitando que a universidade monitore a qualidade do ensino
e aprendizagem dos alunos (MUNHOZ, 2004).
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O desempenho académico de alunos do ensino superior, tem sido um elemento pes-
quisado como em (SANTOS, 2012b), (CORBUCCI, 2007), (CERQUEIRA et al., 2000), tais es-
tudos indicam a relevancia de ampliar possibilidades eficazes e praticas competentes de
ensino-aprendizagem em que a aprendizagem dos alunos é o intuito fundamental de uma

instituicao de ensino superior. (ARAUJO et al., 2013).

A qualificacao do desempenho académico necessita ser vista como uma ferramenta
de auxilio na gestdo por parte da Instituicao de Ensino Superior (IES) na procura por quali-
dade, exceléncia e relevancia pelos docentes ou pelos respctivos gestores e, por essa razao,
a avaliacao de desempenho dos discentes é fundamental para o prestigio da instituicao de
ensino, influenciando diretamente na sua imagem diante da sociedade e comunidades aca-
démicas (ARAUJO et al., 2013).

O ENADE realiza a avaliacdo do desempenho dos formandos dos cursos de ensino
superior publico e privado do pais. Sao avaliacdes obrigatérias compostas de questdes obje-
tivas e subjetivas, onde a frequéncia mdxima é trienal para cada drea do conhecimento, onde
avalia-se o rendimento em relacdo aos contetidos programadticos especificos, habilidades e

competéncias adquiridas ao longo de toda a formag¢ao (GRIBOSKI, 2012).

Explorar sobre o desempenho discente e as varidveis que o influenciam é de grande
importancia para contribuir com o aprimoramento de politicas de ensino que resultem em
melhor desempenho académico e, consequentemente, melhor qualidade do ensino (COR-
BUCKCI, 2007).

Nos tltimos anos, técnicas de Mineracao de Dados, do inglés Data Mining - DM, tém
sido utilizadas como forma de predicao de desempenho dos estudantes. A DM consiste na
aplicacdo de algoritmos especificos para extrair padroes a partir de dados. E parte de um
contexto mais amplo, conhecido como Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

do inglés Knowledge Discovery in Databases- KDD).

KDD ¢ o processo de descobrir conhecimento util a partir de dados e, além da etapa
de DM, envolve etapas adicionais como preparacao, selecao, limpeza dos dados, incorpora-
¢do de conhecimento prévio apropriado e interpretacdo adequada dos resultados da mine-
racao de dados, a fim de garantir que resultados tteis sejam derivados dos dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O conhecimento obtido a partir de dados pode ser 1til para o aprimoramento dos sis-
temas de ensino, originando uma drea de pesquisa denominada Mineracdo de Dados Edu-
cacionais do inglés Educational Data Mining - EDM. Esta area estd focada com o desenvolvi-
mento de métodos para explorar informacoes coletadas de ambientes educacionais, permi-
tindo compreender os alunos de forma mais eficaz e adequada, proporcionando melhores
beneficios educacionais aos mesmos (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

A etapa central da mineracdo de dados é a aplicacao de técnicas de mineracdo aos
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dados previamente processados. Alguns exemplos de técnicas de mineracao de dados sdo:
visualizacao, regressao, classificacao, agrupamentos, regras de associacao, entre outros (BA-
KER; YACEF et al., 2009).

O aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning - ML tem sido cada vez mais
usado em dreas da mineracao de dados educacionais para analisar e prever dados educacio-
nais. E capaz de aprender automaticamente sem ser programado explicitamente. Também é
capaz de detectar implicitamente relacionamentos nao lineares entre varidveis dependentes

e independentes.

Os dados educacionais foram coletados, pré-processados e processados em classifi-
cadores supervisionado e ndo supervisionado, a fim de desenvolver uma ferramenta base-
ada em machine learning com configuracdes adequadas para auxiliar na classificacao pre-
cisa do desempenho dos alunos.

1.2 Objetivos

De maneira geral, esta dissertacdo tem como objetivo a construcdo de uma ferra-
menta de apoio no acompanhamento do desempenho dos estudantes do curso de Bacha-
relado em Matematica Industrial da Universidade Federal de Cataldao, permitindo que os
gestores educacionais tomem decisoes, a partir das classificacdoes do modelo para melhorar

a qualidade do ensino, identificando alunos que precisam de uma atencao maior.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Os proximos capitulos da dissertacao estd organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2: sdo introduzidos conceitos envolvendo Mineracdao de Dados Educacio-
nais, Predicdo de Desempenho de Estudantes e Redes Neurais Artificiais, essenciais
para um bom entendimento deste trabalho. Além disso, sdo expostos trabalhos que
utilizam técnicas de mineracao de dados educacionais para predicao do desempenho
académico do estudante.

* Capitulo 3: neste capiulo sdo apresentados os métodos de coleta e pré-processamento
dos dados que serdo aplicados para prepara-los para o processo de classificacao. Tam-
bém apresenta-se as redes neurais artificiais que serdo utilizadas para classificacao dos
estudantes quanto ao seu desempenho académico, os parametros utilizados em cada

rede e os métodos que avaliam a precisao dos modelos preditivos obtidos.

* Capitulo 4: neste capitulo é descrito os experimentos realizados e os resultados ob-
tidos para avaliar a capacidade dos métodos propostos em identificar estudantes em

diferentes niveis de desempenho.
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Capitulo 1. INTRODUCAO

e O Capitulo 5 faz uma conclusao deste trabalho e algumas considerac¢des finais.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta conceitos essenciais para o entendimento deste trabalho. A
primeira secdo aborda o conceito de Minera¢dao de Dados Educacionais, que € a aplicacao
de técnicas de minera¢do de dados em dados provenientes de ambientes de ensino. A se¢do
seguinte introduz os conceitos de Machine Learning com énfase nas Redes Neurais Artifici-
ais. A terceira secao explana a Predicao de Desempenho de Estudantes, que € o objetivo da

utilizacao de Redes Neurais Artificiais neste trabalho.

2.1 Mineracao de Dados Educacionais

2.1.1 Definicao

A Minerac¢do de Dados Educacionais, do inglés Educational Data Mining (EDM), é a
aplicagdo de técnicas de Mineracdo de Dados em dados educacionais. E uma érea de pes-
quisa que emergiu nos ultimos anos e é utilizada por pesquisadores do diversas dreas, tais
como ciéncias da computacao, educacao, estatistica, psicologia, sistemas de tutoria inte-
ligente, na andlise de grandes conjuntos de dados com objetivo de resolver problemas de
pesquisas educacionais (BAKER; YACEEF et al., 2009).

A preocupacdao da EDM estd relacionada ao desenvolvimento de métodos para ex-
plorar informacodes coletadas de ambientes educacionais, permitindo a compreensao dos
alunos de forma mais eficaz e adequada, proporcionando melhores beneficios educacionais
aos mesmos (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Em EDM, os dados provenientes de sistemas educacionais sdo convertidos em in-
formacoes tteis que podem ter grandes impactos em pesquisas e praticas educacionais. O
processo realizado ndo é muito diferente de outras aplicacoes de Mineracao de Dados, tais
como, negdcios, genética, medicina, porque baseia-se nos mesmos passos do processo de

mineracdo em geral. De acordo com (GARCIA er al., 2011), as etapas sdo:
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» Etapal - Pré-processamento: Os dados obtidos de sistemas educacionais tém que pri-
meiro ser pré-processados e transformados em um formato apropriado para a mine-
racdo. Algumas das tarefas principais desta etapa sdo: limpeza, selecao de atributos,

imputacao de dados ausentes e integracao de dados.

e Etapa II - Mineracdo de Dados: E a etapa central, e nela, técnicas de mineracdo sao
aplicados aos dados previamente pré-processados. Alguns exemplos de técnicas de
mineracdo de dados sdo: visualizagdo, regressao, classificacdo, agrupamentos, regras

de associacao, entre outros.

e Etapa III - P6s-processamento: Nesta etapa, os resultados ou modelos obtidos sdo in-

terpretados e usados em tomadas de decisdo sobre o ambiente educacional.

As técnicas utilizadas em EDM passam por adaptacgdes devido as particularidades
existentes em ambientes educacionais e seus dados. A seguir, é apresentado uma taxono-
mia, proposta por (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011), que informa a categorizacao das
sub-dareas de pesquisa da EDM.

e Predicao

- Classificacao
— Regressao

- Estimativa de Densidade
e Agrupamento
* Mineracao de Relacoes

— Regras de Associacao
— Correlacoes

- Mineracao de causas e padroes

Na predicao sdo desenvolvidos modelos que farao inferéncias sobre dados a partir
de informacdes de outros dados previamente analisados. No agrupamento os dados sdo
dispostos em grupos que se formam de acordo com as similaridades de cada item. Na mine-
racdo de relacoes sdo descobertas relacoes entre varidveis contidas nos dados. A mineracao
de regras de associa¢do procura gerar ou identificar regras do tipo X — Y, ou seja, uma regra

associa a ocorréncia de um valor Y dado que ocorreu o valor X.

Na mineracao de correlacdes obtém-se correlacoes lineares, que podem ser positivas
ou negativas, entre duas varidveis. Na mineracao de causas, a partir da andlise dos padroes

de covariancia, verifica-se se um evento causa outro evento.
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2.1.2 Objetivos da Mineracao de Dados Educacionais

(ROMERO; VENTURA, 2013) sugeriram a classifica¢cdo dos objetivos da EDM de acordo
com o usudrio final (estudante, educador, administrador de curso e pesquisador) e o pro-
blema que seré resolvido:

» Estudantes: Apoiar os estudantes no processo de ensino-aprendizagem, fornecer fe-
edback ou recomendacdes, responder as necessidades do estudante, melhorar o de-

sempenho no aprendizado.

* Educadores: Entender o processo de aprendizagem dos alunos e como os métodos

aplicados sao recebidos pelos alunos, além de melhorar o desempenho no ensino.

* Administradores de Curso: Avaliar a melhor maneira de organizar os recursos (huma-

nos e didaticos) disponiveis para a realiza¢dao dos cursos.

* Pesquisadores: Desenvolver, comparar e avaliar técnicas de minera¢cdao de dados com
o objetivo de recomendar a melhor técnica que traga informacdes tuteis a cada pro-
blema ou tarefa especifica dos ambientes educacionais. Estas informagdes apoiaram

os trabalhos dos alunos, educadores e administradores de curso.

(ROMERO et al., 2010) ainda destacam algumas aplicacoes da mineracdao de dados

educacionais:

e Comunicacao entre as partes envolvidas: O objetivo é ajudar administradores de cur-
sos e educadores na andlise das atividades realizadas pelos estudantes e nas informa-
¢oes de uso (acesso a féoruns, materiais didaticos, questiondrios) em cursos. As técni-
cas mais utilizadas para este propdsito sdo a andlise exploratéria de dados através de

anadlise estatisticas e técnicas de visualizacao de informacaes.

* Manutencao e melhorias dos cursos: Objetiva ajudar administradores de curso e edu-
cadores no que se pode melhorar em cursos (contetdos, atividades, links, e etc.) uti-
lizando, por exemplo, informacdes de uso do sistema educacional, ou seja, como e
quais recursos foram utilizados pelos estudantes. As técnicas de mineracao de dados
mais comuns para este objetivo sdo as regras de associacdo, sequencias frequentes,
classificacdo e agrupamentos.

* Recomendacoes de contetidos: Recomenda a estudantes conteidos que sejam mais
apropriados para seu aprendizado. As técnicas mais comuns nesta aplicacao sdo as

regras de associacao, sequencias frequentes, classificacao e agrupamentos.

e Predicdo de notas de estudantes e desempenho em cursos: Obtém uma previsao de

notas finais em cursos ou chances de um estudante abandonar o curso, baseados nos
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dados gerados por outros estudantes durante a realizacao de cursos. As técnicas utili-

zadas sao classificacdo, agrupamentos e regras de associacgao.

* Modelagem do perfil do usuério: No dominio educacional, a modelagem do perfil do
usudrio pode detectar o estado e caracteristicas do estudantes, tais como satisfagao,
motivacdo, progresso da aprendizagem, preferéncias e outros fatores que impactam
negativamente o desempenho destes estudantes (motivos que levam a erros em ques-
tiondrios, por exemplo). Além da classificacdo, agrupamentos, regras de associagao,
também sao utilizadas técnicas de andlises estatisticas e redes Bayesianas para este

proposito.

2.1.3 Areas relacionadas a Mineracio de Dados Educacionais

EDM pode ser vista como uma jungao de trés areas, conforme a figura 2.1: Ciéncia da
computacio, estatistica e educacao. E uma drea interdisciplinar e utiliza métodos e técnicas
da estatistica, aprendizado de méaquina, mineracao de dados, recuperacao de informacao,

sistemas de recomendacao, psicologia cognitiva, entre outros.

Figura 2.1 — Areas relacionadas & Minera¢io de Dados Educacionais

Ciéncias da
Computagiio

Mineragio de
Dados

Inteligéncia
Artificial

Mineragio de Dados
Educacional

Analitica da
prendizagem

Fonte: (ROMERO; VENTURA, 2013)

2.1.4 Predicao de Desempenho de Estudantes

Vdrias técnicas de mineracao de dados podem ser utilizadas na criacao de modelos
que facam inferéncias sobre o desempenho de estudantes. Um modelo pode ser entendido
como uma abstracao que faz predicoes sobre o futuro em informacoes do passado ou pre-
sente. Um modelo inclui um algoritmo de aprendizado de maquina que aprende sobre ca-
racteristicas de objetos em um conjunto de dados de treinamento com o objetivo de realizar

predicoes sobre outros objetos.

Os modelos preditivos sao basicamente divididos em duas sub-4reas: regressao e clas-
sificacdo de padroes. Naregressao analisa-se a relacdo entre duas varidveis com o objetivo de

encontrar tendéncias entre estas varidveis. Na classificacao de padroes, dados sao atribuidos
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a classes de acordo com as informacoes dos dados previamente informados ao algoritmo de

aprendizagem de méquina.

A partir da entrada de dados, o modelo pode inferir sobre estes dados e produzir uma
predicao como saida. A predicdo obtida pelo modelo, entre outras coisas, depende da qua-
lidade e da quantidade de dados disponiveis. Um modelo é construido em funcdo das in-
formacoes disponiveis na base de dados e da selecao adequada de técnicas de mineracao de
dados.

O modelo gerado precisa ser validado para verificar se ele atende as condi¢des impos-
tas para solucionar o problema. Diferentes modelos podem solucionar o problema, escolhe-
se aquele que apresenta melhores resultados na etapa de validacao. No processo de obten-
¢ao do modelo, duas fases sdo executadas: na primeira, um conjunto de dados de treina-

mento serd utilizado pelo algoritmo para construir o modelo descritivo dos dados.

Na segunda fase, novos dados, chamados dados de teste sdo utilizados com objetivo
de testar o modelo gerado na primeira fase. A anélise dos resultados € feita pelo responsdvel
pela execucao dos processos, afim de verificar se 0 modelo atende ao propésito. Caso um

modelo ndo atenda as necessidades definidas, podem ser realizadas as seguintes acoes:

* Executar o algoritmo novamente utilizando novos dados ou modificando os parame-

tros;

e Utilizar outro algoritmo de aprendizado de médquina.

Neste trabalho, o objetivo da predicdo é estimar valores desconhecidos de uma va-
ridvel que descreve o estudante. Na educacao, este valor pode informar sobre desempenho
académico, conhecimento sobre determinado assunto, notas em avaliacdes, rendimentos
em disciplinas, entre outras. Este valor pode ser numérico ou continuo (regressio), ou, ca-

tegorico ou discretos (classificagdo).

A regressao procura a relacdo entre uma varidvel dependente e uma ou mais varid-
veis independentes. A classificacdo é um procedimento em que itens sdo individualmente
colocados em grupos com base em informacdes quantitativas sobre uma ou mais caracte-
risticas comuns ao itens e com base em um conjunto de treinamento com itens previamente

rotulados, ou seja, os itens contém informacgdes sobre quais grupos pertencem.

A predicao de desempenho de estudantes é uma das técnicas mais abordadas em apli-
cacoes de mineracao de dados na educacao, e diferentes técnicas e modelos foram aplica-
dos (redes neurais, classificadores Bayesianos, regressdo e analise de correlacao) (ROMERO
etal., 2010).

Este trabalho utiliza Redes Neurais Artificiais (RNA) para obtencdo de modelos que

facam inferéncias sobre o desempenhos de estudantes. Duas arquiteturas de redes neurais
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foram utilizadas para predi¢dao do desempenho dos alunos de universidades de acordo com
as notas obtidas nas disciplinas da grade curricular do curso (predi¢do de desempenho que

leva a aprovacgao ou a reprovacao).

2.2 Trabalhos Relacionados

Diversos autores abordaram a Minera¢do de Dados Educacionais, do inglés Educa-
tional Data Mining (EDM), visando resolver problemas ou propor melhorias nos processos
educacionais. (ROMERO; VENTURA, 2013), realizaram trabalhos que fornecem feedbacks
para o apoio a educadores nas tomadas de decisdes. (BARCELLOS et al., 2007) prop6s uma
aplicacao que recomenda artigos a estudantes com base nas informacoes de perfil destes
estudantes. Outros autores trabalharam para identificar comportamentos indesejaveis nos
estudantes, como falta de motivacdo (HERSHKOVITZ; NACHMIAS, 2008), predisposicdo a
desisténcia (DEKKER; PECHENIZKIY; VLEESHOUWERS, 2009), reprovacoes (BRESFELEAN
et al., 2008) ou tentativas de burlar as avaliacoes (BAKER; YACEF et al., 2009).

O trabalho de (AYERS; NUGENT; DEAN, 2009) utiliza técnicas de agrupamento para
proporcionar a estudantes um ambiente de ensino e contetidos personalizados de acordo
com o seu perfil e habilidades. (RIGO; CAZELLA; CAMBRUZZI, 2012) utiliza técnicas de Data

Mining (DM) e learning analytics para estudar fatores que levam a evasdo escolar.

Este trabalho objetiva a realizacao de predicoes de desempenho de estudantes. A téc-
nica de DM utilizada é conhecida como classificacdo. O objetivo da classificacdo é fornecer
modelos que possam inferir um aspecto particular dos dados através de alguma combinacao
de outros aspectos destes dados (WITTEN IAN H E FRANK, 2002). A previsao do desempe-
nho, ou situagdo, académica de alunos é um tema também muito estudado entre pesquisa-
dores.

Em (MANHAES et al., 2012), os autores utilizaram técnicas de minera¢do de dados
para prever o risco de evasdo de estudantes em cursos presenciais da Escola Politécnica da
Universidade do Rio de Janeiro. Dez modelos diferentes foram testados, com acuracia mé-
dia variando entre 75% e 80% , com os algoritmos de classificacdo Multilayer Perceptron e
RandomPForest apresentando os melhores desempenhos. O estudo mostrou que a partir das
primeiras notas semestrais dos calouros é possivel identificar com precisdo de 80% a situa-

c¢ao final do aluno.

Em (SANTOS, 2012a) utiliza-se dados de estudantes do curso de Engenharia da Com-
putacao da Universidade Federal do Pampa visando de contribuir para diminuicao de pro-
blemas de estudantes que reprovam no inicio do curso. Com dados de ambientes virtuais de
aprendizagem e técnicas de mineracao de dados baseadas em agrupamentos com K-means
e classificacdao com arvores de decisao REPTree e J48 os autores criaram modelos capazes de

identificar tendéncias a reprovacdo com acuracia emtorno de 69%. Os estudos mostraram
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que a medida que o aluno se dedica as atividade presenciais e semipresenciais, aumenta o

seu desempenho nas avaliacoes somativas, e com isso, suas chances de aprovacao.

Um trabalho de doutorado descrito em (MANHAES, 2015), propde-se uma arquite-
tura que engloba todo o processo de descoberta de conhecimentos em dados educacionais.
Foram utilizados dados coletados durante 16 anos sobre graduandos da Universidade Fede-

ral do Rio de Janeiro (UFR]) para testar a arquitetura e os modelos propostos.

Na abordagem proposta, os dados utilizados foram obtidos das bases de dados do
sistema de gestao académica da UFR]. Sdo utilizados diversos algoritmos de mineracao de
dados, com o objetivo de fazer predi¢coes de desempenhos destes estudantes, entre eles J48,

MultiLayer Perceptron, Random Forest e Support Vector Machine (SVM).

Os resultados dos experimentos mostram que a arquitetura proposta é capaz de pre-
dizer o desempenho académico dos graduandos a cada semestre letivo com precisao em
torno de 80%. Além da predicao, o estudo também identificou as principais varidveis que

distinguem os estudantes que obtém sucesso ou nao na conclusdo do curso de graduacio.

2.3 Pré Processamento de Dados

O pré-processamento dos dados é uma etapa essencial da Mineragdo de Dados, do
inglés Data Mining (DM), pois os dados provenientes de bases de dados do mundo real ge-
ralmente tém inconsisténcias, erros, valores ausentes, ou simplesmente ndo estao adequa-
dos para a utilizacdo nos processos de DM (GARCIA et al., 2011). No caso deste trabalho, a

auséncia de dados influencia no desempenho do classificador da Rede Neural Artificial.

A etapa de pré-processamento consiste na preparacdo os dados para atenderem os
requisitos de entrada de cada algoritmo de DM que serdo utilizados nas proximas etapas.
Sao realizadas integracao de dados, limpeza, normalizac¢ao e transformagao dos dados, além
da reducao dos dados. Tais técnicas visam melhorar a acurécia e eficiéncia de algoritmos de

classificacao.

Nenhuma técnica supracitada é mutualmente exclusiva, ou seja, elas podem ser abor-
dadas em conjunto ou usadas apenas quando necessdrias. Este trabalho utiliza técnicas de
imputacao de dados ausentes com o objetivo de obter melhores resultados nos processos de
classificacao.

2.4 Falta de dados em modelos de Machine Learning (ML)

A aprendizagem de médquina ou machine learning (ML) abrange o estudo de métodos
computacionais que adquirem experiéncia e aprimora seu desempenho através do apren-
dizado (MITCHELL et al., 1997). Métodos de ML tém sido amplamente empregados em
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diversas aplicacdes, como por exemplo, controle de acesso (reconhecimento facial), desen-

volvimento de jogos, diagnéstico e anélise de registros médicos e etc.

Em qualquer 4rea referente a busca e exploracao de conhecimento, existe uma grande
preocupacao envolvendo a qualidade dos dados, pois para um resultado atingir as finalida-
des ambicionadas ele dependente dos dados utilizados (CIOS et al., 2007). Se tratando em
qualidade dos dados, os estudos abrangem a classificacao e o progresso da aplicagdo de mé-
todos de tratamento em dados de mé qualidade (PIPINO LEO L E LEE, 2002).

Dados ausentes em um conjuntos de dados podem gerar problemas para muitos al-
goritmos de aprendizado de méaquina. Os valores ausentes sdao originados da confusdo dos
dados do mundo real havendo infinitas razdes pelas quais eles acontecem, desde erros hu-
manos durante a entrada de dados, leituras incorretas do sensor a bugs de software no pipe-
line de processamento de dados (LITTLE, 1988).

Para completar valores ausentes (missing data) sdo utilizados métodos para fazer a
limpeza dos dados (data cleaning), amenizar ruidos, retificar inconsisténcias e identificar
ou remover dados que se diferem completamente de todos os outros (outliers) (HAN JIAWEI
E KAMBER, 2.000).

Limpeza de dados, uma importante etapa dos métodos destinados a esta finalidade,
equivale ao tratamento dos dados com valores ausentes (CIOS et al., 2007). Encontrados fre-
quentemente na pratica e podem suceder por diversos motivos, como por exemplo: omissao
de dados pela propria fonte de informacao e mau-funcionamento do mecanismo de coleta
de dados.

Ainda que alguns algoritmos de ML sejam transigentes aos valores ausentes (BREI-
MAN LEO E FRIEDMAN, 1984), (QUINLAN, 1993), a maior parte deles ndo apresentam esta
habilidade (PYLE, 1999), JOHANSSON PETER EH "A KKINEN, 2006). Desta maneira, varios

métodos tém sido apresentados para tratar os valores ausentes (SCHAFER, 1997).

Um recurso simples para trabalhar com dados ausentes compreende em desconside-
rar atributos contendo valores ausentes. Todavia, a exclusdao de dados pode ser relevante,
sendo capaz de influenciar desfavoravelmente nas anélises dos dados. No trabalho feito por
(KIM KI-YEOL E KIM, 2004) foi analisado que ap6s excluir dados relevantes que continham
valores ausentes de um conjunto contendo no total 6361 genes (instancias) e 156 medidas

(atributos), para a execucao de seus estudos, verificou-se uma reducao de 88 % dos dados.

Uma técnica para tratar os dados envolve a substituicdo dos atributos ausentes, tam-
bém chamado de imputacao, que tem como objetivo preencher os valores ausentes por va-
lores mais vidveis. Essa técnica consiste na estimacao de valores por meio das informacoes

disponiveis no conjunto de dados.

A imputacao é adaptdvel, de maneira que o método escolhido para alteracdo de va-

lores ausentes pode ser utilizado independente do algoritmo de aprendizagem de maquina
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utilizado, possibilitando a escolha do método mais apropriado.

E uma recomendac@o constatar e substituir os dados com valores ausentes para cada
coluna em seus dados de entrada antes de modelar sua tarefa de previsdo. A primeira etapa
a ser realizada € localizar e quantificar os dados que estdao ausentes no conjunto de dados.
E importante para que esta etapa funcione corretamente, a inspecio dos dados devem ser
feitas manualmente para tentar determinar como estdo sendo intitulados. As variacdes pos-

siveis sdo: 'NalN’, 'NA’, 'Nenhum, ”, ’?’ e outros.

O célculo do valor estatistico para cada coluna é uma forma de imputacao de dados,
onde uma estatistica como uma média é determinada no conjunto de dados de treinamento
para substituir todos os valores ausentes dessa coluna, resultando geralmente em bom de-

sempenho.

2.4.1 Imputacao Estatistica

Sao dados em que um ou alguns valores ndo estdo compreensiveis ou claros. Esses
dados podem ser explicitos de vdrias maneiras, como: estar marcados com um caractere ou
valor especial, como NAN, uma string vazia, a string explicita NULL ou indefinido, o nimero
0, etc (MCCALLUM, 2012).

Os dados ou valores podem estar em falta no banco de dados por diversas razdes (apa-
relho de medicao defeituoso ou mudanca na coleta de dados, entre outros) normalmente
por questoes especificas do problema (WITTEN, 2016).

E comum que os bancos de dados utilizados em estudos nas mais variadas 4reas de
atividade humana apresentem-se com falhas, denominados de dados “faltantes”, “perdidos”
ou “ausentes”. Essa incompletude pode ter varios motivos, pois os procedimentos na cons-
tituicdo dos bancos sdao dependentes das caracteristicas das dreas cientificas nas quais os

dados se aplicam (ciéncias sociais, ciéncias da satide, ciéncias ambientais, etc.).

Desprezar os valores faltantes na andlise estatistica € um método que pode servir ape-
nas quando é pequeno o nimero de dados perdidos e quando ocorrem completamente ao
acaso (LITTLE, 1988). Todavia, as indefini¢des associadas a imputacao precisam ser estuda-

das corretamente pois os dados imputados nao sao realistas.

Trés tipos de indefini¢des estdo associados ao método de imputacao:

* aquelas ocasionadas pela modelagem da distribuicdo conjunta das varidveis respostas

e as indicadoras de dados faltantes;

* aquelasrelativas a amostragem (sele¢do aleatdria de valores a serem imputados) a par-
tir de um modelo de imputacao assumindo que os dados observados e os valores dos

parametros do modelo sdo conhecidos
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* as indefini¢des sobre os valores dos parametros do modelo (ZHANG, 2003).

Como possibilidade a imputacdo tinica e com o proposito de retificar suas desvanta-
gens, Rubin introduziu na década de 80 a imputacdao multipla (IM). Desde Entdo, a imputa-
¢do de dados viralizou e sua aplicacdao € um procedimento de trabalho de banco de dados

que ganhou uma enorme importancia (RUBIN, 1987).

O conceito da imputacdao multipla é imputar o valor ausente x vezes, para produzir
bancos de dados completos. Os x bancos obtidos sdo analisados separadamente e estatis-
ticamente e por fim os x resultados obtidos sdo (combinados de maneira simples) para a
observacao final (ZHOU; ECKERT; TIERNEY, 2001), (TANG et al., 2005), (SCHAFER, 1997).

Como as técnicas de andlises estatisticas computacionais sao desenvolvidos, em sua
maior parte, para dados completos, mesmo uma pequena parcela de dados faltantes podem
causar dificuldades na estimacao (viés, ineficiéncia), por isso a necessidade de ser conside-

rado nas andlises o problema de dados ausentes (JR, 2015).

Técnicas conhecidas como métodos de imputacdo tinica ou imputacao pela média
ou pela mediana, também tém sido bastante empregado pela sua facilidade de implemen-
tacdo. No entanto, existem prejuizos na aplicacdo desses métodos, tais como desvalorizar ou
desprezar a variabilidade da varidvel imputada que gerard intervalos de confian¢a mais es-
treitos do se espera e a impossibilidade de levar em consideracao a variabilidade que possa
existir entre diferentes imputacoes (ZHOU; ECKERT; TIERNEY, 2001), (HEIJDEN et al., 2006),
(SCHAFER, 1997).

A grande maioria dos algoritmos de ML requerem valores de entrada numéricos e um
valor para cada linha e coluna em um conjunto de dados. Desta maneira, os dados faltantes

podem causar dificuldades para algoritmos de aprendizado de méquina.

Uma abordagem simples e popular para imputacao de dados envolve o uso de méto-
dos estatisticos para estimar um valor para uma coluna a partir dos valores que estao presen-

tes e, em seguida, substituir todos os valores ausentes na coluna pela estatistica calculada....

As estatisticas comuns calculadas incluem:

O valor médio da coluna.

O valor mediano da coluna.

O valor do modo da coluna.

Um valor constante.

O método mais promissor de imputacao € através de modelos de regressdao. Os dados

faltantes sdo trocados por valores preditos através de um modelo de regressao ajustado com
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os dados estudados. Essa técnica pode ser combinada com algum pareamento, no qual ndao
é imediatamente imputado o valor predito pelo modelo, mas selecionado dentre os anali-
sados aquele mais préoximo do predito. Isto limita o intervalo de dados que podem ser im-
putados, impedindo discrepancias entre estes dados imputados e aqueles valores realmente

observados nos dados completos.

A imputacdo é um procedimento de muito importante e indispensével pois a exigén-
cia de se trabalhar com banco de dados completos é essencial para a andlise estatistica ade-
quada. A escolha do método de imputacdao depende da classificacdo do banco de dados

faltantes, ou seja, aquele que contém tanto os valores presentes quanto os valores faltantes.

2.5 Redes Neurais Artificiais

Uma das areas de pesquisa mais fascinante presentemente é a simulacao de capaci-
dades cognitivas de um ser humano. Projetam-se méaquinas capazes de exibir um compor-

tamento inteligente, como se fossem reagoes humanas. (RAUBER, 2005)

A inteligéncia do ser humano € a mais avancada dentro do universo das criaturas e
o local dessa inteligéncia dentro do corpo humano € o cérebro. As entidades bésicas sao
os neur6dnios, interconectados em redes o que permite a troca de informacao entre eles,
criando a inteligéncia biol6gica. Uma ambicdo 6bvia que surge desses fatos € a tentativa de

copiar a estrutura e o funcionamento do cérebro em um ambiente técnico. (RAUBER, 2005)

A Rede Neural Artificial (RNA) é um mecanismo de modelagem poderosa e profunda
utilizada em funcdes ndo lineares que frequentemente descreve os sistemas do mundo real.
Uma RNA consegue captar as caracteristicas mais complexas dos dados, o que nem sempre
é possivel empregando as técnicas tradicionais de estatistica. (BRAGA; CARVALHO; LUDER-
MIR, 2000)

Sdo técnicas computacionais baseadas na estrutura neural de organismos inteligentes
e que conseguem habilidades por meio de experiéncias. Pode ser definida como uma rede
grande paralela de componentes interconectados em suas organizacdes que estao arquite-
tadas para iterar com objetos do mundo real da mesma maneira que um sistema nervoso
biolégico o faz (AKKO, 2012).

A RNA busca representar as fungoes das redes biolégicas, implementando em seu
comportamento uma semelhanca com o sistema biol6gico bésico e sua dinamica de apren-

dizado, assim entender melhor como funciona o sistema nervoso (VALENCA, 2005).

Uma rede neural artificial (RNA) tem duas particularidades: a arquitetura e o algo-
ritmo de aprendizagem. Essa divisdo surge naturalmente pelo modo de como a rede € trei-
nada que seria por exemplos de treino. (RAUBER, 2005) Sao distribuidos em camadas as-

sociadas, passando por um processo de treinamento, obtendo a sistemdtica necessdria para
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executar devidamente o processo desejado dos dados fornecidos. (ZANETTI et al., 2008)

Aptos na resolucdo de problemas de grande complexidade, sdo modelos utilizados
em circunstancias onde nao é possivel definir claramente uma lista de regras, ou quando nao
possuem um padrao de constancia. Portanto a RNA especifica padrdes e previsoes. (NUNES,
2018)

Constituidos de unidades de processamento para determinar fun¢cdes matemadticas
onde podem ser determinadas em conexdes (sinapses) que sdo associadas a pesos (valo-
res atribuidos) e que ap6s o processamento de aprendizagem, armazenam regularmente o

conhecimento obtido pela prépria rede. (NUNES, 2018)

As RNAs possuem basicamente 3 camadas. A camada de entrada retine dados de in-
formacoes numéricas com conjuntos de recursos e valores de ativacdo. Os valores de entrada

sdo propagados através dos neuronios interconectados para a camada oculta.

Nas camadas Intermedidrias ou ocultas onde € feita a maior parte do processamento,
os neurdnios de entrada sao somados para calcular a soma ponderada dos neur6nios de en-
trada ja a camada de saida os neurdénios somados sao combinados para produzir resultados
na camada de saida usando uma funcao de ativacao (ou transferéncia), ou seja, onde o re-
sultado final é concluido e apresentado. (VANDAMME JEAN-PHILIPPE E MESKENS, 2007),
(RASHID TARIK A E AHMAD, 2016)

O funcionamento de RNA é baseado em uma estrutura bioldgica: o cérebro humano.
E composta por um agrupamento de neurdnios artificiais que se assemelham a geometria
de conexdo dos neurdnios no cérebro humano, com o propésito de executar uma tarefa
com desempenho aprimorado por meio de aprendizagem, treinamento e melhoria conti-
nua. (KOSE UTKU E ARSLAN, 2017)

Sua vantagem € o de otimizacao e ndo requerer informacdes aprofundas sobre o pro-
blema a ser modelado. Uma rede neural é capaz de extrair regras bdsicas a partir de dados
reais ou como sdao denominados banco de dados, onde é necessdrio um conjunto de regras
rigidas pré-fixadas e algoritmos. (NUNES, 2018)

Outra grande vantagem provém de algumas propriedades e capacidades tteis, como:

* Aprendizagem: é a habilidade da RNA aprender automaticamente, 0 mapeamento de-
sejado, entre as entradas e saida, através de um processo iterativo de ajustes aplicados

aos seus pesos sindpticos;

* Generalizacao: capacidade da RNA apresentar uma saida adequada para uma entrada

nao presente no processo de aprendizagem;

e Nao-linearidade:uma RNA é nao-linear se esta for constituida de neuro6nios artificias

também nao-lineares;
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* Adaptabilidade:capacidade que as RNAs possuem de adaptar seus pesos perante a
modificacoes no meio ambiente,ou seja, uma RNA treinada para operar em um ambi-
ente especifico pode facilmente ser re-treinada para absorver pequenas alteragées no

ambiente;

* Tolerancia e falhas: o conhecimento € distribuido pela RNA, desta forma, uma parte
das conexdes pode estar inoperante, sem mudancas significativas no desempenho de
toda a RNA;

* Resposta a evidéncias: uma RNA pode fornecer, em sua saida, ndo somente a informa-
c¢ao relativa a qual conjunto a entrada pertence, mas tmabém uma informacao sobre

a confianca do resultado.

Uma RNA realiza seu aprendizado baseado das varidveis de entrada. Apesar de que
uma rede neural tenha condi¢cdes de modelar problemas dificeis e complexos, é preciso que
existam dados e observacgdes confidveis e suficientemente representativas para que o co-
nhecimento possa ser extraido de forma que o aprendizado da RNA aconte¢a com sucesso e
seguranca. (NUNES, 2018)

RNA tem a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e tornd-lo
disponivel para o uso (HAYKIN, 2001). Sua modelagem é inspirada no funcionamento nos

neuronios biolégicos e assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:

* o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo

de aprendizagem;

* forcas de conexao entre neuronios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

Constantemente as funcoes de treinamento sdo utilizadas para atualizar os pesos de
conexao no processo de alimentar os valores de entrada e concluir com os valores de saida
em RNA é chamado de Epoch (RASHID TARIK A E AHMAD, 2016). Onde as entradas dos
neurodnios artificiais sdo multiplicadas por pesos, e o resultado dessa soma é enviado para a
camada de saida por meio de uma funcao de ativagao (KOSE UTKU E ARSLAN, 2017).

As fungoes de ativacao freqiientemente usadas incluem fungdes tangentes lineares,
sigmoides e hiperbdlicas. O treinamento € finalizado quando o valor maximo de época ou
as verificacoes de validacdo sao atingidas. Os resultados treinados sdo testados para explorar
a performance da RNA.(LAU ET E SUN, 2019)
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2.6 O Neuronio Biolégico

A unidade basica do processameto é de uma RNA é o neur6nio cuja figura represen-
tativa pode ser vista na Figura 2.2. Sendo uma célula especializada na transmissao de infor-
macoes, pois nelas estdo introduzidas propriedades de excitabilidade e conducdo de men-

sagens nervosas. Nesta podem ser vistas as partes constituintes do neurdnio.

Figura 2.2 — Neuro6nio bioldgico
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O neurdnio é constituido por 3 partes principais: a soma ou corpo celular, do qual
advém algumas ramificacoes chamadas de dendritos, e por uma outra ramificacdo, porém
mais extensa, chamada de axonio. Nas extremidades dos axonios estao os nervos terminais,
pelos quais é realizada a transmissao das informacoes para outros neuronios. Esta transmis-

sdo é conhecida como sinapse.

Os dendritos sdo os receptores, as entradas do neurénio. O axénio € o que transporta
o sinal de saida do neurdnio. A sinapse que converte um sinal elétrico pré-sindptico em um
sinal quimico e entdo de volta em um sinal elétrico pds-sindptico. O corpo celular que é

responsavel pelo processamento dos sinais de entrada do neurénio. (HAYKIN, 2001)

Quando os valores das entradas atingem um determinado limiar, o neurdnio dispara
liberando um impulso elétrico que flui do corpo celular para o axénio, que pode estar co-
nectado a entrada de outro neurénio (HAYKIN, 2001).

O corpor celular e os dendritos constituem a parte de entrada e o axdnio a superficie
de saida do fluxo de informacdo. Os resultados propagados pelos neuronios sdao impulsos
elétricos. O impulso elétrico € a mensagem que os neurdnios transmitem uns aos outros, ou
seja, é a disseminacao de um estimulo ao longo dos neur6nios que pode ser qualquer sinal
captado pelos receptores nervosos. A passagem desses sinais nado € elétrica, mas quimica
(através da substiancia serotonina) (HAYKIN, 2001).

Influenciados pelo neur6nio biolégico, os pesquisadores apresentaram um modelo

de neurdnio matemadtico cuja a ideia era reproduzir as redes neurais que formam a inteli-
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géncia humana em uma Inteligéncia Artificial. E assim foi desenvolvido o neurénio mate-

matico.

2.7 O Neuronio Matematico

Muitos pesquisadores empenharam-se em simular o funcionamento do cérebro, prin-
cipalmente o processo de aprendizagem por experiéncia, com o intuito de gerar sistemas
inteligentes capazes de realizar tarefas como classificacao, reconhecimento de padrdes, pro-

cessamento de imagens, entre outras atividades.

Como consequéncia destes estudos sobreveio o modelo do neurdnio artificial e poste-
riormente um sistema com varios neurdnios interconectados, a chamada Rede Neural (MC-
CULLOCH WARREN S E PITTS, 1943).

Warren McCulloch e Walter Pitts desenvolveram um modelo computacional para re-
des neurais baseadas em matematica e algoritmos denominados l6gica de limiar (threshold
logic). A partir deste modelo criado o estudo da pesquisa sobre rede neural foi dividida em
duas abordagens: uma ligada em processos bioldgicos no cérebro, enquanto a outra apli-
cada a inteligéncia artificial (MCCULLOCH WARREN S E PITTS, 1943).

Donald Hebb relata em sua obra o fato de que os neurdnios sdo revigorados cada
vez que sdo utilizados, um conceito essencial para entender a maneira como os humanos
conseguem aprender. Se dois nervos dispararem ao mesmo tempo ele relata que a conexao
entre eles é melhorada (HEBB, 2005).

O Projeto de Pesquisa de Verdo de Dartmouth em 1955 favoreceu um grande avango a
Inteligéncia Artificial como as Redes Neurais. Um dos resultados deste projeto foi incentivar
os estudos em IA na parte de processamento neural (MCCARTHY JOHN E MINSKY, 2006).

Intrigado com o funcionamento do olho de uma mosca Frank Rosenblatt, um neuro-
biologista inciou uma pesquisa que resultou grande parte do processamento feito por uma
mosca ao decidir fugir, é feito utilizando seus olhos. O resultado desse estudo originou o
Perceptron que foi construido em hardware e é a mais antiga rede neural ainda em uso hoje
(ROSENBLATT, 1960).

O modelo de Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943, foi bem aceito o qual realiza
de maneira simples as partes principais e o funcionamento de um neuroénio biolégico. Mais
especificamente, um neurénio matematico de uma rede neural artificial ¢ um componente
que calcula a soma ponderada de varios inputs (entradas), aplica uma funcao e se obtém o
resultado (MCCULLOCH WARREN S E PITTS, 1943).

Os sinais de entrada ou os dados que alimentam seu modelo de rede neural artificial,
representado pela letra x. Em meio aos estimulos recebidos, alguns excitardo mais do que

outros o neurdnio receptor e essa medida de quao excitatério é o impulso é representada no
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modelo por meio dos pesos sindpticos (MCCULLOCH WARREN S E PITTS, 1943).

Quanto maior o valor do peso, mais excitatorio é o estimulo. Os pesos sindpticos sao
representados por wkn, onde k representa o indice do neurénio em questdo e n se refere ao
terminal de entrada da sinapse a qual o peso sinaptico se refere (MCCULLOCH WARREN S
E PITTS, 1943).

A soma (corpo da célula) é retratada por dois parametros, o primeiro € um somatorio
dos estimulos (sinais de entrada) multiplicado pelo seu fator excitatorio (pesos sindpticos),
e adiante uma func¢do de ativagdo, que definird com base nas entradas e pesos sindpticos,
qual serd a saida do neur6nio e o bias b aumenta ou diminui a entrada liquida da func¢ao de
ativacao(HAYKIN, 2001).

O bias € incluida ao somatoério da func¢do de ativagdo, com o objetivo de aumentar o
grau de liberdade desta funcao e, consequentemente, a capacidade de aproximacdo da rede
(HAYKIN, 2001).

O valor do bias é estabelecido assim como os pesos sindpticos. Garante que um
neurdnio apresente saida nao nula ainda que todas as suas entradas sejam nulas (HAYKIN,
2001).

O axonio é representado pela saida yk obtida pela aplicacao da func¢ao de ativacao.
Assim como no modelo biolégico, o estimulo pode ser excitatério ou inibitério, representado

pelo peso sindptico positivo ou negativo respectivamente (HAYKIN, 2001).

Figura 2.3 — Representacgdo Simplificada do Neurénio Matemadtico
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

O modelo possui uma natureza bindria. Tanto os sinais de entrada quanto a saida, sdo
valores binarios (MCCULLOCH WARREN S E PITTS, 1943).

O neurdnio matematico utiliza um ou mais sinais de entrada e envia um tnico sinal



2.7. O Neurdnio Matemdtico 33

de saida, que pode ser distribuido como sinal de saida da rede, ou entdao como sinal de en-
trada para um ou vdrios outros neurénios da camada posterior (que formam a rede neural
artificial) (HAYKIN, 2001).

Os dendritos e axdnios sdo representados matematicamente apenas pelas sinapses,
e a intensidade da ligagdo € representada pelo peso sindptico, simbolizada pela letra w.
Quando as entradas, x sdo enviadas ao neurdnio, elas sdo multiplicadas pelos pesos sinapti-
cos correspondentes, gerando as entradas ponderadas que representa uma das bases mate-

maticas do funcionamento de uma rede neural artificial, a multiplicacdo de matrizes:

Xw= ¥y (21)
I X1 - X4 Wo Yo
I X1 -+ Xod wq N4
X =
|1 Xm1 - Xpa| |[wa| |Yn]

O neurodnio realiza os produtos gerando um unico resultado chamado de funcao de
combinacao. Este resultado é apresentado a uma funcao de ativacao (funcao de transferén-
cia) que tem, dentre outras, a funcao de evitar o acréscimo progressivo dos valores de saida
ao longo das camadas da rede, visto que tais fun¢oes possuem valores maximos e minimos

contidos em intervalos determinados (HAYKIN, 2001).

A funcao de ativacdo 6 é a que processa o sinal u(k) para produzir a saida final do
neuronio, y(k). Segundo (HAYKIN, 2001), existem quatro tipos basicos de funcdo de ativacao

utilizados em RNAs, conforme sdo descritas a seguir:

a) Funcao de limiar: utilizada no neurénio de McCulloch Pitts, limita a saida do neuro6-
nio a apenas dois valores (binario: 0 ou 1, ou bipolar: -1 ou 1). Normalmente é utilizada
para criar neurdnios que tomem decisdes bindrias, como nos classificadores, possui a

seguinte definicao:

1 se ()>=0
00) = (2.2)
0 se (<O
b) Funcao linear por partes, possui a seguinte definicao:
1 se ()>=0
()= { (2.3)
0 se ()<O

¢) Funcao sigmoide, é a funcdo geralmente adotada em redes neurais em virtude de
ser continua, monotonica, nao linear e facilmente diferencidvel em qualquer ponto.

Possui a seguinte defini¢cdo, onde a é o parametro de inclinacao da funcao.

1
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d) Funcao tangente hiperbodlica, as funcoes de ativacao definidas se estendem de 0 a
+1. Algumas vezes é desejavel que a funcdo de ativagdo se estenda de -1 a +1, assu-
mindo neste caso uma forma anti-simétrica em relacdo a origem. Possui a seguinte
definicdo: Para a forma correspondente, utiliza-se a fun¢ao tangente hiperbdlica, de-

finida por:
0() =tanh(.) (2.5)

As Figuras apresenta os gréficos das func¢oes de ativagdo, demonstrando o comporta-

mento das mesmas:

Figura 2.4 — Gréficos funcdes de ativacdo a) e b)
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Figura 2.5 - Gréficos funcoes de ativagao c) e d)
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Desde a criacao do modelo do neurdénio matemadtico, muitos outros modelos foram
apresentados e facilitaram a criacdo de arquiteturas avancadas de Deep Learning como Re-
des Neurais Convolucionais, Redes Neurais Recorrentes, Auto Encoders, Generative Adver-

sarial Networks, Memory Networks, entre outras.

2.8 A arquitetura das Redes Neurais

Um conceito importante sobre a competéncia da RNA, € sua arquitetura, melhor di-
zendo, a quantidade de neurdnios e a forma como sao conectados. As redes neurais sao
ordenadas de forma tridimensional por componentes microscopicos, contendo milhares de
neurdnios. Ja em uma RNA, existe uma restricio do nimero de neuronios e camadas por

causa do grande esforco computacional requerido (HAYKIN, 2001).

Uma rede neural pode ser estruturada com uma ou vérias camadas. As que apresen-
tam uma tnica camada sdo as que tem um né entre uma entrada e uma saida da rede. Essa
caracterizacado de rede é recomendada para a solucao de problemas linearmente separaveis.
J& as redes multicamadas detém mais de uma camada entre as ja existentes camadas de en-
trada e saida (HAYKIN, 2001).

O modo como os neurdnios de uma rede neural estdao organizados estd ligado com o

algoritmo de aprendizagem que é utilizado para o treinamento da rede (HAYKIN, 2001).

2.8.1 Redes feedforward de Camada Unica

Sendo a mais simples rede de camadas os neurdnios sdao organizados em uma tinica
camada. A saida de cada um dos neur6nios constitui uma saida da rede. [lustrada na figura
2.6. A rede é sempre alimentada adiante, ou aciclica pois a camada de nés fonte fornece
os sinais de entrada para a camada de saida e nao vice-versa (ndo hé realimentagdo). A
definicdo camada tinica se refere ao fato de possuir uma camada de nés computacionais (a
camada de saida) (HAYKIN, 2001).
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Figura 2.6 — Rede alimentada adiante com uma tinica camada de neurénios
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Fonte: A Autora

2.8.2 Redes feedforward de Miiltiplas Camadas

A segunda classe de redes neurais alimentada adiante possui uma ou mais camadas
de ndés computacionais entre as camadas de entrada e saida, as quais sdo denominados de
camadas ocultas ou intermedidrias e constituidas, por sua vez, de neurénios ocultos (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O objetivo dos neurdnios ocultos é interceder entre a entrada e saida da rede de ma-

neira adequada, tornando a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevadas (JSTOR, ).

A competéncia dos neurdnios ocultos extrairem estatisticas de ordem elavada é muito
vantajosa quando o tamanho da camada de entrada é avantajado. O processamento com-
putacional ndo-linear é aumentado juntamento com a armazenagem da rede. O conjunto
de saidas dos neuronios de cada camada da rede € utilizada como entrada para a camada
seguinte. (HAYKIN, 2001).

Os no6s de entrada da rede fornecem os elementos que formam os sinais de entrada
aplicados aos neurdnios (nés computacionais) na segunda camada (a primeira camada oculta).
Os sinais de saida da segunda camada sdo usados como entradas para a terceira camada, e
assim sucessivamente. A Figura 2.8 ilustra uma rede neural com uma tinica camada oculta,
conhecida como uma rede 10-4-2 pois possui 10 neurdnios de entrada, 4 ocultos e 2 de saida
(HAYKIN, 2001).
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Figura 2.7 — Rede alimentada adiante totalmente conectada com uma camada oculta e uma camada de saida
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

Sao geralmente treinadas usando o algoritmo de retro-propagacao do erro (error back-
propagation), embora existam outros algoritmos de treinamento. Este algoritmo requer a
propagacdo direta (feedforward) do sinal de entrada através da rede, e a retro-propagacao

(propagacao reversa, ou backpropagation) do sinal de erro,

2.8.3 Redes Recorrentes

As redes neurais recorrentes diferem das redes alimentadas adiante por possuirem
pelo menos um lago de realimentacdo. Uma rede como ilustrado na 2.8 se constitui de uma
Unica camada de neurénios como cada neurénio alimentado seu sinal de sdida de volta para
as entradas. Na figura em questdo nao hé lagos de auto-realimentacdo (auto-realimentacgao
¢ uma condicao onde a saida de um neurdnio é realimentada para sua propria entrada) e

também nao possui neurdnios ocultos (HAYKIN, 2001).

Figura 2.8 — Rede recorrente sem lagos de auto-realimentagdo e sem neuronios ocultos
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Fonte: (HAYKIN, 2001)
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Na Figura 2.9 é representada uma rede recorrente com neurdnios ocultos. A reali-
mentacao se originam dos neurdnios ocultos e os de saida. A realimentacdo impacta na

capacidade de aprendizagem da rede juntamente com o seu desempenho.

Além do que, os lacos de realimentagdo envolvem a utiliz¢cdo de ramos particulares
constituidos de elementos de atraso unitdrio, o que sucedem em um comportamento dina-
mico nao-linear, demostrando que a rede neural abranja unidades nao-lineares (HAYKIN,
2001).

Figura 2.9 — Rede recorrente com neurdnios ocultos
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

2.9 Aprendizado

Uma RNA adquire conhecimento e melhora seu desempenho em relacdo a seu ambi-
ente por meio de um processo iterativo de ajuste aplicados a seus pesos sindpticos, o treina-
mento. A rede se assume mais precisa sobre seu ambiente ap6s cada interacao do processo
de aprendizagem (HAYKIN, 2001).

As RNA apresentam a competéncia de aprendizado conexionista, ou seja, nao se pro-
cura obter regras como na abordagem simbdlica da Inteligéncia Artificial (IA), mas sim esta-
belecer a intensidade de conexdes entre neuroénios (BINOTI et al., 2012).

Dentre as semelhancas das RNA com o cérebro humano, as RNAs se ressaltam pela
habilidade de aprender algo por meio de exemplos praticos. Ela se consiste em varias uni-
dades de processamento simples (neurdnios artificiais) conectadas entre si e arranjados em

camadas paralelas para realizar uma determinada funcao (BINOTI et al., 2012).

Quanto a RNA em multicamadas, o processamento executado por cada neurdnio é
estabelecido pela combinacdao dos processamentos exercidos pelos neurénios da camada

anterior que estdo conectados a ele. Quando se avanga da primeira camada intermedidria
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a camada de saida, as funcoes utilizadas se tornam cada vez mais complexas. Estas funcoes
definem como é efetuada a divisdo do espaco de decisdao (VALENCA, 2010) e (HAYKIN, 2001).

E chamado de algoritmo de aprendizado a associacdo de métodos bem estabelecidos
para adaptar os parametros de uma RNA para que dessa forma possa aprender uma deter-
minada finalidade (HAYKIN, 2001). Existem diversos algoritmos de aprendizado, cada qual
com suas caracteristicas suas vantagens e desvantagens. Se divergem basicamente no modo
de como o ajuste dos pesos é realizado (GORGENS et al., 2009), (BINOTI et al., 2012).

Uma RNA deriva sua capacidade computacional com sua capacidade e aptidao de
aprender e, consequentemente, de generalizar. A RNA gera saidas satisfatorias para as en-
tradas que nao se encontram presentes durante a aprendizagem. Dessa forma a RNA conse-
gue solucionar problemas complexos, de grande escala, devido a essas duas capacidades de

processamentos de informacao (HAYKIN, 2001).

O problema a ser trabalhado é destrinchado em um ntimero de tarefas um tanto sim-
ples e atribui-se a RNA um subconjunto de tarefas compativeis as suas capacidades especi-
ficas (HAYKIN, 2001).

A competéncia de aprender é uma das qualidades marcantes das RNAs. Uma rede
neural aprende, basicamente, através de um processo iterativo de ajuste de pesos e limiares
(bias). Existem processos de aprendizagem ou de treinamento, que sdo aptos de ajustar
nao apenas os pesos da rede, mas também sua arquitetura e as fun¢des de ativacao dos
neurdénios (MANDERICK, ).

Um algoritmo de aprendizagem é formado por um conjunto pré estabelecido de re-
gras bem definidas para a solucdo de um problema de aprendizagem. Ndo h4 um tnico
algoritmo de aprendizagem para um projeto de redes neurais, existem muitas ferramentas
representados por uma variedade de algoritmos, cada qual oferecendo suas vantangens es-
pecificas (HAYKIN, 2001).

Os algoritmo de aprendizagem se diferem entre si pela forma como é elaborado o
ajuste de um peso sindptico de um neurdnio. Outro fator que deve ser levado em conidera-
¢do é a maneira pela qual a rede € constituida e como se relaciona com seu meio ambiente
(HAYKIN, 2001).

O processo de aprendizagem abrange a adequacgao dos pesos da rede neural a partir
de estimulos fornecidos por um conjunto de dados. A intencdo do processo de aprendiza-
gem é encontrar o ajuste do vetor de pesos para que o objetivo do treinamento que tende a
convergéncia seja alcancado (REZENDE, 2003).

Aprendizagem (ou treinamento) é um procedimento pelo qual os parametros livres
de uma rede neural sdo adaptados através de estimulos oferecidos pelo ambiente no qual a
rede estd incluida. O tipo de treinamento é definido pela forma na qual os parametros sao
modificados (HAYKIN, 2001).
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Esta definicao de aprendizagem implica na seguinte seqiiéncia de eventos:

e Apresentacdo de estimulos a rede neural;
* Alteracao dos parametros livres da rede; e

* Novo padrao de resposta ao ambiente.

E executado por meio de processos iterativos de adaptacdes aplicados aos pesos si-
ndapticos, o chamado treinamento. O aprendizado s6 ocorre quando a rede neural alcanca
uma soluc¢do generalizada para um determinado problema. Ou seja, treinar umarede € ajus-
tar a sua matriz de pesos sindpticos de forma que o vetor de saida coincida com um valor
desejado para cada vetor de entrada (MIRANDA; FREITAS; FAGGION, 2009).

Na etapa de aprendizagem a RNA extrai informacoes relevantes de informacao apre-
sentados a ela, originando uma representacao propria do problema. Os parametros da rede
sdo ajustados (pesos das conexdes entre as unidades de processamento). Ao final da etapa
de treinamento, a rede terd aprendido sobre o ambiente em que estd operando, sendo este,

“armazenado” em seus parametros (EYNG et al., 2008).

Para o aprendizado das redes neurais, foram recomendados varios métodos de treina-
mento, sendo estes subdivididos em dois padrdes principais: o aprendizado supervisionado
e 0 ndo supervisionado. Um conjunto de metodologias definidas para ajustar os parame-
tros de uma RNA, com a finalidade de que possa assimilar uma determinada atribuicao, é
intitulado de algoritmo de aprendizado (BISHOP, 1995).

A designacdo de uma RNA, na resolucdo de um determinado problema, passa inicial-
mente por um processo de aprendizagem, onde a rede procura extrair informacdes relevan-
tes de padroes de informacdo apresentados a ela, modelando uma representacao prépria
(HAYKIN, 2001).

2.9.1 Aprendizagem Supervisionada

A maioria das RNAs tem usufruido do treinamento supervisionado. Assim, a saida
atual da rede neural é relativa a saida pretendida. Os valores inciais dos pesos manifesta-
dos aleatoriamente, e ajustados, de acordo com algoritmo de aprendizagem, pela rede na
proxima iteracao (PATTERSON, 1998).

O peso sinaptico € ajustado de acordo com o valor esperado e do sinal atual de saida.
O método de aprendizado diminui os erros dos dados em processamento. Esta minimiza-
¢do de erros se empenha modificando os pesos até o momento em que a rede alcance uma
precisao(PATTERSON, 1998).

O aprendizado supervisionado ou aprendizagem com professor é caracterizado pela

presenca de um tutor. O estado do ambiente é representado por um vetor que é aplicado
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a entrada da RNA e ao professor com conhecimento sobre o ambiente o qual é reprodu-
zido por um conjunto de exemplos de entrada e sdida fornecendo assim a resposta desejada
(HAYKIN, 2001).

O diagrama a seguir representa a aprendizagem supervisionada:

Figura 2.10 — Diagrama de blocos da aprendizagem com professor
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

O ambiente é desconhecido pela rede neural. Em razdo de seu conhecimento pré-
vio, o professor € apto a oferecer a rede neural uma resposta esperada para aquele vetor de

treinamento (a¢do 6tima a ser realizada pela rede neural) (HAYKIN, 2001).

Os critérios de rede sao adequados sob a influéncia do vetor de treinamento e do sinal
de erro. O sinal de erro € definido como a diferenca entre a resposta desejada e a resposta
real da rede. Este ajuste € realizado aos poucos, iterativamente, com o objetivo de fazer a
rede neural igualar ao professor (HAYKIN, 2001).

Assim sendo, o conhecimento do ambiente € transferido para a rede neural através de
treinamento. Quando esta condi¢do € obtida, podemos entao dispensar o professor e deixar
arede neural trabalhar com o ambiente (HAYKIN, 2001).

A maneira com que os sinais de entrada sao representados, ou codificados, determina
0 maior componente constituinte para o sucesso de instrucdao da rede. Normalmente, as
redes neurais artificiais somente manipulam, ou trabalham, com dados numéricos como

entrada.

Dentre os algoritmos de treinamento supervisionado, pode-se citar como exemplo o
do Erro Médio Quadrético e a generalizacao do mesmo, o backpropagation. Entre os mo-
delos que utilizam este tipo de treinamento, tem-se o dos Perceptrons Multicamadas e as
Redes de Base Radial.
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2.9.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Nesta aprendizagem ndo existe um professor ou tutor responsével para oferecer a res-
posta desejada, ou seja, ndo hd exemplos da funcao a ser aprendida pela rede. Um exem-
plo de rede neural que faz uso desta forma de treinamento é o denominado mapa auto-
organizdvel (KOHONEN TEUVO E KASKI, 1997).

Na aprendizagem ndo-supervisionada ou auto-organizada sdao dados requisitos para
executar uma representacao que a rede deve aprender, como indicado na figura abaixo. Visto
que a rede tenha se ajustado as regularidades estatisticas dos dados de entrada, ela desen-
volve a capacidade de gerar representacdes internas para compilar as caracteristicas da en-

trada, e assim, de criar automaticamente novas classes (BECKER, 1991).
Figura 2.11 — Diagrama de blocos da aprendizagem néo supervisionada
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

N3ao toleram influéncias externas para regular os seus pesos sindpticos, pois ha um
monitoramento de desempenho interno, averiguando as tendéncias dos sinais de entrada,

e dessa forma adaptando-se automaticamente as necessidades da rede (HAYKIN, 2001).

N3do utiliza ajuda ou assisténica para definir se o aprendizado converge ou ndo para o
caminho correto (autonivelacdo). A rede possui conhecimento de como se estruturar. Esta
capacidade da rede devem-se as regras de aprendizado utilizados pela rede neural artificial
(HAYKIN, 2001).

E necessério ter ressaltado a cooperacdo entre as camadas de unidades de proces-
samento. A disputa entre estas unidades é a base de aprendizado da rede. Habitualmente,
quando a disputa pelo aprendizado ocorre de fato, somente os pesos pertencentes a unidade
de processamento ganhadora sao ajustados (HAYKIN, 2001).

2.9.3 Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron

Uma Rede Multilayer Perceptron (MLP) é caracterizada por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas/intermedidrias e uma camada de saida sendo do tipo feed-
forward. A RNA é inteiramente conectada, onde a saida de cada neurdnio se relaciona com
o neurdnio da camada seguinte (HAN; PEl; KAMBER, 2011).
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Muitos autores estudaram a arquitetura ideal de uma Rede MLP a exemplo de (CY-
BENKO, 1989), (HORNIK KURT E STINCHCOMBE; WHITE, 1989),(FUNAHASHI, 1989). Os
resultados obtidos mostraram que uma camada oculta € eficaz para aproximar qualquer
funcdo continua e duas camadas ocultas sao suficientes para aproximar qualquer funcao
matematica, visto que a quantidade de neuronios por camada oculta deve ser definido expe-
rimentalmente (RESEARCH; DEVELOPMENT; CYBENKO, 1988), (CYBENKO, 1989), (HERTZ;
KROGH; PALMER, 2018).

Apesar de em algumas situacgdes a aplicacdo de mais de duas camadas intermedidarias
possa facilitar o treinamento, sua utilizacao ndo é indicada, pois o erro propagado através
da rede neural se torna menos produtivo e preciso (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Nessa arquitetura, cada neurdnio se relaciona a todos os neurdnios da camada pos-
terior. Como existe multiplas camadas de neur6nios, cada neurénio é muito semelhante
ao Perceptron sujerido originalmente. Uma significativa diferenca é que a saida ndo é mais
bindria, nessa configuracdo é dada pela aplicacdo de uma funcao de ativacdo ndo linear ao
resultado da soma ponderada da entrada dos pesos da RNA (HORNIK KURT E STINCH-
COMBE; WHITE, 1989).

A atuacdo imposta a cada neurdnio é resultado da unido do processamento execu-
tado pelos neurdnios da camada anterior. Conforme cada camada intermediéria da rede se
aproxima da camada de saida, hda uma delimitacdo do espaco de decisdao dos dados que esta
recebendo (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 1998).

Para uma RNA com duas camadas intermedidrias, a primeira camada oculta, deli-
mita o espaco de treinamento entre as "retas tracadas"pelos neurdnios, a segunda camada
forma regioes convexas, onde o numero de lados que constitui tal regidao é decidida pela
quantidade de unidades conectadas a este neurdnio, que combina com as retas da camada
anterior. Cada neur6nio da camada de saida forma regides, originadas das combinacodes das
regioes convexas (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 1998).

Encontra-se na lietaratura muitos algoritmos de aprendizado para as redes MLP, e
estes geralmente possuem um aprendizado supervisionado e se classificam em dois grupos:
estaticos e dinamicos (HAYKIN, 2001).

Os algoritmos de aprendizado estdticos ndao modificam a organizacdo da rede, eles
mudam apenas o valor dos pesos sindpticos. Ja os algoritmos dindmicos, podem mudar
a organizacao/forma da rede, isto é, podem alterar a quantidade de camadas, o nimero
de neurdnios da camada oculta/intermedidria e o nimero de conexdes da RNA (HAYKIN,
2001).

A MLP emprega o algoritmo de treinamento mais conhecido e aplicado, o Backpro-
pagation. Este algoritmo dispde de uma metodologia de adaptacdao de massa baseado no

método do gradiente descendente, de forma que, o erro quadritico da RNA torna-se mi-
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nimo (WIDROW BERNARD E LEHR, 1990). O algoritmo possui o padrdo de treinamento

supervisionado cujo o mesmo ocorre em duas fases: a fase forward e a fase backward.

2.10 Algoritmo de Aprendizagem Back Propagation

Na fase forward o conjunto de dados de entrada sdo apresentados a primeira camada
da RNA, que determina seus sinais de saida e envia os valores para a camada seguinte e assim
sucessivamente até a camada de saida calcular as saidas da rede, as quais sdo comparadas

com as saidas desejadas.

J& a fase backward faz o caminho inverso. Ao comecar da camada de saida até a de
entrada e os pesos dos neurdnios sdo acertados de forma que seus erros sao diminuidos
(os erros das camadas ocultas sdo calculados utilizando o erro dos neurdnios da camada
seguinte equilibrado pelo peso da conexdo entre eles). Este procedimento é utilizado até

atingir o critério de parada.

Tendo em vista o neurénio que compde uma rede Multilayer Perceptron de indice i
darede, e usando o método do gradiente descendente (WIDROW BERNARD E LEHR, 1990),

o ajuste dos pesos V € elaborado pela Equacao 2.6:

Vi = Vigay = Vi(k) + 2y B Xi (2.6)

em que:
Y é o parametro de controle da estabilidade ou a taxa de treinamento,

Xi o vetor contendo as entradas do neurdnio i,

Vi vetor contendo os pesos do neurdnio i, representados por [wy,;, W1,i,..., W, ;-
k é o indice de iteracao

E o i é o gradiente do erro quadrético relacionado aos pesos do neurénio i. A Equa-

¢ao 2.7 descreve i quando o elemento i encontra-se na tltima camada, entao:

Bi = sgm (S)e; @2.7)

no qual sgm’(si) é a derivada da funcido sigméide com relacao a si, (i) = di— yi, di é
a saida desejada do neurdnio i e S; é a soma dos valores do i-ésimo elemento da camada de
saida darede. Se o elemento i encontrar-se em outras colunas da camada, i é determinado

na Equacgdo 2.8:

Bi = sgm (Sie; Y wikPr (2.8)
keR(j)
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no qual sgm/(si) é a derivada da func¢do sigméide em relacdo a si,R(j) é o conjunto
dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte a fileira do elemento i e que

estdo interligados ao elemento i.

Para qualquer problema de aprendizagem supervisionada, seleciona-se os pesos que
modela os dados de treinamento, em outras palavras, busca-se achar um conjunto de pesos
w que minimize a saida de V (i), onde V(i) é a fun¢do de perda (erro) (HASTIE TREVOR
E TIBSHIRANTI, 2009).

O prop6sito do algoritmo backpropagation é aprimorar os pesos dos neurénios para
que a RNA possa compreender a mapear corretamente as entradas para as saidas (HASTIE
TREVOR E TIBSHIRANI, 2009). Esse algoritmo colaborou para decifrar a contrariedade da
definicao do erro dos neurdnios das camadas intermedidrias, tornando possivel, com isso, a
atualiza¢do dos pesos intermedidrios da rede (DIAMANTOPOULOU, 2006)

Para o treinamento das redes sdo organizados primeiramente com as escolhas do pe-
sos, depois as polarizacdes e demais parametros. Atribuem-se os padrdes de entrada do
conjunto de treinamento definindo as entradas e saidas, para depois calcular o erro para os
neurdnios da camada de saida, subtraindo a saida desejada da saida calculada, depois ajus-
tandose os pesos da camada de saida (PANDORFI et al., 2011), (HAYKIN, 2001), (VALENCA,
2010).

De forma simplificada pode se reunir as etapas do treinamento de uma rede usando

Backpropagation da seguinte forma:

* Inicializacdo dos pesos, definicdo dos valores da taxa de aprendizado, momento do

critério de parada;

* Insercdo das amostras (dados) de treinamento a rede. Para cada amostra, é realizada a

série de etapas do treinamento;

* Propagacdo: supondo que cada amostra de treinamento seja representada por (x(n),
d(n)), com vetor x(n) sendo apresentado na entrada da rede e o vetor da resposta de-
sejada d(n) apresentada na camada de saida da rede, sdo calculadas as saidas locais

induzidas e os sinais funcionais da rede prosseguindo camada por camada;

» Retropropagacao: calculo dos gradientes locais (em cada neur6nio). Ajuste dos pesos

sindpticos da rede na(s) camada (s) oculta (s) de acordo com a regra delta generalizada;

e Iteragao: iterar as computacoes de propagacao e na retropropagac¢ao apresentando
novas coletas de amostras de treinamento para rede até que o critério de parada de-

terminado seja alcanc¢ado.

O algoritmo backpropagation pode ser empregado a qualquer RNA que desfrute de

uma funcao de ativacao diferencial e aprendizado supervisionado. Suas correcoes sao exe-
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cutadas nos pesos dos neurdnios, durante o treinamento, os padroes de entrada sao infor-
mados arede em uma ordem pré definida, cada padrao de treinamento é propagado adiante,
camada ap6s camada, até o padrao de saida. O resultado computado pela rede é entdo com-
parado com uma saida esperada, gerando um valor que serd utilizado para o célculo do erro
(PATTERSON, 1998).

(CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 1998) e (PATTERSON, 1998) argumentam que o
erro gerado pela comparacdo da saida com a esperada serd aplicado como uma realimenta-
¢do para as os neurdnios, que resultard no ajuste dos pesos sindpticos de cada camada num
sentido inverso a propagacao dos sinais de treinamento, ajustando os pesos para as camadas

intermedidrias de acordo com as camadas posteriores.

Dessa forma, os erros calculados na camada de saida serao utilizados para ajustar os
pesos entre a Ultima camada intermedidria com a camada de saida. Com isso, o erro com-
putado de uma camada oculta serd usado para ajustar os pesos da camada oculta anterior.

Este procedimento serd repetido até que a primeira camada intermedidria seja adequada.

2.11 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Os mapas auto—organizdveis como modelo neural foi inspirado por uma caracteris-
tica do cortex cérebral humano, que é a organiza¢ao das informacgdes em muitas regioes, de
tal forma que entradas sensoriais distintas sdo representadas como mapas bidimensionais
sendo considerado relativamente simples e com a capacidade de organizar dimensional-

mente dados complexos em grupos (clusters), de acordo com suas relacoes.

O Mapa Auto-Organizédvel de Kohonen (Self-Organizing Map- SOM) desenvolvido por
Teuvo Kohonen, é um tipo de rede neural artificial fundamentada em aprendizado compe-
titivo e ndo supervisionado, sendo preparado para mapear um conjunto de dados, estes al-
goritmos podem analisar dados por agrupamentos com o objetivo de descobrir estruturas e

padroes multidimensionais.

Habilitado para reduzir a dimensdao de um conjunto de dados, conseguindo man-
ter a representacao real com relacdo as propriedades relevantes dos vetores (dados) de en-
trada, apresentando como resultado um conjunto das caracteristicas do espaco de entrada
(KOHONEN, 1981).

A rede de Kohonen possui a capacidade de efetuar mapeamentos que preservam a to-
pologia entre as camadas de entrada e de saida. Sao aplicadas em projetos industriais como
ferramentas para resolver problemas praticos de dificil solucao. Seu objetivo é encontrar

padroes significativos ou caracteristicos dos valores de entrada.

E indicada para resolver problemas nao-lineares de alta dimensionalidade, como por

exemplo a extracdo de caracteristicas e classificacdo de imagens e padrdes acusticos, con-
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trole adaptativo de robds, equalizacao, modulacao e transmissdo de sinais (CASTRO; CAS-
TRO, 2001).

O algoritmo tradicional de treinamento do SOM utiliza da atualiza¢do dos pesos si-
napticos dos neurdnios do conjunto sempre que um item de dados € inserido a rede, ficando
conhecido como incremental ou “on-line”. Em uma outra versao, as atualiza¢des individuais
sdo desprezadas e utilizadas ap6s a apresentagdo de todos os valores do conjunto de dados
recebendo o nome de algoritmo em lote ou “batch”(KOHONEN, 2001).

O modelo mais divulgado e aplicado para fins de mineracao de dados sdo os que su-
gere a construcdo de arranjos em 2 dimensdes mas sdo possiveis construcdes em uma, duas
ou mais dimensdes, de acordo com a necessidade e o objetivo. Uma vez adaptado, é indis-

pensavel algum método que possibilite a interpretacdo do resultado alcancado.

Com o dominio de criar de modo efetivo as representacdes internas espacialmente
organizadas de varios recursos de sinais de entrada e suas abstragdes, os neuronios em uma
SOM sdo estabelecidos nos nés de uma grade (que possui uma topologia particular, que
pode ser retangular, hexagonal etc.), que é habitualmente de uma ou duas dimensdes. Ma-
pas de dimensdes maiores sdao também possiveis, contudo de mais dificil aplicacdao e com-
preensdo. Logo, pode-se dizer que o SOM diminui a dimensao dos dados e é exibido de
forma semelhante entre os dados (KOHONEN TEUVO E KASKI, 1997).

Figura 2.12 — Reducao de dimensionalidade usando SOM

Tamanho em X

Entradas

Fonte: Adaptado de (VILLMANN; BAUER, 1998)

2.11.1 Arquitetura de rede de SOM

Sao indicados os dados de entrada a rede, e a cada valor apresentado possui uma
regido de atividade na grade. Cada neurdnio na grade é conectado a todos os neurdnios
da camada de entrada. A localiza¢do e natureza de uma estabelecida regido variam de um

padrdo de entrada para outro.

Portanto, todos os neurdnios da rede devem ser conectados a um numero sufici-
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ente de diferentes padroes de entrada, assegurando assim que o procedimento de auto-
organizacao ocorra de forma apropriada. Para entendimento, a Figura 2.14 ilustra uma rede
Kohonen 2D de dimensodes 4x4 que estd totalmente conectada a dois n6s de entrada (KOHO-
NEN, 1981).

Figura 2.13 — Uma simples rede de Kohonen

Fonte:(VILLMANN; BAUER, 1998)

Cada né6 tem uma posi¢do topolégica especifica (uma coordenada x, y narede) e con-
tém um vetor de pesos da mesma dimensao que os vetores de entrada. Ou seja, se os dados

de treinamento consistem em vetores, V, de n dimensoes:

V1,V2,V3..Vn (2.9)

Em seguida, cada n6 conterd um vetor de peso correspondente W, de n dimensoes:

W1, W2,W3..Wn (2.10)

Aslinhas que ligam os n6s na Figura 2.14 estdo apenas 14 para representar a adjacéncia
e ndo significam uma conexdo como normalmente indicado ao discutir uma rede neural.

N3ao ha conexoes laterais entre nés dentro da rede.

2.11.2 O algoritmo de aprendizagem

Um SOM nao precisa de uma saida de destino para ser especificado ao contrério de
muitos outros tipos de rede. Em vez disso, quando os pesos do né correspondem ao vetor de
entrada, essa drea da rede é seletivamente otimizada para se assemelhar mais aos dados da
classe do qual o vetor de entrada é membro (KOHONEN, 2001).

A partir de uma distribui¢do inicial de pesos aleatérios, e ao longo de muitas iteragoes,
o SOM eventualmente se instala em um mapa de zonas estdveis. Cada regido é efetivamente
um classificador de recursos, entdo pode-se pensar na saida grafica como um tipo de mapa
de recurso do espaco de entrada (KOHONEN, 1981).
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O treinamento ocorre em vdrias etapas e em muitas iteracoes:

1. Os pesos de cada n6 sdo inicializados.

2. Um vetor € escolhido aleatoriamente a partir do conjunto de dados de treinamento

e apresentado a rede.

e 3. Cada n6 é examinado para calcular quais os pesos sdo mais parecidos com o ve-
tor de entrada. O n6 vencedor é comumente conhecido como a Melhor Unidade de

Correspondéncia (BMU).

* 4. Oraio do bairro da BMU é agora calculado. Este € um valor que comeca grande, tipi-
camente definido para o "raio"da rede, mas diminui a cada passo de tempo. Qualquer

noédulo encontrado neste raio é considerado dentro do bairro da BMU.

* 5. Os pesos de cada no vizinho (os nés encontrados na etapa 4) sao ajustados para
tornd-los mais parecidos com o vetor de entrada. Quanto mais perto um né estd para

o BMU; quanto mais seus pesos sao alterados.

6. Repita o passo 2 para as iteracoes N.

2.11.3 Etapas do Algoritmo de aprendizagem

Para entendimento do Algoritmo, considere o seguinte mapa auto-organizédvel da Fi-
gura 2.15:

Figura 2.14 — Exemplo de SOM

Nos de entrada

Fonte: Adaptado de (VILLMANN; BAUER, 1998)

Os vetores de entrada somam trés caracteristicas, e tem-se nove nos de saida. Dito

isso, os trés nés de entrada representam trés colunas (dimensdes) no conjunto de dados,
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mas cada uma dessas colunas pode conter milhares de linhas. Os nés de saida em um SOM
sdo sempre bidimensionais (KOHONEN, 1981).

Agora, transforma-se este SOM em um conjunto de entrada que seria mais familiar
a partir dos métodos supervisionados de aprendizado de méaquina (redes neurais artificiais,

convolucionais e recorrentes) discutidos em secoes anteriores.

Considere a Estrutura de Auto-Organizacao que possui 3 nos de entrada visiveis e 9
saidas que estdo conectadas diretamente a entrada conforme mostrado abaixo da Figura
2.16.

Figura 2.15 — Exemplo de SOM

Nos de NOs de
Entrada

Fonte: Adaptado de (VILLMANN; BAUER, 1998)

Os valores de entrada sao:

x1=0,7x,=0,6x3=0,9 (2.11)

2.11.3.1 Passo 1: Inicializando os pesos

Agora, seleciona-se 0 n6 de saida mais alto e foca em suas conexdes com os nos de

entrada. Como ilustrado na figura 2.16, hd um peso atribuido a cada uma dessas conexoes.

Mais uma vez, a palavra "peso"aqui carrega um significado totalmente diferente do
que em redes neurais artificiais e convolucionais. Por exemplo, com redes neurais artificiais
multiplica-se o valor do n6 de entrada pelo peso e, finalmente, aplica-se uma funcao de
ativacao. Com SOMs, por outro lado, nao ha func¢do de ativacao (VILLMANN; BAUER, 1998).

Em um SOM, os pesos pertencem ao n6 de saida em si. Em vez de ser o resultado
da soma dos pesos, o n6 de saida em um SOM contém o0s pesos como suas coordenadas.
Carregando esses pesos, ele tenta furtivamente encontrar seu caminho para o espaco de
entrada (KOHONEN, 2001).
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Neste exemplo, tem-se um conjunto de dados 3D, e cada um dos nés de entrada re-
presenta uma coordenada x. O SOM comprimiria-os em um tnico n6 de saida que carrega
trés pesos. Se considerado um conjunto de dados de 20 dimensoes, o n6 de saida, neste caso,

carregaria 20 coordenadas de peso.

Cada um desses nés de saida ndo se torna exatamente partes do espaco de entrada,
mas tenta integrar-se a ele, no entanto, desenvolvendo lugares imaginarios para si mesmos
(KOHONEN, 1981).

Figura 2.16 — Exemplo de SOM

00606000

Fonte: Adaptado de (VILLMANN; BAUER, 1998)

Inicia-se aleatoriamente os valores dos pesos (perto de 0, mas nao 0).

Figura 2.17 — Exemplo de SOM

W, ,=031 W,,=022 Wy 5=0.10
w, ;=021 W, ;=034 W, ,=0.19
w;, ;=039 W, =042 W, 4= 045
W, =025 W,,=032 W, 5= 062
W, ;=024 W, .= 031 W, ,=0.16
W, ,=0.52 W, ,=033 W, 5= 0.42
w, ;=031 W, =022 W, ;= 0.10
W, ;=012 W ,= 041 W 5= 0.19
Wy =034 Wy ,= 040 Wy,=051

Fonte:(VILLMANN; BAUER, 1998)
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2.11.3.2 Calcular a melhor unidade de correspondéncia (BMU)

O préximo passo € analisar o conjunto de dados. Para cada uma das linhas do con-
junto de dados, tenta-se encontrar o n6 mais proximo a ele. Diga-se que seja escolhido a
linha ntimero 1, e seja extraido seu valor para cada uma das trés colunas. Entao deseja-se

descobrir qual dos nés de saida estd mais préximo dessa linha.

Para determinar a melhor unidade de correspondéncia, um método é iterar através
de todos os nds e calcular a distancia euclidiana entre o vetor de peso de cada n6 e o vetor
de entrada atual. O n6 com um vetor de peso mais proximo do vetor de entrada é marcado
como BMU (KOHONEN TEUVO E KASKI, 1997).

A distancia euclidiana é dada como:

(2.12)

Onde X é o vetor de entrada atual e W € o vetor de peso do nd. Agora calcula-se a

Melhor Unidade de Correspondéncia usando a férmula Distancia para todos os nés.
Para o 1° No:

Figura 2.18 — Exemplo de SOM

WiaWia) B D= 12 g =12
W2 Wos )
1 W2 Wy ]

NapiWazWes )
W oW oW s ]

Wi oWz Was ]

MG T Wy Wy Wi )

N8 (W WasWas)

NEOD Wy WyzWas)

@,
Q)
Q
Q
Q
Q
Q
O

Fonte: Adaptado de (VILLMANN; BAUER, 1998)

Por exemplo, considere que o né ntimero 3 é o mais préoximo com uma distancia de

0,4. Entdo serd chamado de n6 de BMU (unidade mais compativel).

Em termos simples, 0 SOM estd se aproximando do ponto de dados, esticando o BMU
em direcao a ele. O objetivo final é ter o mapa tdo alinhado com o conjunto de dados como

visto acima.
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2.11.3.3 Ajuste dos pesos

Cada n6 dentro do bairro da BMU (incluindo o BMU) tem seu vetor de peso ajustado
de acordo com a seguinte equacdo: Novos Pesos = Pesos Antigos + Taxa de Aprendizagem
(Vetor de Entrada — Pesos Antigos)

W(t+1)=W(&)+ LV —WI(1) (2.13)

Onde ¢ representa o passo do tempo e L é uma pequena varidvel chamada taxa de

aprendizagem, que diminui com o tempo.

Finalmente, a partir de uma distribuicao aleatéria de pesos e através de muitas itera-
¢oes, SOM pode chegar a um mapa de zonas estdveis. No final, a interpretacdo dos dados
deve ser feita por um humano, mas a SOM é uma 6tima técnica para apresentar os padroes
invisiveis nos dados (KOHONEN, 1981).

2.12 Estratégias de Validacao

A acurdcia preditiva informa a capacidade do modelo de classificacdo predizer corre-
tamente a classe de um objeto desconhecido. Esta estimativa permite a validacao do mo-
delo gerado, bem como a comparacao de desempenhos entre diferentes classificadores so-

bre uma mesma base de teste.

2.12.1 Validacao Cruzada

Neste trabalho, para obter a acurdcia preditiva dos modelos de classificacao, utilizou-
se técnicas de validagdo cruzada, do inglés cross-validation, que sao técnicas estatisticas
uteis para determinar a capacidade de generaliza¢do do modelo a partir dos dados (DUDA;
HART et al., 2006).

Para realizar a validagdo cruzada, a base de dados é dividida em duas partes, sdo elas:

e Treinamento: Utilizados para treinar o modelo. O treinamento permite que sejam ob-
servados caracteristicas dos objetos e as relacoes entre os dados de entrada e saida

para criar uma representacao deste dados.

* Teste: Geralmente é um conjunto menor que o utilizado no treinamento. O conjunto

de teste permite a validacao do modelo gerado.

Avalidacao cruzada garante que os dados utilizados para treinamento e teste sao dife-
rentes. Garantindo assim, uma maior veracidade na capacidade de generalizagdo do modelo

preditivo.
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A seguir, é descritas o tipo de validacdo cruzada usada neste trabalho, a Matriz de

Confusao.

2.12.1.1 Matriz de Confusao

Em um processo de classificacdo com apenas duas classes, por exemplo, aprovado ou
reprovado, cada predicao pode gerar resultados conforme a 2.19. Os verdadeiros positivos
(Vp) e os verdadeiros negativos (Vn) sdo classificacdes corretas. Um falso positivo (Fp)
ocorre quando o resultado foi predito incorretamente como aprovado. Um falso negativo

(Fn) ocorrera quando um resultado € predito incorretamente como reprovado.

Figura 2.19 - Diferentes resultados para uma predi¢do de duas classes

Classe Predita

Aprovado Reprovado
Verdadeiro o Mo
Aprovade Positive Falso Negativo

Classe Correta

Verdadeiro

Reprovado |  Falso Positivo Neawtive

Fonte: A Autora

A taxa de verdadeiros positivos é V p dividida pelo total de nimeros positivos, que é
Vp+Vn.Ataxa de falsos negativos é Fn dividido pelo total de nimeros dos negativos, Fn+
Vp . A taxa de sucesso global, ou acurdcia do classificador Ac, é o niimero de classificagcdes

corretas dividida pelo numero total de classificacoes:

Vp+Vn
Ac= (2.14)
Vp+Vn+Fp+Fn

Em uma predicao com mais de duas classes, o resultado pode ser informado em uma
matriz de confusao com duas dimensdes, com uma linha e uma coluna para cada classe.
Cada célula da matriz mostra o ntimero de acertos da predi¢do em relacao ao esperado. As
linhas representam os resultados esperados e as colunas os valores preditos. Bons resulta-
dos sdo obtidos quando grandes ntimeros ficam na diagonal principal, indicando que uma

grande quantidade de predicdes das classes foram de acordo com as classes esperadas.

A 2.20 mostra um exemplo de matriz de confusao para uma predicao de trés classes.
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Figura 2.20 — Matriz de confusao com resultados de uma predicao com trés classes

Classes Previstas

A B C
A 84 15 1
Classes B 6 78 8
Corretas
C 0 10 59

Fonte: A Autora

2.13 Medidas de Avaliacao

2.13.1 Precisao

A precisao é definida pela razao entre os exemplos classificados corretamente, repre-
sentado pelo parametro V p (verdadeiros positivos), presente no numerador da equacao 2.9,
e todos aqueles que foram associados a uma determinada classe pelo modelo avaliado, re-
presentado pelo denominador da mesma equacao, que calcula a soma entre Vp e Fp (falsos

positivos).

Vp

P=—— (2.15)
Vp+Fp

2.13.2 F-Measure

F-measure é uma medida que calcula a média harmonica ponderada dos valores de

precisao e revocacao, representados por P e R, respectivamente, na equacao 2.14.

PR
pP=2 (2.16)
P+R
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia de aquisicdo de dados educacionais, pré- pro-
cessamento dos dados, estudos de caso para os modelos de RNA, modelagem de rede neural
artificial para cada técnica de aprendizado e a metodologia de avaliagdao do desempenho da
RNA modelada.

3.1 Coletade Dados Educacionais

Este trabalho utilizou dados reais gerados entre 2009 e 2019 nas bases de dados do
SIGAA - Sistema Intregado de Gestao de Atividades Académicas, da instituicdo de ensino
superior UFCat (Universidade Federal de Cataldo, anteriormente regional da UFG - Univer-

sidade Federal de Goias), localizada em Catalao, Goias.

Por ser o objetivo deste trabalho utilizar métodos para predicdo de desempenho de
estudantes ao longo da jornada académica, foram considerados estudantes desistentes, for-
mados e aqueles que ndo conseguiram terminar o curso no tempo previsto de formacgao (4

anos).

Os dados da amostra foram coletados sem a identificacdo do aluno, disponibiliza-
dos pelo Chefe do departamento do IMTEC (Unidade Académica Especial de Matematica
e Tecnologia), autorizados para estudo pelo Pro reitor de Graduagdo atual da Universidade
Federal de Cataldao (UFCAT), dos alunos graduados e desistentes no curso de Matematica
Industrial nos anos de 2009 a 2019.

Dentre as diversas disciplinas disponiveis na base de dados, seguiu-se os seguintes

critérios para escolha de uma amostra para os experimentos:

* Disciplinas obrigatdrias do curso

 Disciplinas cursadas por todos os alunos supracitados
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O resultado abrangeu 61 alunos graduados e 89 alunos que ndao conseguiram concluir
sa formacao (seja por desisténcia ou por estar a mais de 4 anos no curso), onde foram cole-

tados na amostra os dados contendo notas de todas as disciplinas cursadas por cada aluno.

Por nao ser foco deste trabalho ndao foram considerados os alunos que tranferiram
para outro curso, pois estes ndo caratcerizariam nem bom nem mau desempenho enquanto

esteve no curso.

Ap6s o processo de coleta de dados ser finalizada, foi utilizado as disciplinas cursadas
até o 3° Periodo do curso, pelo fato de que ap6s este periodo existiram a maior quantidade

de evasio.

Com isso, tem-se o conjunto de dados com as notas dos alunos para serem conside-

rados nos modelos de RNA:

« Conjunto - Disciplinas cursadas até o 3° Periodo - Calculo 1, Algebra Linear, Algoritmo
e Programacdo de Computadores, Geometria Analitica, Leitura e Producao Textual I,
Quimica Geral, Semindrios sobre a profissdao e Matemadtica Financeira, Inglés I, Qui-
mica Geral Experimental, Cédlcuo II, Programacao Orientada a Objetos, Célculos em
Quimica, Instrumentacdo Mecanica, Célculo Numérico,Eltromagnetismo aplicado a
Industria, Estrutura de Dados, Inglés Instrumental II, Leitura e Porducao Textual II,

Programacao Linear, Cdlculo III e Estatistica Descritiva - total de 22 disciplinas.

Em suma, o conjunto possui dados estruturados (mesmos campos e quantidades para
todas ocorréncias) possuindo 22 variaveis de entrada e com a 23° coluna representando as

classes de resposta (saida dos modelos).

A classe de saida, no qual os modelos devem se basear para classificacdao no treina-

mento e teste, é obtida pela evolucao da nota do aluno. Em resumo, as classes sao:

e (Classe 0 - Bom Desempenho
¢ Classe 1 - Melhorando
¢ (Classe 2 - Piorando

e (Classe 3 - Desempenho ruim

3.2 Imputacao de dados

Ap6s a coleta dos dados educacionais, foi notado a falta de notas de disciplinas, oca-
sionadas por falha do sistema e pelo o aproveitamento da matéria, o que é apresentado no

histérico do aluno apenas um "AV'".



3.2. Imputagao de dados 59

Treinar um modelo com um conjunto de dados com muitos valores ausentes pode
afetar drasticamente a qualidade do modelo de aprendizado de mdquina. Alguns algorit-
mos, como estimadores scikit-learn, pressupoem que todos os valores sio numéricos e tém

e mantém um valor significativo.

Fazendo um levantamento da quantidade de colunas dos dados que possui valores

ausentes, 19 colunas apresentaram dados faltantes no Conjunto.

O Quadro 3.1 descreve a quantidade de dados ausentes em cada coluna das 19 do

conjunto, e a porcentagem de auséncia na amostra total.

Coluna | Valores ausentes | % sobre o Conjunto
0 1 0,7%
2 3 2%
3 2 1,3%
4 5 3,3%
5 5 3,3%
6 3 2%
7 4 2,7%
8 8 5,3%
9 4 2,7%
11 2 1,3%
13 3 2%
14 8 5,3%
15 5 3,3%
16 1 0,7%
17 3 2%
18 4 2,7%
19 1 0,7%
20 1 0,7%
21 5 3,3%
Total 68 45,3%

Fonte: A autora.

quadro 3.1 - Colunas que possuem valores ausentes no Conjunto

Ap6s localizar os valores ausentes no conjunto de dados, atribui-ser o valor NaN ou
"?"para cada campo ausente e, assim, possibilitar o processo de imputacdo numérica. A

Figura 3.1 ilustra uma parte dos dados onde ocorreu o processo de localizacdo e atribuicao.
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Figura 3.1 - Dados com valores ausentes

25 60 43 36 60 NaN 78 100 NaN 66 31 00 14 00 00 00 00 00 71 93 00 00 63
104 00 00 00 00 NaN 00 NaN 00 63 00 00 00 00 OO 00 00 00 00 00 00 00 00
M2 00 16 14 13 64 43 100 75 NaN 22 05 61 00 31 00 ©01 00 00 NaN 00 00 43
15 NaN 07 NaN 45 NaN MNaN NaN NaN 80 31 00 00 00 05 00 ©00 00 00 32 00 00 49
e 00 00 00 00 00 00 100 00 &5 25 00 10 00 47 55 10 00 NaN 63 00 00 3.0
134 05 17 16 01 50 35 72 56 MNaN NaN 00 00 00 NaN NaN 00 00 00 NaN NaN NaN NaN
195 00 05 10 01 54 02 668 44 NaN NaN 00 00 00 NaN 00 00 00 00 NaN 00 00 NaN
141 00 00 23 07 69 40 55 50 88 26 60 00 00 67 NaN 00 00 97 92 60 28 50
144 23 06 05 50 34 06 12 31 NaN NaN 00 00 50 00 00 00 50 100 100 80 00 98
14 05 06 07 15 19 52 43 03 00 00 00 00 00 OO 00 00 00 00 00 00 00 NaN
148 10 00 23 00 41 50 30 05 NaN 65 00 00 60 OO 00O 0O 00 80 658 00 00 00

149 10 00 23 00 41 50 30 05 NaN 65 00 00 60 00O OO 00 00 80 68 00 00 00

Fonte: Autora

Para compensar os valores ausentes nas amostras coletadas, utilizou-se a forma de
imputacao de dados por maior frequencia. Essa técnica tem desempenho considerdavel em

dados numéricos como é o caso deste trabalho.

A imputacdo Mais frequente (moda/mediana) é uma estratégia estatistica para im-
putar valores ausentes. Ela funciona com recursos categoricos (strings ou representacoes

numéricas), substituindo os dados ausentes pelos valores mais frequentes em cada coluna.

As figuras 3.2 ilustra a imputa¢do por maior frequéncia feita no conjunto de dados
(Figura 3.3).

Figura 3.2 - Imputacdo nos dados usando a maior frequencia dos valores

e 1 2 3 4 5 6 7 8 9 18 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0 50 85 84 V0 91 %3 85 83 V7 53 52 58 83 865 93 78 V0O 80 98 57 71 97
1 90 61 66 55 70 58 75 88 72 58 61 55 56 60 92 53 54 75 71 66 54 74
2 50 56 77 55 75 56 50 74 50 56 55 54 54 55 72 52 54 60 67 60 70 99
3 100 89 74 64 94 56 85 74 54 56 73 58 67 62 71 52 65 90 72 50 52 92

4 50 50 51 ¥5 78 58 80 83 63 58 21 51 53 52 67 50 51 90 80 60 61 87

145 05 06 07 15 19 %2 43 03 00 00 00 0O 00 00 00 00 0O 00 OO 00 00 00O
146 12 02 46 62 10 02 40 03 100 60 00 00 50 00 32 00 00 100 95 00 00 100
147 00 00 00 13 05 00 73 00 80 00 00 00 00 00 00 0O 0D 80 56 00 00 00
148 10 00 23 00 41 50 30 05 00 65 00 00 60 00 00 00 00 80 68 00 00 00O
149 10 00 23 00 41 30 30 05 00 65 00 00 60 00 00 00 00 80 68 00 00 00O

Fonte: Autora

Agora, com os dados trabalhados e sem valores ausentes, os testes e modelagens po-

dem ocorrer sobre a amostra.
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3.3 Modelagem da Rede Neural

O primeiro passo para a construcdo de uma RNA € definir qual o tipo de arquite-
tura que ela terd. A partir da revisao de literatura, determinou-se que neste trabalho sera
utilizada as arquiteturas de perceptron de multi camadas (MLP - supervisionado) e Mapas

auto-organizaveis de Kohonen (aprendizado nado supervisionado).

A MLP permite, além da camada de entrada e saida da rede, camadas ocultas ou in-
termedidrias. Estudos comprovam que os perceptrons de multi camadas sdo aproximado-
res universais, e as redes MLP com apenas uma camada oculta sao suficientes para aproxi-
mar qualquer funcdo continua, dado o nimero necessario de neurénios ((CYBENKO, 1989);
(HORNIK KURT E STINCHCOMBE; WHITE, 1989)). Portanto, a RNA do tipo MLP aqui pro-

posta apresenta apenas uma camada oculta, além das camadas de entrada e de saida.

Por sua vez, os mapas auto organizaveis de Kohonen é uma RNA caracterizada por um
algoritmo de aprendizagem ndo-supervisionado para o qual sao fornecidos apenas os dados
de entrada, e neurénios em uma segunda camada discreta e ordenada, dita competitiva,

gradualmente adaptados para responder seletivamente a entradas similares.

Essencialmente, para cada vetor de dados na entrada o neurdnio na camada competi-
tiva cujo vetor de pesos é o mais préximo do vetor entrante, segundo uma métrica qualquer,

toma-se o vencedor e tem seu vetor de pesos ajustado para aproximar do vetor de entrada.

3.3.1 Parametros da MLP

Os dados do Conjunto, com exce¢do da coluna de Desempenho, sdo os dados de en-
trada da RNA. Ou seja, como foram consideradas vinte e duas varidveis na rede, ela foi com-
posta por uma camada de entrada com vinte e dois neurdnios, cada qual correspondendo a

uma das disciplinas ja citadas neste trabalho.

Na camada seguinte, denominada camada oculta ou intermedidria, foram testadas
inicialmente arquiteturas com quantidades de 01 a 20 neur6nios, de forma a verificar qual

quantidade de neur6nios gera os menores erros na camada de saida.

Na camada de saida, os valores gerados sao 0, 1, 2 ou 3, resultantes da interpretacao
prévia da evolucdo das notas de cada aluno do conjunto de treinamento. Assim, realizou-se

um arredondamento entre os valores de saida para as quatro classes de desempenho, onde:

* (Classe 0 - Alunos com 6timas notas ao longo dos periodos
* Classe 1 - Alunos que estao melhorando suas notas
* Classe 2 - Alunos em que suas notas estdo em declinio

* Classe 3 - Alunos com notas ruins ao longo dos periodos
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Como sdo quatro classes na camada de saida, a RNA contempla quatro neurénios na

ultima camada.

3.3.2 Funcao de ativacao para a MLP

Outro parametro a ser considerado é a func¢ao de ativacao. Para ambos modelos acima
descritos, a funcao de ativacdo escolhida para as camadas de entrada e intermedidria foi a

ReLU. A funcdo ReLU é a unidade linear rectificada. E definida como:

f(x) = max(0, x) (3.1

ReLU é a funcao de ativacdo amplamente utilizada ao projetar redes neurais atual-
mente. Primeiramente, a fun¢dao ReLU é ndo linear, o que significa que os erros podem
ser limitados e ter varias camadas de neuronios ativados pela funcdo ReLU. Sua vantagem
estd na ndo ativacdo de todos os neurdnios ao mesmo tempo, isso significa que, ao mesmo
tempo, apenas alguns neur6nios sao ativados, tornando a rede esparsa e eficiente e facil para

a computacao.

Para a camada de saida, foi adotado a MLP com classificacao multiclasse, que utiliza
como fundo de ativacdo a SoftMax.A func¢do softmax transforma as saidas para cada classe
para valores entre 0 e 1 e também divide pela soma das saidas. Isso essencialmente da a

probabilidade de a entrada estar em uma determinada classe. Pode ser definido como:

esi ]
O'(Z)j = Z—para] =1,..,.K 3.2)

K=1%
Por exemplo, as saidas como [1.2, 0.9, 0.75], quando aplicada a fun¢ao softmax, obtém-
se [0.42, 0.31, 0.27]. Entdo, usa-se como probabilidades de que o valor seja de cada classe.A
funcao softmax é idealmente usada na camada de saida do classificador, onde realmente

tenta-se gerar as probabilidades para definir a classe de cada entrada.

3.3.3 Parametros da SOM

A rede SOM, assim como a maioria dos modelos conexionistas, necessita que alguns
parametros sejam pré-especificados de modo a garantir um correto treinamento. (KOHO-
NEN, 2001) ressalta que a determinacdo do tamanho da rede SOM e dos seus parametros de
aprendizagem € um processo empirico, baseado na experiéncia do usuério e em métodos de

tentativa e erro.

Outro item de fundamental importancia no projeto da rede SOM é a defini¢do do nu-
mero de neurdnios. Outros parametros livres a serem ajustados para o correto treinamento
da rede SOM sao o nuimero total de épocas de treinamento, o niimero de repeticoes da si-
mulacdo e o raio inicial da funcao de vizinhanca. A seguir, discutir-se-ao as heuristicas para

especificacao de tais parametros livres.
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A determinacdo dos parametros da rede SOM que oferecam os melhores resultados
para a visualizacdo dos agrupamentos e que satisfacam as propriedades inerentes da rede
(dimensionalidade do mapa - 3 x 3, 5 x 5, 10 x 10; nimero de épocas de treinamento, nu-
mero de repeticoes do treinamento etc.), pode vir a influenciar o resultado produzido pelo
algoritmo, o que torna a aplicabilidade da rede SOM a um problema pratico um grande de-
safio (BOSCARIOLI, 2008).

Para o Conjunto de dados educacionais, a rede apresenta vinte e dois neurdnios na
camada de entrada, onde cada um representa uma disciplina da grade curricular do 1° pe-
riodo ao 3° periodo de formacao e a rede realizard os agrupamentos de acordo com estes

recursos.

Vérios mapas foram elaborados para cada classificacao, variando a topologia (retan-
gular ou hexagonal), raio inicial e taxa de aprendizagem inicial. Os dados foram fornecidos
em forma seqiiencial, por espécies e de forma aleatéria, até que um mapa fosse classificado

como bom, ou seja, que conseguisse separar as classes de uma forma visualmente clara.

Cada época do treinamento corresponde a apresentacdao de todos os vetores de en-
trada para a rede. O critério de parada utilizado foi o nimero méaximo de épocas, buscando
um mapa que apresentasse menor erro. Para se avaliar a qualidade de um mapa, normal-

mente sdo utilizados dois critérios: resolucao e preservacao da topologia.

Quando o trabalho envolve um conjunto de dados, com uma dimensdo maior que a
grade do mapa, estes critérios tornam-se contraditorios. A contradicao reside no fato de que,
ao escolher um mapa que apresente um menor erro quantitativo, ele devera ser um mapa

“grande”, para que existam maiores possibilidades de escolha para o neurdnio vencedor.

No entanto, quando isto ocorre, é aumentado substancialmente o erro topografico,
pois quando o nimero de neurdnios aumenta, aumenta a dispersao dos vetores (perten-
centes a uma mesma classe) pelos neurdnios vencedores. A escolha do “melhor” mapa segue

pelo bom senso, considerando estes dois fatores.

Desta forma, busca-se o “melhor” mapa, considerando os dois erros, o quantitativo,
que mede a resolucdo, ou seja, a média da distancia entre cada vetor do conjunto de dados
e seu neur6nio vencedor e o erro topografico que apresenta a propor¢ao de todos os vetores
dados, para os quais, o primeiro e o segundo neurénio vencedor nao sao unidades adjacen-

tes.

A convergéncia é garantida pelo processo de decrescimento do raio topolégico e da
taxa de aprendizagem e ocorre a partir do momento em que nao ocorrem mais alteracoes
significativas na matriz dos pesos. Para facilitar a convergéncia, os pesos sdo inicializados de
forma aleatoria, dentro do intervalo [0, 1], tendo em vista que os dados foram normalizados

dentro do mesmo intervalo reduzindo todas as varidveis ao mesmo nivel de agrupabilidade.
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3.3.4 Resumo dos Modelos

Para resumir os parametros de modelagem das redes neurais artificiais para cada con-
junto de dados, o Quadro 3.3 apresenta as principais caracteristicas de cada modelo deste
trabalho.

Modelo | camada de entrada | camada oculta camada de saida
MLP 22 neur6nios 20 neur6nios 4 neuro6nios
SOM 22 neurdnios NAO POSSUI | neurdnio vencedor

Fonte: A autora.

quadro 3.2 - Resumo dos modelos parametrizados

3.4 Ferramentas Computacionais

Este trabalho foi realizado no ambiente computacional oogle Colaboratory — tam-
bém conhecido como Google Colab — que é uma ferramenta em nuvem que permite criar e
executar codigos na linguagem Python. Com ele, é possivel rodar os programas diretamente

do navegador, de forma simples e rdpida.

A escolha por esse ambiente é devido a utilizacdo do hardware de qualidade disponi-
bilizado pelos servidores da Google. Mais precisamente a utilizacao de Unidades de Proces-
samento Grafico (GPUs) na hora de executar os c6digos, permitindo a execuc¢ao dos codigos
de forma mais rdpida com prioridade para uso das GPUs de melhor desempenho e com mais

memoria RAM para armazenar dados.

Como supracitado, a linguagem de programacao utilizada foi o Python versdo 3.7,
uma ferramenta poderosa que possui uma cole¢do de algoritmos de aprendizagem de mé-
quina para diversas tarefas de mineracao de dados, além de ferramentas para processa-
mento dos dados, classificacdo, regressao, agrupamentos, regras de associa¢do e visualiza-

¢ao de informacoes.
As bibliotecas utilizadas em todos os modelos foram:
* NumPy - que fornece ferramentas para calculos matemadticos
* Pandas - que fornece ferramentas para andlise e manipulacao de dados.

* Matplotlib - que fornece ferramentas para geracao de graficos 2D a partir de arrays.

As funcoes utilizadas inerentes das bibliotecas supracitadas foram: argmax, astype, read_-

csv, isnan, isnull, fillna, pyplot e searborn.

Para a implementacdo das redes neurais artificiais, foi utilizada as biliotecas Tensor-

Flow, scikit-learn, Keras para TensorFlow e MiniSom.
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A biblioteca TensorFlow é um conjunto de ferramentas de c6digo aberto criada para
aprendizado de maquina, computacdao numérica e muitas outras tarefas. Foi desenvolvido
pelo Google em 2015 e rapidamente se tornou uma das principais ferramentas para machine

learning e deep learning (ABADI et al., 2015).

A biblioteca scikit-learn dispoe de ferramentas simples e eficientes para andlise pre-
ditiva de dados, é reutilizavel em diferentes situacgdes, possui codigo aberto, sendo acessivel
a todos e foi construida sobre os pacotes NumPy, SciPy e matplotilib (PEDREGOSA et al.,
2011).

Keras é uma API de aprendizado profundo escrita em Python e executada na bibli-
oteca de aprendizado de méaquina TensorFlow . Foi desenvolvido com foco em possibilitar
experimentacdo rapida. Ser capaz de ir da ideia ao resultado o mais rdpido possivel é a chave

para fazer uma boa pesquisa (CHOLLET et al., 2015).

MiniSom é uma implementacao minimalista e baseada em Numpy do Self Organizing
Maps (SOM). SOM é um tipo de Rede Neural Artificial capaz de converter relacoes estatisti-
cas complexas e ndo lineares entre itens de dados de alta dimensdo em relagées geométricas
simples em uma tela de baixa dimensao. O Minisom foi projetado para permitir que os pes-
quisadores construam facilmente em cima dele e tenham a compreensdo rapidamente de
seus detalhes (VETTIGLI, 2018).

As funcoes utilizadas neste trabalho das bibliotecas supracitadas foram: sklearn.model_-
selection, train_test_split, sklearn.preprocessing, LabelEncoder,MinMaxScaler, StandardS-
caler, tensorflow.keras,tensorflow.keras.layers, Sequential, Dense, sklearn.metrics, classifi-

cation_report, confusion_matrix, tensorflow.keras.utils, plot_model.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Para comprovar a validade dos métodos propostos e verificar a capacidade destes na

predicao do desempenho de estudantes, realizou-se os experimentos descritos a seguir.

4.1 Experimento 01 - Predicao usando a rede neural MLP

Os dados que descrevem o comportamento dos estudantes referentes as disciplinas
obrigatérias do 1° Periodo ao 3° Periodo de formacao do curso, vetores de notas, foram sub-
metidos ao tratamento de deteccdo e imputacdo de notas ausentes como detalhado no ca-

pitulo anterior.

O objetivo deste experimento € treinar as redes neurais para predicao de desempenho
de alunos nos primeiros 3 semestres letivos do curso, para que em caso de mau desempenho
ainda seja possivel reverter a situacao dando uma atenc¢ao especial ao aluno, no apoio ao
aprendizado. Para validacdo do treinamento, foram divididos os dados em dois conjuntos
independentes: Conjunto de Treinamento, com 90% dos dados que representa 135 alunos e

2970 notas. E o Conjunto de Teste, com 10% dos dados que representa 15 alunos e 330 notas.

A rede neural MLP foi configurada com trés camadas, camada de entrada com 22
neurdnios, uma tnica camada oculta contendo 20 neurdnios e uma camada de saida com
4 neurdnios. A topologia da rede modelada estd ilustrada na Figura 4.7. O algoritmo de
treinamento foi o backpropragation e as fung¢oes de ativacao dos neurénios do tipo ReLU e
SoftMax para a camada de saida. A inicializacdo dos pesos nos neuronios é feita pela funcao
’he_normal’ que cria uma distribuicdo uniforme dentro de limites calculados em fung¢do do

numero de entradas.

A funcdo de perda do classificador multiclasse é o cédlculo da entropia cruzada que
quantifica a diferenca entre duas distribuicdes de probabilidade resultantes da saida da fun-
¢do de ativacao SoftMax. Essa func¢do estd descrita na biblioteca do tensoFlow. O modelo

de otimizacao utilizado é o Adam, um método de gradiente descendente estocéstico. De
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acordo com (KINGMA; BA, 2014), o método é computacionalmente eficiente, tem pouca ne-
cessidade de memdria, invariante ao reescalonamento diagonal de gradientes e é adequado
para problemas que sao grandes em termos de dados / parametros.

Cada treinamento da rede neural possui 200 épocas (ciclo de apresentacdo dos da-
dos), com 32 amostras propagadas pela rede por época e tem o objetivo de atingir o erro
quadrético médio de 1073

Figura 4.1 — Topologia da Rede para Experimento
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Fonte: a autora

A figura 4.2 mostra a matriz de confusao da rede neural MLP na classificacao dos estu-
dantes para o experimento. Os valores acima de cada coluna sdo os desempenhos (classes)
esperados pela classificacdo, e os valores ao lado de cada linha, o desempenho predito pela
rede neural, e a diagonal principal da matriz de confusao apresenta as classificacoes corre-
tas. Nota-se que a rede neural MLP, neste experimento, classificou corretamente 14 alunos
do conjunto de dados de teste.
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Figura 4.2 — Matriz de confusdo da MLP no experimento

Matriz de confusdo para classe desempenho
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Fonte: A autora

O Quadro 4.1 mostra outras medidas do desempenho: precisao, recall e F-measure

(F1-score) da MLP neste experimento. O quadro permite uma andlise detalhada do resulta-

dos da classificacao por classe

Precisdo | Recall | F1 - score | Suporte

Classe 0 100% 100% 100% 1
Classe 1 93% 93% 93% 4
Classe 2 100% 100% 100% 4
Classe 3 100% 100% 100% 6
Precisao 93% 15
Desemp Médio 93% 93% 93% 15
Desemp Méx 93% 93% 93% 15

Fonte: A autora.

quadro 4.1 — Medidas de Precisdo, Recall e F-measure da MLP no experimento 02

No experimento, a MLP classifica corretamente 93% das amostras, desta forma, 14
estudantes no total de 15 da amostra de teste foram classificados corretamente. O erro na
classificacdo ficou em um aluno que estava com um desempenho ruim e o modelo classifi-
cou como melhorando.

Durante o treinamento, uma avaliacao da rede foi feita a cada época para acompa-

nhar e avaliar se ela estd conseguindo aprender ou estd apenas decorando os padroes. Para

realizar essa avaliacao, observa-se a evolucdo das perdas e a evolu¢do da precisao, tanto no
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treinamento quanto na validac¢do, a cada época. A Figura 4.3 ilustra o grafico da evolucdo de

erros durante o treinamento e validacao do modelo em 200 épocas.

Figura 4.3 — Erro no treinamento e validacao
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Fonte: A autora

Observa-se pela Figura 4.3 que o modelo obteve um aprendizado com poucas épocas,
reduzindo a taxa de erro drasticamnte nas primeiras 20 épocas e manteve a reducao de erro
constante. Observa-se também que o erro na validacao seguiu o mesmo padrao do treina-
mento, o que indica que o modelo teve um 6timo desempenho de aprendizagem, mas que
ajustes nas épocas devem ser feitas para garanir que nao houve um falso-aprendizado da
rede.

A Figura 4.3 ilustra o gréfico da evolucdo da precisao do modelo durante o treina-
mento e validacdo em 200 épocas.

Figura 4.4 — Precisdo no treinamento e validacao
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Analisando os gréficos 4.3 e 4.4 observa-se uma divergéncia no treinamento do mo-
delo, onde ele alcanca um ponto 6timo e comeca piorar ao longo das épocas. Um outro
ponto observado € a existéncia de uma discrepancia significativa entre os dados de treina-

mento e validagdo, evidenciando que estd ocorrendo overfitting no modelo.

Um cendrio de overfitting ocorre quando, nos dados de treino, o modelo tem um
desempenho excelente, porém quando aplicado os dados de teste o resultado ndo tem a
mesma exceléncia. Entende-se que, neste caso, o modelo aprendeu tdao bem as relacoes
existentes no treino, que acabou apenas decorando o que deveria ser feito, e ao receber as
informacoes das varidveis preditoras nos dados de teste, o modelo tenta aplicar as mesmas
regras decoradas, porém com dados diferentes esta regra nao tem validade, e o desempenho

é afetado. Neste caso, o modelo treinado pode ndo ter capacidade de generalizac3o.

Para tentar solucionar este problema de overfitting, testa-se duas hipéteses: aumen-
tar a quantidade de épocas pode elevar a exceléncia do modelo quando exposto a novos

dados, ou ajustar o tamanho do conjunto de treinamento, seja diminuindo ou aumentando.

Testando-se a primeira hipotese, o aumento das épocas ndo solucionou o problema

nem elevou a precisao do modelo.

Para testar a segunda hipdtese, testou-se as seguintes configuracdes para o tamanho
de dados:

a) 60% Treinamento - 40% Validacao

b) 70% Treinamento - 30% Validacao

* ¢) 80% Treinamento - 20% Validacao

* d) 95% Treinamento - 05% Validacao

Para realizar as comparacoes, a Figura 4.9 ilustra os resultados do modelo diante das

configuracgdes supracitadas.

Analisando os resultados ilustrados na Figura 4.9, tem-se que ajustando o conjunto
de dados para 95% treinamento e 05% para validacao o cendrio de overfitting é eliminado.
Logo, a melhor configuracao para o modelo de MLP € utilizando as notas de 142 alunos para
treinamento da rede e as notas de 8 alunos para validacao, de acordo com o total de apenas

150 alunos disponibilizados para este trabalho.

Com o modelo ajustado, tem-se a Matriz de confusao para anélise da eficéncia do

modelo, ilustrada na Figura 4.10.
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Figura 4.9 — Resultados do modelo perante as Configuracdes do Conjunto de Dados

Figura 4.10 — Matriz de confusao da MLP no experimento ajustado

Matriz de confusdo para classe desempenho

Rotulos verdadeiros
picrande melhorands  bom

im

melhorande  picrande

Rotulos previstos

Fonte: A autora

-200

-175

-150

-125

-100

-0.75

-0.50

-0.25

-0.00

O Quadro 4.2 mostra as novas medidas do desempenho: precisdo, recall e F-measure
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(F1-score) da MLP neste novo modelo.

Precisao | Recall | F1 - score | Suporte

Classe 0 100% 100% 100% 2
Classe 1 98% 98% 98% 2
Classe 2 98% 98% 98% 2
Classe 3 100% 100% 100% 2
Precisao 98% 8
Desemp Médio 98% 98% 98% 8
Desemp Max 98% 98% 98% 8

Fonte: A autora.

quadro 4.2 - Medidas de Precisao, Recall e F-measure da MLP no experimento 02

Agora, o erro na classifica¢do ficou em um aluno que estava com um desempenho
melhorando e o modelo classificou como piorando e outro aluno que estava piorando e o

modelo classificou como melhorando.

Mesmo com estes erros, 0 modelo ajustado obteve uma melhor precisdao do que o
modelo anterior, e o problema de overfitting foi solucionado, o que trds maior confiabilidade

para a utilizac3o.

4.2 Experimento 02 - Kohonen

Os Mapas auto-organizaveis de Kohonen empregam aprendizagem nao supervisio-
nada. A rede é alimentada com padrdes/registros para que seja feita a combinacao daque-
lesregistros que possuem propriedades semelhantes aos nds na grade SOM que permanece-

rdocomo clusters (neuronios parecido).

Os registros que possuem caracteristicas/propriedades incomuns ou diferentes se-
rdo combinados com nés na grade que permanecerdao comooutliers (neurdnios diferentes).
O objeto da classe minisom é criado e inicializado com pesos aleatérios usando a fung¢ado

som.random_weights_init ().

Neste experimento, a rede neural SOM foi configurada com 30x30 de dimensdes (ndo
deve ser pequeno para que os outliers possam ser detectados). O ntimero total de classes/-
nés maximos presentes na grade SOM, nos quais os padroes/registros de entrada do con-

junto de dados podem ser classificados, sdo de 900 nés.

A camada de entrada da rede foi configurada com 22 neurdnios, niimero de discipli-
nas cursadas do 1° Periodo ao 3° Periodo. A taxa de aprendizado da rede foi configurada
em 0.05. O raio o foi configurado com 1 n6 com a fun¢do de atualizagdo gaussiana, ou seja,

a cada época o n6 vencedor tem seu pesos atualizados e os nés vizinhos no raio gaussi-
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ano de 1 neurdnio também sofrem atualizacdes nos pesos. Os pesos iniciais foram gerados
pela funcdo random_seed, que gera pesos pseudo-aleatérios para cada neurdnio. A funcao
som.train_random () treina o SOM para os padroes de entrada fornecidos e isso é feito para

500 iteragoes.

A func¢do som.train_random () treina o SOM para os padroes de entrada fornecidos
eisso é feito para 500 iteracoes. Aleatoriamente, um registro é selecionado a partir dos pa-
droes dados e é entdo alimentado para arede. O n6 vencedor (o né cuja distancia euclidiana
para o padrao de entrada fornecido ¢ minimo) é a classe prevista para o padrao / registro de

entrada dado.

Entao, a mudanca em pesos (ou caracteristicas) do n6 vencedor no SOM ¢ feito de-
forma que a distancia euclidiana entre o n6 vencedor e o padrao de entrada diminua. Além-
disso, os pesos dos vizinhos dos nés vencedores também sao atualizados no mesmo senti-
dopara diminuir a distancia euclidiana de modo que os pesos dos noés vizinhos que estao
maispréximos do né vencedor sejam atualizados mais do que aqueles que estdo longe do

névencedor

Ap6s o processo de treinamento, todos os padrdes / registros de entrada do conjunto
de dados sao combinados com os nés da grade SOM. Os nés da grade com propriedades
semelhantes ficardo mais préximos e aqueles com propriedades diferentes ficardao a uma

distancia maior para outros nos (esses nés serdo outliers na grade SOM).

Portanto, o modelo poderd determinar o desempenho do aluno descobrindo em qual
padrdo suas notas mais se assemelharao. A Figura 4.11 mostra o mapa onde estao agrupados

os nods de cada classe e a distancia dos nés que estdao mais distantes dos nés da outra classe.

Figura 4.11 — Mapa de distribuicao de distanica entre os n6s da rede
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As caixas brancas no mapa de distancia na Figura 4.11 correspondem aos nés para os
quais a distancia média entre neurdnios é grande. Preto representa a distancia média entre
neurdnios é minima e as manchas brancas representam a distancia média maxima entre
neurdnios. Para cada padrao no conjunto de dados, o neurénio vencedor correspondente

foi marcado (verde - ganhador, vermelho - perdedores).

A figura 4.12 mostra a matriz de confusdo da rede neural SOM na classificacdo dos es-
tudantes para o experimento 02. Os valores acima de cada coluna sao os desempenhos (clas-
ses) esperados pela classificacao, e os valores ao lado de cada linha, o desempenho predito
pela rede neural, e a diagonal principal da matriz de confusao apresenta as classificacoes
corretas. Nota-se também que a rede neural SOM, neste experimento, ndo classificou cor-
retamente apenas 2 alunos, por outro lado, 13 alunos do conjunto de dados de teste foram

classificados corretamente.

Figura 4.12 — Matriz de confusdao da SOM no experimento
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O Quadro 4.3 mostra outras medidas do desempenho: precisdo, recall e F-measure
(F1-score) da SOM neste experimento. O quadro permite uma andlise detalhada do resulta-

dos da classificacao por classe.
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Precisdao | Recall | F1 - score | Suporte

Classe 0 0.00% | 0.00% 0.00% 1

Classe 1 33% 80% 50% 5

Classe 2 50% 33% 40% 3

Classe 3 100% 100% 100% 6
Precisao 75% 15
Desemp Médio 75% 75% 85% 15
Desemp Méx 89% 75% 85% 15

Fonte: A autora.

quadro 4.3 —- Medidas de Precisao, Recall e F-measure da MLP no experimento 02

No experimento, o SOM classifica corretamente 75% das amostras, desta forma, 6 es-
tudantes no total de 15 da amostra de teste foram classificados corretamente. Os resultados
podem variar a cada execucdo do modelo porque a inicializacdo dos pesos dos nés da grade
SOM ¢ feita selecionando-se aleatoriamente os registros / padroes do espaco de entrada, ou

seja, selecionando aleatoriamente os registros do conjunto de dados fornecido.

Analisando a Figura 4.12, percebe-se que o modelo ndo conseguiu classificar 7 alunos
e nenhuma das classes, além de ter uma precisdo baixa para o problema em questao, no qual

precisa-se de uma assertividade maior.

Para tentar solucionar este cendrio, testa-se duas hip6teses: a primeira que é auemn-
tar as iteragdes do modelo fard com que ele aumente seu aprendizado e a segunda que é
ajustar a dimensdao do mapa de forma que todas caracteristicas sejam extraidas e agrupadas

corretamente.

Iniciando pela segunda hipétese, realizou-se as seguintes configuragées para o mapa
de Kohonen, considerando que o mapa ndo pode ter uma dimensdao muito pequena nem
muito extrapolada, pois pode haver perca de informacao, sendo considerdo como limite um

mapa com até o dobro da dimensao inicial:

a) Mapa 10x10

b) Mapa 15x15

¢) Mapa 20x20

d) Mapa 60x60

Como resultado, foi gerado a matriz de confusdo de cada configuracao do mapa. A

Figura 4.17 ilustra as matrizes de confusao.
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Rotulos verdadeiros
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Figura 4.13 — Configuracao a - 75% precisao
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Figura 4.15 — Configuracao c - 75% precisao

Rétulos verdadeiros

Rétulos verdadeiros

Matriz de confusao para classe desempenho

-30

piorande melhorande  bom

i

bom melhorandoe  picrande nuim
Rétulos previstos

Figura 4.14 — Configuragéo b - 75% precisao
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Figura 4.16 — Configuracgao d - 88% precisao

Figura 4.17 — Resultados do modelo perante as Configuragdes do Conjunto de Dados

Analisando os resultados ilustrados na Figura 4.17, tem-se que a melhor configuragao

para o modelo de SOM ¢é utilizando um mapa de 60x60 de dimensao, o que gera 3.600 nds

na rede.

Para validar essa hipotese alguns critérios foram propostos para quantificar estas pro-

priedades. O erro de quantizacao é simples de ser avaliado, sendo computado como a dis-

tancia média das amostras do conjunto de dados X aos neurénios mais préoximos. Para quan-

tificar a continuidade vdrios critérios foram propostos na literatura.

O mais simples, o Erro Topografico, t, é obtido considerando a adjacéncia dos cam-

pos receptivos e a propor¢ao dos objetos que indicam a descontinuidade local do mapea-

mento.O erro topogréfico para o mapeamento é obtido somando-se todos os erros topogra-

ficos locais para todos os padroes.
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Mapa | Erro topografico | % Erro quantizado
a 0.0491 2.294
b 0.07 2.201
C 0.154 2.239
d 0.091 2.203

Fonte: A autora.

quadro 4.4 — Erro topogréfico e quantizado na SOM

Porém, verifica-se que mesmo aumentando a precisdo em relacao ao modelo anterior,
arede neural ndo conseguiu classificar uma das classes do conjunto de dados de teste, o que

reafirma que os poucos dados para este trabalho limita seu desempenho.

Testando a primeira hip6tese e considerando o mapa configurado em 60x60, ajusta-
se as iteracoes do treinamento de 500 iteracdes para 1000 iteracoes e 2000 iteracoes. Por
se tratar de um pequeno conjunto de dados, aumentar muito as iteracoes nao surtird efeito

nenhum no desempenho.

O Quadro mostra a precisao da rede neural de acordo com o ajuste das iteracdes do
aprendizado.

Iteracoes | Precisao
500 75%
1000 80%
2000 100%

Fonte: A autora.

quadro 4.5 - Precisdo do modelo diante evolucao de iteracoes

Analisando os resultados ilustrados na Figura 4.16d e o Quadro 4.5, tem-se que a me-
lhor configuracao para o modelo de SOM é utilizando um mapa com 60x60 de dimensao e
2000iteracoes na etapa de aprendizado, de acordo com o total de apenas 150 alunos dispo-

nibilizados para este trabalho.

Com o modelo ajustado, tem-se a Matriz de confusao para anélise da eficéncia do

modelo, ilustrada na Figura 4.18.
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Figura 4.18 — Matriz de confusao da MLP no experimento ajustado
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Por fim, foi possivel chegar no melhor modelo de ambas arquiteturas de redes neurais,

MLP e SOM, que atenda a necessidade e disponibilidade do conjunto de dados.

E possivel confiar em um dos modelos com 98% e 100% de precisdo para realizar o

acompanhamento de alunos para que seja possivel avaliar seu desempenho.
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Capitulo 5

Conclusoes

Este trabalho reafirma que as técnicas de Mineracao de Dados, quando aplicada cor-
retamente, podem trazer informacdes tteis para o acompanhamento de estudantes e me-

lhorias dos processos de ensino-aprendizagem.

Uma abordagem baseada na imputacgdo estatistica dos dados ausentes, objetivou a
substituicao de informacoes ausentes nos vetores de caracteristicas, de forma que o valor

ausente assuma o valor da nota de maior frequencia na coluna.

Esta etapa de transformacao e preparacao dos dados dos estudantes foi fundamental
para os processos de classificacdo com redes neurais de tipo Multilayer Perceptron e Ma-
pas Auto-Organizdveis de Kohonen, que se mostraram métodos eficientes para predicao do
desempenho académico a partir de informacdes sobre as notas obtidas pelos alunos nas

disciplinas obrigatorias nos primeiros semestres letivos.

No modelo de MLP foi detectada a existéncia de uma discrepancia significativa entre
os dados de treinamento e validacao no modelo que utiliza 90% e 10% respectivamente,
evidenciando a ocorréncia de overfitting, que impede que o modelo consiga generalizar as

classificacoes para todos os dados de entrada.

Como solucdo para este cendrio, foi reajustado o tamanho do conjunto de treina-
mento com 95% do conjunto total e consequentemente 5% para validacao, este ajuste foi

necessario devido ao pequeno volume de dados, mas que sdo inerentes ao problema.

No modelo de SOM inicial sua precisao foi de 75%, o que ndo € confidvel. Como so-
lucao, foi realizado dois ajustes no modelo: na dimensao do mapa e nas iteragoes de apren-
dizado. Com isso o melhor modelo, o que obteve precisao maxima de 100% foi com o mapa
de 60X60 com 2.000 iteragoes.

Contudo, ambos os modelos desenvolvidos trazem confiabilidade na identificacao
dos estudantes em quatro niveis de desempenhos. A precisdao da MLP foi de 98% enquanto
a SOM obijteve 100%.
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Ambos os métodos de aprendizagem supervionado (MLP) e ndo-superviosionado (SOM)
foram capazes de realizar as classificagdes para o conjunto de dados do curso de Bachare-
lado em Matemadtica Industrial, o que pode ser replicado em outros cursos que possuem a

mesma quantidade de disciplinas.

Por fim, neste trabalho foi possivel desenvolver uma ferramenta de Machine Learning
capaz de auxiliar na identificacao do rendimento dos estudantes, para que os gestores pos-

sam desenvolver tomadas de decisoes acerca dos resultados obtidos.
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