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RESUMO

Nesse artigo ¢ abordado a validagdo de métricas de Mineracdo de dados, referentes a um
software, denominado SDBayes, que foi desenvolvido em um projeto de pesquisa. O software
faz a predicdo dos discente mais propensos a evadir ou permanecer em uma Instituicao de
Ensino Superior apresentando probabilidades de permanéncia e probabilidades de evasdo,
também utiliza Redes Bayesianas, que sdo métricas de classificacdo muito usadas para a area
médica, pois simula muito bem o raciocinio humano. No entanto, as classificacdes feitas pelas
Redes bayesianas nem sempre correspondem com a realidade do problema, com isso, foram
abordadas, cinco técnicas de validagdo de dados, para estimar a real capacidade de predi¢ao
do sistema desenvolvido. Os métodos usados foram: F-measure, K-fold, Hold-out, Leave-one-
out € o Receiver Operating Characteristics (ROC).

Palavras chave: Métodos de validacao, Rede Bayesiana, Predi¢ao de Evasao, Discente.



1. INTRODUCAO

O poder de tomada decisdo de gestores Universitarios sofre com a falta de recursos,
geralmente um coordenador de curso baseia sua tomada de decisdo em seus antigos feitos, o
que pode ser arriscado e muitas vezes deixa-lo em situagdes arriscadas.

Em uma versdo anterior desse mesmo projeto de pesquisa, foi desenvolvido uma
ferramenta capaz de auxiliar o gestor na tomada de decisdo, possibilitando-o tomar decisdes
com base em fatos e ndo em hipoteses, denominado SDBayes. Essa ferramenta conta com
métricas de mineracdo de dados, mais especificamente as redes bayesianas, entdo a
ferramenta carrega os dados de historico discente dos anos anteriores e aplica esses dados
nessas métricas. O software gerado como resultado desse projeto de pesquisa tem seu objetivo
principal informar a probabilidade de evasdo de cada discente, juntamente com as variaveis
que mais influenciam nessa para tal probabilidade. Porém, apesar dos bons resultados de
validacdo obtidos, em média 75% de acerto, as métricas de validagao dos resultados adotadas
possuem falhas, muitas vezes errando a probabilidade de evasao de um discente, mostrando
informagdes ndo condizentes com a realidade. Com isso, esse trabalho visa validar as redes
Bayesianas desenvolvidas com cinco métodos de validagdo; F-measure, K-fold, Hold-out,
Leave-one-out e o Receiver Operating Characteristics (ROC).

O artigo estd organizado da seguinte maneira: na proxima sec¢do, tem-se as referéncias
bibliograficas, seguindo com a metodologia abordada, posteriormente os resultados, e por fim
as conclusoes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta as principais métricas de validacao da eficacia de um procedimento
de mineracdao de dados, nessa secdo sdo encontrados os seguintes métodos: F-measure, K-
fold, Hold-out, Leave-one-out € o Receiver Operating Characteristics.

2.1 F-MEASURE

O F-measure ¢ utilizado para situagdoes em que se deseja ter apenas um resultado ao
invés de dois para medir a performance. Por exemplo, ao invés de termos um resultado para
precisdo e outro para revocagdo, € interpretar cada um separadamente, junta-se estes dois
resultados pela média ponderada da precisdo e revocagdo, sendo possivel interpretar apenas
um resultado. A pontuagdo do F-measure chega a 1 como um bom resultado e 0 como um
resultado ruim. Um valor alto de F-measure significa resultados de precisdo e revocagdo
balanceados.

F-measure ¢ a média ponderada dos resultados de precisao e revocagdo. A formula de
precisdo ¢ uma medida que mede a relevancia dos resultados retornados, também pode ser
chamada de Predi¢ao de valor Positivo.

O F-Measure utiliza de métricas derivadas da Matriz de confusdo binaria, onde tem-se
os seguintes componentes: TP = Verdadeiro Positivo, TN = Verdadeiro Negativo, FP = Falso
Positivo e FN = Falso Negativo Stehman et al. (1997), Pontius Jr et al. (2006). Com essas
métricas, derivam-se as seguintes formulas para o desenvolvimento do F-measure:

TPV = TPT+PFP Formula 1: Predicao de valor Positivo
TN . . s .
TNV = TNEFN Formula 2: Prediciao de valor Negativo
TPR = —~— Férmula 3: Taxa de Verdadeiro Positivo
TP+FN



TN
TN+FP

TNR = Formula 4: Taxa de Verdadeiro Negativo

Abaixo, a tabela 1 apresenta os dados que serdo analisados para exemplificacao do F-
measure, onde a primeira coluna refere-se a situacdo real do discente, a segunda coluna
refere-se ao resultado de métricas referentes ao software, e por fim a terceira coluna apresenta
a classificagdo dos valores das colunas anteriores.

Valor real Resultado do software Classificagao

Sim Sim Verdadeiro positivo
Sim Sim Verdadeiro positivo
Sim N30 Falso negativo

Nao INao Verdadeiro negativo
Nao N3o Verdadeiro negativo

Tabela 1: Classificagdo dos dados
Fonte: Autores, 2017.

Levando em consideracdo os cinco registros da tabela acima, o resultado final
totalizado ficou como verdadeiros positivos = 2, falsos positivos = 0, verdadeiros negativos =
2 e falso negativo = 1. Considerando a formula 5 dos valores verdadeiros positivos: O
resultado da féormula da precisdo levando em consideragdo os totais da tabela acima da coluna
resultado final é:

TPV = 2% =1 Foérmula S: Valores verdadeiros positivos

Uma precisdo alta (como o 1 da férmula acima) representa um baixo nimero de falsos
positivos, € uma revocacdo alta representa um baixo numero de falsos negativos. As
pontuacdes elevadas para ambos mostram que o classificador estd retornando resultados
precisos (alta precisdo), além de retornar a maioria de todos os resultados positivos
(revocacao elevada).

A formula da revocagao levando em consideracao os totais da coluna resultado final:

TPR = 22: = 0,666 Formula 6: Revocacao sendo aplicada

Um sistema com revocagdo elevado, mas baixa precisdo retorna muitos resultados,
mas a maioria dos resultados sdo incorretos quando comparados aos resultados de
treinamento. Um sistema com alta precisdo, mas baixa revocacdo ¢ exatamente o oposto,
retornando poucos resultados, mas a maioria dos resultados previstos sdo corretos quando
comparados aos resultados de treinamento.

A medida que combina precisdo e revocacdo ¢ a média harmodnica de precisdo e
revocagao, a tradicional F-measure ou F-score balanceada:

F1=2x% (m) Formula 7: F-Measure para valores Verdadeiros
TPV+TPR
F2 = 2 % (M) Formula 8: F-Measure para valores Falsos
TNV+TNR

O motivo de ser utilizado a média harmdnica ao invés de média aritmética para calculo
da F-measure ¢ porque tende para um menor numero de resultado da média. Com isso,
minimiza o impacto de grandes outliers ¢ maximiza o impacto de pequenos outliers, na F-
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measure, portanto tende a privilegiar sistemas equilibrados Nadeau et al. (2007). Com os
totais apresentados da tabela acima utilizando a férmula da F-measure:

F1 =2« (1*0,666) 1,33

=— = 0,8 Férmula 9: F-Measure sendo aplicada.
140,666 1,66

Os resultados da precisdo e revocagdo no contexto acima sdo mais intuitivos de
interpretar do que F-measure, isso porque o mesmo ¢ uma mistura desses dois resultados. O
valor de resultado do F-measure ¢ utilizado quando ¢ necessario medir a performance a partir
de um resultado apenas. Por exemplo, com um resultado alto da F-measure conclui-se que
precisdo e revocagdo estdo igualmente balanceados, porém poderia ser feito ao invés de
interpretar a F-measure, interpretar os resultados de precisao e revocagao

2.2 K-FOLD

A validagdo cruzada K-fold ¢ uma técnica computacional intensiva, que usa todas as
amostras disponiveis como amostras de treinamento e teste Duchesne et al. (2005). Com isso,
em relagdo a outros métodos de validacdo cruzada como Hold-out e Leave-One-Out
consegue-se chegar a resultados mais precisos, muitas vezes superior ao Leave-One-Out que
em muitos casos nao ¢ utilizado por exigir um desempenho maior de processamento de
recursos computacionais.

Dado uma base de dados hipotética em que conste 100 registros, e definindo o k=10 a
base de dados sera dividido em 10 subconjuntos onde cada subconjunto tera 10 registros cada.
Apobs a divisdo em subconjuntos, sera utilizado um subconjunto, para ser utilizado na
validacdo do modelo e os conjuntos restantes sdo utilizados como treinamento. O processo de
validagdo cruzada ¢ entdo repetido K (10) vezes, de modo que cada um dos K subconjuntos
sejam utilizados exatamente uma vez como teste para validacdo do modelo.

Por exemplo, dados 10 subconjuntos B1, B2... B10 o primeiro passo do K-Fold ¢
utilizar B1 para teste e de B2 a B10 para treino. No segundo passo, B2 ¢ utilizado para teste e
todo o restante para treino, incluindo B1 que foi usado para teste no primeiro passo, no
terceiro passo até o décimo serd aplicada a mesma logica sucessivamente. O resultado final da
validagdo K-Fold ¢ o desempenho médio do classificador nos K testes. O objetivo de repetir
os testes diversas vezes ¢ com o intuito de aumentar a confiabilidade da estimativa da precisao
do classificador.

2.3 LEAVE-ONE-OUT

A validagdo Leave-One-Out ocorre da mesma maneira que o método K-Fold com a
principal diferenca, ¢ de que o treinamento € realizado com n-1 dados e o teste com 1 dos
registros somente. O método Leave-One-Out define o numero de subconjuntos igual ao
numero de registros da base de dados. Entdo, se a base de dados tiver 100 registros dentro
dela, serdo definidos 100 subconjuntos cada um com 1 registro. Apos a divisdo dos
subconjuntos o mesmo processo do K-Fold ¢ realizado, utiliza-se o subconjunto Bl para teste
e o restante para treinamento, no caso do exemplo seriam 99 subconjuntos para treinamento,
assim sucessivamente.

2.4 HOLD-OUT

Na validagdo Hold-out o método assemelha-se com o K-Fold onde o k=2, porém com
uma particularidade, a base de dados ¢ dividida em duas partes, com isso uma das partes €
usada para treino e a outra parte para teste, sem a alternagdo que ocorre com o k-fold. Este
processo ¢ realizado uma vez apenas, diferente do processo de K-Fold em que os dados sdo
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divididos em K partes, ¢ cada parte ¢ usada tanto para treino como para teste, de tal forma que
todas as partes passem por ambos os lados. Uma vantagem do modelo /old-out é que o tempo
necessario para aprender o modelo ¢ relativamente menor do que o tempo necessario para a
aprendizagem do modelo usando a validacao cruzada k-fold Yadav et al. (2016).

2.5 RECEIVER OPERATING CHARACTERISTICS

As curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) t€ém sido usados na teoria da
deteccao de sinal para descrever o tradeoff entre taxas de sucesso e taxas de falsos alarmes de
classificadores Fawcett (2006), na sequéncia, a area da saude comecou a usufruir dessas
métricas, para estimar o acerto de patogenos, doengas ¢ a fins Zweig et al. (1993), Metz et al.
(1978), porém, o modelo de validag¢ao trabalha com diversos parametros de entrada, como
dados discretos, e sua exibi¢ao grafica ¢ uma curva sobre um plano cartesiano, entdo,
comegou-se a usar também com o intuito de validar o acerto de predi¢des feitas em técnicas
de aprendizagem de maquina e Data Mining, que ¢ o foco desse trabalho.

O ROC, usa como parametro de validagdo, dados referentes a tabela de confusdo, que
pode ser lido em: Stehman et al. (1997), Pontius Jr et al. (2006), onde os principais dados sao
referentes a resultados considerados Verdadeiros Positivos (TP), Falsos Positivos (FP),
Verdadeiros Negativos (TN) e Falsos Negativos (FN). O valor de N ¢ referente a soma dos
falsos positivos com falsos negativos, e o valor de P é a soma dos TP com TN, com isso,
derivam-se as férmulas:

fprate = % Formula 10: Percentual de Falsos Positivos

Sensitivity = % Formula 11: Percentual de Verdadeiros Positivos

Specificity = = 1 — fprate Formula 12: referente ao restante dos Falsos

FP+TN
Positivos para completar 1.

.. TP , .~
Precision = —— Formula 13: Precisio
TP+FP

Accuracy = 4TV Férmula 14: Acerto

P+N

Com essas formulas, ja pode-se fazer varias estimativas para determinar a precisdo de
acerto de um teste, no entanto, o ROC tem seu resultado de forma grafica, onde tem-se um
plano cartesiano, como a figura 1, onde o eixo Y € referente aos Verdadeiros Positivos, € o
eixo X, aos Falsos Positivos, com isso, o ideal, ¢ buscar-se o ponto (0,1), que se encontra na
parte superior a esquerda, o que significa que nao haveriam falsos positivos. No entanto,
quando um ponto vai para a parte inferior a Diagonal secundéria, temos que o resultado do
teste € pior que um teste aleatorio, porém, simplesmente alterando o sinal da saida, caso
booleano, tem-se o acerto da investida.
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Figura 1: Grafico ROC com 5 classificagdes discretas
Fonte: Fawcett (2006)

GERACAO DE PONTOS

r

Para a geracdo dos pontos, e consequentemente da curva, ¢ necessario estipular o
percentual de escala no qual deseja marcar o ponto. Por exemplo, caso deseja-se identificar o
ponto que se encontra em 90% da curva, usa-se a varidvel Prevalence com o valor de “0,9”.
Essa variavel ¢ o percentual de dados estimados, e usa valores entre 0 ¢ 1, para calcular os
pontos intermedidrios. Para isso, podem ser usadas as seguintes formulas derivadas do
teorema Bayesiano:

Sensitivity * Prevalence

PPV =
( Sensitivity = Prevalence) + ((1 — specificity) * (1 — prevalence))
Formula 15: Identificacao do Y
specificity * (1 — prevalence
NPV = pecificity x (1 —p )

((1 — sensitivity) * prevalence) + (specificity * (1 — prevalence))
Formula 16: Identificacao do X

Ambas as formulas 15 e 16 sdo usadas para determinar se os pontos (X, Y), mas no caso
PPV parao Y ¢ NPV para o X.

3. METODOLOGIA

Para chegar aos resultados dos métodos e posteriormente avalid-los, foram feitas de duas
formas, manualmente e via algoritmos. Os algoritmos se fizeram necessario em alguns dos
métodos, pois a realizagdo manualmente se tornaria inviavel, tanto pelo nimero de registros,
como pela complexidade do método. O projeto desenvolvido, conforme descrito brevemente
na introducdo, resultou no desenvolvimento de uma ferramenta capaz de prever a
probabilidade de evasdo dos discentes, considerando para isso, um conjunto de varidveis
previamente definidos. Além disso o software SDBayes, usava em seu ntcleo de previsao 3
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redes bayesianas, cada uma com cerca de 700 casos, com isso, alguns métodos como o Leave-
one-out, ndo foram vidveis testd-los manualmente, com isso, desenvolveu-se alguns
algoritmos para auxiliar no processo de validacao das redes bayesianas do SDBayes.

Os métodos que foram feitos manualmente sdo: F-measure, K-Fold ¢ Hold-out. O ROC,
foi utilizado uma ferramenta de terceiros, o MedCalc Schoonjans et al. (1995).

Abaixo, tem-se a metodologia de execucao dos métodos de validagdo.

3.1 F-MEASURE

O F-measure possui dois resultados sobre uma mesma amostragem, uma em relacao aos
Verdadeiros Positivos, e outra em relacao aos verdadeiros negativos. No caso atual, associam-
se aos Alunos que efetivamente evadiram, e aos alunos que efetivamente ndo evadiram em
comparagao com a realidade e correlacionando esses resultados aos resultados do SDBayes.
Com isso foram geradas trés tabelas de Confusdo, onde estdo contidos os dados que serdo
analisados pelo f-measure.

3 Valor Original

% Positivos [Negativos
< |Positivos 208 58
S |Negativos 39 600

Figura 2: Tabela de Confusdo referente ao Curso de Ciéncia da Computacao
Fonte: Autores, 2017.

Como pode ser notado na Figura 2, que ¢ referente ao curso de Ciéncia da Computagao,
tem-se os valores da diagonal principal com a maior parte dos dados, isso ¢ interessante, pois
significa que a quantidade de outliers ¢ baixa. Com esses dados, sdo feitas as validagdes do f-
measure, pois aqui estdo contidos os Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos
Positivos e Falsos Negativos.

3 Valor Original

% Positivos |Negativos
s |Positivos 339 44
< |Negativos 82 333

Figura 3: Tabela de Confusdo referente ao Curso de Administracao
Fonte: Autores, 2017.

Na Figura 3, tem-se os dados referentes ao curso de Administragdo, onde a maior parte
dos dados se encontra na diagonal principal, isso ¢ interessante, pois significa que a
quantidade de outliers ¢ baixa. Com esses dados, sdo feitas as valida¢des do f-measure, pois
aqui estdo contidos os Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos Positivos e
Falsos Negativos.



Valor Original

Positivos [Negativos
Positivos 293 21
Negativos 47 297

Figura 4: Tabela de Confusao referente ao Curso de Engenharia de Produgao
Fonte: Autores, 2017.

Valor Testado

Como pode ser notado na Figura 4, que ¢ referente ao curso de Engenharia de Produgao,
tem-se os valores da diagonal principal com a maior parte dos dados, isso ¢ interessante, pois
significa que a quantidade de outliers ¢ baixa. Com esses dados, sdo feitas as validagdes do f-
measure, pois aqui estdo contidos os Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos
Positivos e Falsos Negativos.

3.2 K-FOLD

Para o método K-Fold com o k=10, inicialmente foi feita uma randomizagao nas linhas,
para tornar a validacdo o mais precisa possivel. Sequencialmente, dividiu-se em dez partes
iguais, onde havia cerca de 91 casos para cada bloco, para entdo dar inicio as entradas no
programa SDBayes: a system to Predict Student Drop-Out que € responsavel por realizar a
predicdo. O parametro k=10 foi escolhido porque segundo Witten et al. (2005), testes
extensivos em vdarios conjuntos de dados, com diferentes técnicas de aprendizagem,
mostraram que 10 é o numero certo para obter a melhor estimativa de erro, e também ha
algumas evidéncias teodricas que apoiam isso. Todavia ainda ha bastante discussdo quanto ao
melhor parametro k, porém na pratica o k=10 se tornou o método padrao em termos praticos
Witten et al. (2005). Os 905 registros da base de dados foram divididos em 10 partes e o
processo foi passar para o software os dados de treinamento de teste. Apds executar no
programa sdo retornadas trés colunas, uma indicando a situa¢do real do discente, outra
mostrando se o aluno tem probabilidade de permanecer no curso, € por fim a ltima coluna
mostrando a probabilidade de evasdo. Esse processo foi realizado 10 vezes. No final, foi
obtido a média dos resultados de cada iteragao do método.

3.3 LEAVE-ONE-OUT

Para conseguir chegar ao resultado do método Leave-One-Out foi necessario
desenvolver um software, o qual usa alguns trechos de cddigo do sistema SDBayes. O
treinamento realizou-se com 904 casos enquanto o teste foi feito com 1 dos registros, dessa
maneira o nimero das divisdes realizadas foi o total de registros da base de dados, ou seja,
905 divisdes. Apos a divisdo dos dados em subconjuntos o registro que ficou sozinho serviu
de teste e os outros 904 registros serviram de teste. Assim foi feito sucessivamente até as 905
linhas, cada linha isoladamente, ter servido para teste.

3.4 HOLD-OUT

Para chegar no resultado do método Hold-out, a base foi dividida em duas partes, sendo
uma parte dos dados referente a teste e a outra parte dos dados para treino. A diferenga do
método Hold-out para o K-Fold é que foi necessario realizar apenas uma vez todo o processo.
O processo se resumiu em dividir a base 50% dos dados para cada lado, sendo que em uma



das partes ficaram os dados de teste e a outra parte os dados de treino. Apo6s, utilizou-se uma
parte desses dados para treinar a rede bayesiana, e outra parte para testar a precisdo de acerto
do conjunto de dados usado para treino

3.5 RECEIVER OPERATING CHARACTERISTICS

A metodologia adotada para a geragcdo dos resultados do ROC, foi baseada em aplicar
os resultados do software, que por sinal retorna valores discretos, ao lado o estado de predi¢ao
acertada ou com erro. Para isso foram usados alguns algoritmos da ferramenta MedCalc.
Primeiramente, testou-se os dados diretamente com a rede bayesiana, na sequéncia, tinha-se a
descri¢cdo do estado real, e ao lado o valor que a rede acusa de evasao, por exemplo: “aluno
realmente evadido” e “probabilidade de evadir 80%”, o que ¢ um Verdadeiro positivo, com
isso foi criado uma nomenclatura, para todos os dados e adaptados para o padrao da tabela de
Confusdo, para entdo introduzir essa entrada, nos algoritmos do MedCalc.

4. RESULTADOS

Nesta se¢do do artigo serdo apresentados os resultados obtidos com os métodos de
validagdes descritos no referencial e na metodologia. E apresentado em cada grafico o
percentual de precisao de acerto referente a predi¢ao de cada método. A predigdo ¢ em relagao
a permanéncia ¢ evasdo cada curso, ou seja, ¢ o percentual que cada método acertou da
predi¢do com base nos dados reais para o curso em foco.

4.1 F-MEASURE

Abaixo, no grafico 1, tem-se os resultados obtidos a partir da aplicagdo das métricas
referentes ao f-measure em relagdo ao curso de Ciéncia da Computagdo. Pode-se notar que os
resultados foram bem interessantes em relacdo ao acerto de predicdo em relagdo aos alunos
que evadem do curso, segundo os testes, 92,53% dos alunos efetivamente foram previstos
com assertividade, ja para os casos onde os alunos permanecem no curso, 82,32% foram
previstos com acerto.

F-Measure curso Ciéncia da Computacao

92,53%
95,00%
90,00%
82,32%
85,00%
80,00%
75,00%
Acerto de Permanéncia Acerto de Evasdo

Grafico 1: Resultado do F-Measure para o curso de Ciéncia da Computagao
Fonte: Autores, 2017.

Pode-se notar no grafico 2, que os resultados do curso de Administragdo ndo foram tao
marcantes como os do curso de Ciéncia da Computagdo, no entanto, um acerto mais
equilibrado, onde o acerto de predi¢gdo em relacdo aos alunos que evadem do curso ¢ de
84,1%, e para os casos de acerto por predicao de conclusdo do curso ¢ de 84,34%.



F-Measure Administracao

84,33%

84,40%
84,30%
84,20%
84,10%
84,00%
83,90%

Acerto de Permanéncia  Acerto de Evasdo

84,10%

Grafico 2: Resultado do F-Measure para o curso de Administragao
Fonte: Autores, 2017.

No grafico 3, os resultados do curso de Engenharia de Produgdo seguiram a tendéncia
do curso de Administracdo, com um acerto mais equilibrado, no entanto, mais alto, onde o
acerto de predicdo em relacdo aos alunos que evadem do curso ¢ de 89,73%, e para os casos
de acerto por predi¢ao de conclusio do curso ¢ de 89,6%.

F-Measure Engenharia de Producao

89,73%

89,75%
89,70%

89,60%

89,65%
89,60%

89,55%

89,50%

Acerto de Permanéncia  Acerto de Evasdo

Grafico 3: Resultado do F-Measure para o curso de Engenharia de Producao
Fonte: Autores, 2017.

4.2 K-FOLD

No grafico 4 demonstra-se o resultado referente ao método K-Fold aplicado nos dados
do curso de Ciéncia da Computacdo. Pode-se notar que nessa metodologia, os resultados
referentes ao acerto de permanéncia, foram um tanto quanto duvidosos, pois em alguns testes,
os pontos chegaram a baixar de 50%, no entanto o acerto médio de permanéncia foi de
60,98%, com desvio padrao de 11,53%. J4 a média de acerto para a predicdo de evasdo ¢ de
90,34%, com um desvio padrao de 2,31%. Além disso, foi feita a média aritmética dos acertos
de predicao, e conseguiu-se uma média de 82,01%, com um desvio padrao de 3,47%.
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K-fold Ciéncia da Computacao
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Acerto Geral

Grafico 4: Resultados K-Fold do curso de Ciéncia da Computagao
Fonte: Autores, 2017.

No grafico 5 demonstra-se o resultado referente ao método K-Fold aplicado nos dados
do curso de Administracdo. Pode-se notar que as certificagdes em relagdo ao acerto em
relacdo a esse curso foram mais estaveis que em comparacdo com o curso de Ciéncia da
Computacdo. O acerto médio de permanéncia foi de 79,14%, com desvio padrao de 7,15%. Ja
a média de acerto para a predicdo de evasdo ¢ de 73,02%, com um desvio padrdo de 7,6%.
Além disso, foi feita a média aritmética dos acertos de predicao, e conseguiu-se uma média de
75,79%, com um desvio padrao de 6,1%.

K-fold Administracao

100,00%
0%  Em—N T T
’—\_-"‘/
60,00% == ~=
40,00%
20,00%
0,00%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
= Acerto de Permanencia === Acerto de Evasdo Acerto Geral

Grafico 5: Resultados K-Fold do curso de Administragao
Fonte: Autores, 2017.

No gréfico 6 demonstra-se o resultado referente ao método K-Fold aplicado nos dados
do curso de Engenharia de Producao. Pode-se notar que as oscilagdes ocorridas no curso de
Ciéncia da Computacdo, voltaram a ocorrer no Curso de Engenharia de Produ¢do. O acerto
médio de permanéncia foi de 56,89%, com desvio padrao de 22,49%. Ja a média de acerto
para a predi¢ao de evasdo ¢ de 69,39%%, com um desvio padrao de 16,26%. Além disso, foi
feita a média aritmética dos acertos de predicao, e conseguiu-se uma média de 63,94%, com
um desvio padrao de 17,48%.
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Grafico 6: Resultados K-Fold do curso de Engenharia de Produgao
Fonte: Autores, 2017.

4.3 LEAVE-ONE-OUT

No grafico 7 demonstra-se o resultado referente ao método Leave-one-out aplicado nos
dados do curso de Ciéncia da Computagdo. Pode-se notar que os resultados de acerto em
relagdo a permanencia ficaram bem abaixo dos acertos em relacdo a evasao dos discentes. O
acerto médio de permanéncia foi de 60%, com desvio padrao de 33,84%. Ja a média de acerto
para a predicdo de evasdo ¢ de 91,55%, com um desvio padrio de 21,63%. Além disso, foi
feita a média aritmética dos acertos de predicdo, e conseguiu-se uma meédia de 82,3%, com
um desvio padrao de 28,81%.

Leave-one-out Ciéncia da Computacao

91,55%

82,30%
100,00%

80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

60%

Acerto de Acerto de Evasdo  Acerto Geral
Permanencia

Grafico 7: Resultados Leave-One-Out do curso de Ciéncia da Computacao
Fonte: Autores, 2017.

No gréafico 8 demonstra-se o resultado referente ao método Leave-one-out aplicado
nos dados do curso de Administracdo. Pode-se notar que diferente do curso de Computagao,
os resultados de acerto em relacdo a permanencia ficaram acima dos acertos em relagdo a
evasdo dos discentes. O acerto médio de permanéncia foi de 80,42%, com desvio padrao de
24,07%. Ja a média de acerto para a predi¢cdo de evasdo ¢ de 73,98%, com um desvio padrao
de 32,44%. Além disso, foi feita a média aritmética dos acertos de predi¢do, e conseguiu-se
uma média de 77,07%, com um desvio padrao de 28,72%.
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Grafico 8: Resultados Leave-One-Out do curso de Administragao
Fonte: Autores, 2017.

No grafico 9 demonstra-se o resultado referente ao método Leave-one-out aplicado
nos dados do curso de Engenharia de Produgdo. Pode-se notar que esse curso apresentou
resultados mais préximos, no entanto o acerto de permanéncia, foi superior ao acerto de
Evasdo. O acerto médio de permanéncia foi de 64,33%, com desvio padrao de 17,80%. Ja a
média de acerto para a predi¢do de evasdo ¢ de 62,21%, com um desvio padrdao de 18,62%.
Além disso, foi feita a média aritmética dos acertos de predicao, e conseguiu-se uma média de
63,22%, com um desvio padrao de 18,28%.

Leave-one-out Engenharia de Producgao

64,33%
65,00%
63,22%
64,00%
62,21%
63,00%
61,00%

Acerto de  Acerto de Evasdao Acerto Geral
Permanencia

Grafico 9: Resultados Leave-One-Out curso de Engenharia de Produgao
Fonte: Autores, 2017.

4.4 HOLD-OUT

No grafico 10, ¢ possivel notar os resultados em relagdo a métrica de teste do Hold-out,
em relacdo ao Curso de Ciéncia da Computagdo. Observa-se que o Acerto de permanéncia
ficou bem abaixo de acerto de evasdo, com os seguintes resultados: Acerto de Permanéncia
61,06%, Acerto de Evasdao 90,68% e além disso foi feito o acerto geral, dos alunos que
evadem e permanecem na institui¢ao, que foi de 78,32%.

13
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Grafico 10: Resultados Hold-Out do curso de Ciéncia da Computagao
Fonte: Autores, 2017.

No gréfico 11, € possivel notar os resultados em relacdo a métrica de teste do Hold-out,
em relacdo ao Curso de Administragdo. Observa-se que diferente do curso de Ciéncia da
Computacdo, o Acerto de permanéncia ficou acima do acerto de evasdo, com os seguintes
resultados: Acerto de Permanéncia 80,1%, Acerto de Evasdo 70,67% e além disso foi feito o
acerto geral, dos alunos que evadem e permanecem na institui¢do, que foi de 75,19%.

Hold-out Administracao

85,00% 80,10%
80,00% 75,19%
25 00% 70,67%
, ©
65,00%

Acerto de Acerto de Evasdo  Acerto Geral
Permanencia

Grafico 11: Resultados Hold-Out do curso de Administra¢ao
Fonte: Autores, 2017.

No grafico 12, é possivel notar os resultados em relagdo a métrica de teste do Hold-out,
em relagdo ao Curso de Engenharia de Producdo. Observa-se que o Acerto de permanéncia
ficou acima de acerto de evasdo, lembrando os resultados em relagdo ao curso de
Administragdo, com os seguintes resultados: Acerto de Permanéncia 88,54%, Acerto de
Evasdo 76,16% e além disso foi feito o acerto geral, dos alunos que evadem e permanecem na
institui¢ao, que foi de 82,07%.
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Grafico 12: Resultados Hold-out do curso de Engenharia de Producao
Fonte: Autores, 2017.

4.5 RECEIVER OPERATING CHARACTERISTICS

Abaixo, tem-se os resultados dos testes com as trés redes bayesianas:
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resultado
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Figura 5: Resultados de acerto da rede do curso de Ciéncia de Computagado
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100-Specificity

Fonte: Autores, 2017.

O curso de Ciéncia da Computacao, apresentou valores duvidosos, em relagcdo a testes
como o K-fold, no entanto no ROC, os resultados foram muito bons, visto que quase toda a
curva se encontra sobre a diagonal secundaria, no entanto alguns os pontos iniciais ficaram
abaixo da diagonal, o que ¢ considerado ruim.
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Figura 6: Resultados de acerto da rede do curso de Administra¢do
Fonte: Autores, 2017.

O curso de Administragdo, apresentou valores estaveis, em relagdo a testes como o K-
fold, no entanto no ROC, os resultados foram aceitdveis, visto que em média metade da cursa
esta situada acima da diagonal secundaria, e metade abaixo.
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Figura 7: Resultados de acerto da rede de Engenharia de Producdo
Fonte: Autores, 2017.

o

Por fim, o curso de Engenharia de Produgdo, apresentou valores duvidosos, em relacdo a
testes como o K-fold, no entanto no ROC, os resultados foram assemelhados com o teste no
curso de Administragdo, onde praticamente metade da curva situa-se sobre a diagonal
secundaria, metade abaixo.

5. CONCLUSAO

A necessidade de se ter resultados condizentes com a realidade do problema, ¢ decorrente
na area de mineracdo de dados, por isso, ¢ fundamental validar as técnicas de Inteligéncia
Artificial, Data mining e a fins. Resultados que nao correspondem com o problema, podem
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acarretar em sérias dificuldades, como informagdes decisivas erradas para a tomada de
decisdo por exemplo.

Nesse artigo foi avaliado o acerto dos resultados gerados a partir do Software SDBayes,
que possui trés redes bayesianas, de trés cursos de graduagdo, Ciéncia da Computacio,
Administragao e Engenharia de Producdo, onde cada rede foi testada em cinco métodos de
validagdo de dados, F-measure, K-fold, Hold-out, Leave-one-out ¢ o Receiver Operating
Characteristics (ROC).

Os acertos de previsao demostraram que os métodos K-fold, Hold-out e Leave-one-
out, sao muito semelhantes, tendo resultados bem proximos, onde o acerto médio dos
resultados em relagdo ao acerto de previsao em relagdo a permanéncia de alunos no curso de
Computacao foi aproximadamente 57%, para Administracdo foi de aproximadamente 80% e
para o curso de Engenharia de produg¢ao foi de aproximadamente 70%. J& o acerto de previsao
em relacdo a evasdo de alunos no curso de Computacdo foi aproximadamente 90%, para
Administragdo foi de aproximadamente 73% e para o curso de Engenharia de produc¢ao foi de
aproximadamente 70%. E o acerto geral de previsdo em relacdo ao curso de Computacdo foi
aproximadamente 81%, para Administracdo foi de aproximadamente 76% e para o curso de
Engenharia de produg¢ao foi de aproximadamente 70%.

Além disso o método F-Measure apontou que as redes possuem uma otima taxa de
acerto, onde todos os resultados superaram 80% e o método ROC, tem-se os resultados
graficamente, no entanto esse método ¢ sem duvida um dos mais importantes, visto que,
diferente dos outros métodos, ele analisa discretamente os resultados, por isso, toda a
informagdo que estd sobre a diagonal secundaria ¢ considerada correta, com isso, o curso de
Ciéncia da Computagdo tem um acerto médio de 80%, ja os cursos de Administracdo e de
Engenharia de Produ¢@o, um acerto médio de 70%.

Por fim, o software SDBayes possui margem para melhorar seu desempenho, entdo
para futuros projetos e/ou linhas de pesquisa, pode-se apontar como um norte, a busca de
taxas de acerto superiores a 90%.
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