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Resumo: As competicGes de robotica servem para que os alunos coloquem a prova os conhecimentos
adquiridos durante o ano. Servem, também, como recurso de divulgacao dentro e fora da escola, principalmente
guando esta obtém resultados positivos, fazendo com que novos alunos ingressem na escola e se interessem
pela robdtica educacional. Este artigo trata sobre o uso de processo de descoberta de conhecimento em base de
dados ou Knowledge Discovery in Databases — KDD utilizado em dados obtidos por meio de questionario com
equipes diversas, campeds e com desempenho considerados bons, para que, com a descoberta, fosse possivel
tragar o perfil de equipes vencedoras em torneios de robdtica. Neste trabalho sdo comparados os algoritmos
Apriori e MeanShift. Apds alguns testes e associagdes, usando ambos os algoritmos, foi tragado um perfil que
possibilita a criacdo de equipes vencedoras em competicdo de robdtica. Os resultados obtidos demonstraram
que a abordagem baseada no Apriori obteve a melhor performance para a formagdo da equipe de robdtica.
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1. INTRODUCAO

A robdtica educacional, ou pedagogica, segundo Silva [1] “envolve um processo de motivacao, colaboracdo e
reconstrucdo” o que se faz necessario a utilizagdo de conceitos que levam os alunos a um aprendizado
interdisciplinar. A implantagdo da robdética educacional vem crescendo nos ultimos anos e, como consequéncia,
observa-se um aumento no nimero de eventos competitivos que buscam incentivar os alunos a desenvolver seus
conhecimentos.

A robética educacional, ao trabalhar contetdos interdisciplinares com os alunos, pode, também, ser utilizada
como ferramenta de ensino-aprendizagem na introducdo de conceitos de engenharia e programacéo, de maneira
lidica e de uma forma amigavel. Sua implantagdo tem alcangado grande aceitagdo desde as séries iniciais do ensino
fundamental até a terceira série do ensino médio.

As competi¢Bes sdo mais um ingrediente para chamar a atencéo dos jovens a ingressar no mundo da robdtica,
pois na escola vencedora a robotica se populariza, fazendo surgir novos talentos. No Brasil duas competicdes se
destacam: a Olimpiada Brasileira de Robdtica — OBR e a FIRST® LEGO® League — FLL. Ambas competi¢Ges
tém fases regionais e nacionais, a FLL tem, ainda, uma fase internacional realizada com os melhores de cada pais
participante. Estas competi¢des sdo geralmente realizadas com formacdes de equipes. Mas, com tantas
competi¢des, tantos alunos para participagdo, surge uma questdo: como montar uma equipe com maior potencial
para ser campea?

E possivel selecionar dentre os alunos/participantes do curso de robética uma equipe com maior potencial para
ser camped? Quais critérios devem ser levados em consideracéo na hora de escolher os membros da equipe? Que
fatores influenciam em um bom desempenho da equipe? As técnicas de descoberta de conhecimento em base de
dados, ou Knowledge Discovery in Databases — KDD podem auxiliar na resolucdo destas questdes. A técnica do
KDD identifica padrdes através de mineragdo de dados, descobrindo informagdes importantes, alcangando assim
0 objetivo do trabalho que é a formagao de possiveis equipes vencedoras em campeonatos de robotica.

Uma nova geracdo de teorias e ferramentas computacionais estdo surgindo para ajudar os seres humanos a
extrair informac0es Uteis [2]. Essas teorias e ferramentas sdo o tema do campo da descoberta de conhecimento de
banco de dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) que se preocupa com o desenvolvimento de métodos
e técnicas para dar sentido aos dados.

Segundo Cardoso e Machado [3], KDD compreende a todas as etapas de descoberta de conhecimento a partir
de um banco de dados, ou seja, 0 conhecimento séo as relagdes e padrbes entre os elementos dos conjuntos de
dados, diferente do termo Data Mining (Mineracdo de Dados) que é apenas uma das etapas do processo.

Esse trabalho tem como objetivo principal analisar, comparar e implementar dois algoritmos do KDD - os
algoritmos Apriori e 0 MeansShift, o primeiro através da associagdo de dados e o segundo por clusterizagao - no
problema da robotica, como forma de avaliar algoritmo é o mais adequado para gerar uma possivel equipe campea.

Este artigo esta dividido da seguinte forma: na Secéo 2 sdo apresentados alguns trabalhos relacionados; na
Secdo 3 esta apresentada uma fundamentacdo tedrica sobre assuntos importantes para compreensao desse trabalho.




Na Secdo 4, os métodos e procedimentos utilizados para obtencdo dos dados estdo descritos, bem como a
implementacdo dos algoritmos escolhidos. Na Secdo 5 sdo exibidos os resultados obtidos e, por fim, na Secéo 6,
a concluso e trabalhos futuros séo apresentados.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A comparacdo entre algoritmos é realizada com frequéncia, principalmente em trabalhos nos quais se busca a
retirada de conhecimento de um banco de dados. No trabalho de Neto et. al (2019) [4] busca-se realizar uma analise
comparativa em monitoramento de integridade estrutural. Trés abordagens de deteccdo de danos baseadas nos
algoritmos KMeans, DBSCAN e MeanShift sdo comparadas. Os resultados gerados foram que apenas um dos
algoritmos, o DBSCAN, satisfez e resolveu o problema.

Prass (2004) [5], assim como Neto et. al [4], faz diferentes comparac@es entre algoritmos para identificar qual
é 0 mais eficaz para resolucao de problemas no processo de descoberta de conhecimento ou KDD. Prass [5] faz
paralelos entre algoritmos utilizando a mesma linguagem de programacédo e entre diferentes algoritmos com
abordagem de resolucédo do problema.

N&o sdo poucos os trabalhos em que os algoritmos Apriori € MeanShift sdo utilizados para classificacdo de
grupos, uns por associacao de caracteristicas (Apriori) e outros por agrupamento de caracteristicas (MeanShift). O
trabalho de Maciel (2019) [6] busca traca o perfil de pessoas que cometem suicidios, classificando padrdes através
de regras de associacdo geradas pelo algoritmo Apriori. A Mineracdo de Dados foi a principal fase do KDD,
utilizando técnicas diferentes para classificacdo dos dados [6] e entdo chegar ao objetivo do trabalho.

Lima (2015) [7] propGe um método alternativo para deteccéo de Ilhas Gendmicas - 1Gs em bactérias do género
Mycoplasmas, utilizando o metodo de clusterizacdo MeanShift, fundamentando-se na hipétese de que é possivel
separar sequencias adquiridas das originais através do algoritmo de clusterizacdo [7].

A utilizacdo de Data Mining, etapa bastante importe para 0 KDD, pode ser vista em Cardoso e Machado (2007)
[8] que empregou técnicas e funcdes especificas criadas para descobrir padrdes de comportamento mais relevantes
nos dados obtidos.

A tematica da robética educacional vem sendo tratada recentemente em varios trabalhos. Silva [1] trata sobre
uma metodologia de ensino empregando robética educacional aos alunos de ensino fundamental, que sdo publico
alvo das competi¢des de robética a nivel nacional. Este trabalho também tem como temética a robdtica, mas
voltando-se para os campeonatos, uma vez que trata sobre como destacar alunos para formagdo de uma possivel
equipe camped.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Existem diversas formas de trabalhar com dados, independentemente do tipo de dado. Uma dessas formas, que
é utilizada nesta pesquisa, é a classificacdo ou formacdo de grupos (clusters) em determinadas categorias. Essa
forma de andlise dos dados facilita seu entendimento por conta de sua clareza e visualizagdo [4].

A andlise de dados de agrupamento pode ser dividida em duas partes [9]: anélises exploratérias ou
confirmatdrias, usando modelos apropriados para a fonte de dados. Ambas as abordagens levam em consideragdo
a classificacéo dos dados realizada a partir de uma das seguintes formas [9]:

« Ajuste a um modelo postulado, por exemplo, ao utilizar o algoritmo Apriori sdo identificados padrdes,
estes padrbes podem ser usados como modelo para a analise de outros dados;

* Grupos naturais descobertos por meio de analise, um exemplo é mostrado na Figura 1. Cada cor (verde,
amarelo e roxo) representa um grupo diferente, assim como cada ponto do plano pertence a um grupo
especifico, correspondendo a sua cor. Um grupo ou cluster pode ser resumido por uma média dos elementos
pertencentes a esse grupo, comumente chamado de centroide de grupo [4].
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Figura 1 — Exemplo de Clusterizacdo [10]




Cada algoritmo de agrupamento aplica sua técnica de classificacdo de acordo com o problema proposto, mas
todas essas técnicas seguem uma similaridade no momento da classificagdo. Tal similaridade é melhor ilustrada
com o algoritmo usado neste trabalho, o MeanShift [4].

A seguir sdo apresentados os principios de funcionamento dos algoritmos de associacdo e de agrupamento
assim como a abordagem para deteccdo de anomalias.

A.  Regras de Associagdo e Algoritmo Apriori:

Muitos conjuntos de dados sdo retirados ap6s o processo de Data Mining, para tal foi necessario o uso de
tarefas de busca de informacdo. Uma destas tarefas sdo as Regras de Associacdo. Tais regras tem como tarefa
identificar associacBes entre registros que sdo ou deveriam estar relacionados de alguma forma. Sua premissa
basica é encontrar elementos que impliquem a presenca de outros na mesma transacéao [11].

O requisito basico da tarefa de associacdo é encontrar elementos que impliquem a presenca de outros elementos
na mesma transacgao, ou seja, encontrar relacionamentos ou padrdes comuns entre os registros. O termo transa¢do
indica quais itens foram consultados em uma operacéo de consulta especifica.

Regras de associacdo geralmente representam padrfes que existem em transacdes armazenadas. Por exemplo,
uma estratégia de mineracao que usa regras de associagao poderia gerar a seguinte regra de um banco de dados de
clientes que compraram itens: {leite, manteiga} — {p&o}, que especifica que o cliente que compra leite e manteiga
também compra pdo com alguma certeza. Este nivel de seguranca para uma regra é definido por dois indices: o
fator de suporte e o fator de confianga [11].

O algoritmo Apriori € um dos algoritmos mais conhecidos para mineracao utilizando regras de associagéo [11].
O algoritmo usa uma pesquisa aprofundada e gera conjuntos de elementos candidatos (padrdes) a partir de
conjuntos de elementos k-1. Padres raros sdo excluidos. Todo o banco de dados é pesquisado e conjuntos de itens
comuns sdo recuperados dos conjuntos de itens candidatos [12].

B. Regras de Clusterizacdo e Algoritmo MeanShift:

A clusterizacdo — agrupamento — € uma tarefa que visa segmentar populagdes heterogéneas em subgrupos ou
segmentos homogéneos. A formacdo de grupos de objetos em classes de objetos semelhantes é chamada de
agrupamento, ou clusterizagcdo. Um grupo é uma colecdo de objetos de dados que sdo semelhantes dentro do
mesmo grupo [13].

O MeanShift é um algoritmo que utiliza as regras de agrupamento para minerar os dados e obter informacGes.
E baseado nos centréides que funcionam atualizando os centréides candidatos de forma que os centrides
permanecam a média das observagdes dentro de uma determinada particdo ou regido. Os candidatos sdo filtrados
para formar o conjunto final de prioridades [14].

4, METODOS E PROCEDIMENTOS

Este trabalho foi desenvolvido utilizando o método de pesquisa descritivo-exploratério [15], uma vez que foi
preciso o uso de dados coletados de participantes dos campeonatos de robética e de referenciais tedricos para a
contextualizaco sobre o que foi feito. Ainda segundo Moretti [15], a pesquisa pode ser classificada quanto ao seu
tipo de abordagem como quali-quanti, pois seus resultados sdo expressos tanto utilizando técnicas estatisticas,
quantitativas, como qualitativas, pois também apresenta resultados atraves de percepcdes e andlises.

Foram coletados dados de membros de 12 (doze) equipes que participaram de campeonatos de robética, dentre
estes, 4 (quatro) equipes campeas. Estes dados foram utilizados em algoritmo de associagao para assim descobrir,
por meio de algoritmos de descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD), quais sdo as principais
caracteristicas que a fizeram camped.

Os dados coletados passaram pelas etapas do KDD desta forma, primeiramente pela etapa de sele¢cdes na qual
foi decidido quais dados sdo relevantes para a formacg&o de resultados com informagdes Uteis. Apos esta etapa, 0s
dados foram para o pré-processamento, etapa em que houve limpeza de dados e selecdo de atributos, ou seja, dados
inconsistentes ou erréneos foram corrigidos para ndo comprometer a qualidade do modelo de conhecimento
extraido pelo KDD e desta forma passa pelas etapas de transformagao e mineracdo de dados sendo reorganizados
de uma forma especifica. Primeiramente foram aplicados os algoritmos Apriori e MeanShift nos dados das equipes
campeds para tracar o perfil dos alunos. Apds tragar o perfil, foi utilizado novamente os algoritmos no restante dos
dados para identificar alunos para formar uma possivel equipe camped. Esse perfil foi formado lendo as
associacOes geradas pelo Apriori e pelo MeanShift, chegando na etapa final que € a interpretacdo de resultados
onde surgem padrdes de relacionamentos e descobertas de novos fatos [16] [17].

Na etapa de Mineracdo de Dados ha aplicacdo dos algoritmos escolhidos neste trabalho. O Apriori com suas
regras de associacdo € utilizado, com os padrbes conhecidos, e ha uma avaliacdo das informagdes, por fim o
conhecimento extraido. De igual forma, os dados séo tratados com MeanShift, desta vez as regras de clusterizagao
sdo utilizadas, segundo o algoritmo implementado, novamente hd um tratamento das informacdes e entdo
produzido o conhecimento.




As etapas utilizadas para gerar conhecimento sdo explicadas com mais detalhes nas proximas subseces: 4.1 —
que trata da coleta de dados; 4.2 — que mostra como cada etapa do KDD foi executada e seus resultados.

4.1. Coleta de Dados

Os dados utilizados foram coletados por meio de questionarios respondidos pelas equipes participantes de
competicdes regionais e nacionais da Olimpiada Brasileira de Robética — OBR e da FIRST LEGO League — FLL.
O questionario possui perguntas estruturadas para facilitar as insercdes dos dados no banco de dados.

O questionario incluia desde questdes socioecondmicas até questdes que envolvem a vida estudantil, uma vez
gue os membros das equipes sdo alunos de escolas tanto pablicas quanto particulares. O questionario pode ser
acessado através do link: <https://forms.gle/4PrqU36ynnM8FM5G7>.

4.2. Knowledge Discovery in Databases — KDD

O KDD ¢ dividido em cinco etapas com objetivo de descobrir informagdes consideraveis que apoiem 0s
tomadores de decisdo em suas estratégias, Figura 2.
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Figura 2 — Etapas do KDD [18]

4.2.1. Selecéo

Etapa na qual, segundo Lira [18], as fontes relacionadas ao dominio sdo definidas para extrair os dados
apropriados para o contexto.

Nesta etapa foram decididos quais dados sdo relevantes para que sejam obtidos resultados com informagGes
Gteis. Em nossa pesquisa foram obtidas 25 (vinte e cinco) respostas que correspondem ao mesmo nimero de linhas
em uma tabela em Linguagem de Consulta Estruturada (Strutured Query Language — SQL), e 31 (trinta e uma)
colunas que sdo correspondentes ao nimero de perguntas do questionario mais uma gerada automaticamente,
totalizando 32 (trinta e duas) colunas.

A selegdo aconteceu da seguinte maneira: primeiramente foram excluidas colunas de identificacdo, “Carimbo
de data/hora” que foi gerada automaticamente e a coluna “Endere¢o de e-mail”. Essas colunas ndo serviriam para
processo de KDD uma vez que sdo Unicas e desta forma ndo gerariam regras de associa¢do. Apés a exclusao viu-
se que as colunas: “idade”, “sex0”, “cidade_reside”, “estado”, “area”, ‘“‘com_quem_mora”, “situacao_pais”,
“renda_familiar”, “tem_na_casa”, “internet”, “escola_atual”, “estudou_noutra_escola”, “escola_publica”,
“bom_aluno”, “recuperagdo”, “qual_disciplina”, “portugués”, “matematica”, “historia”, “geografia”, “ingles”,
“ciencias”, “estuda_robotica”, “horas_pratica” e “equipe” sdo necessarias para o processo KDD, Figura 3.

idade sexo cidade reside estado area com quem mora situacao pais renda familiar tem na casa internet
escola atual  estudou novfra escola  escola_publica bom almo  recuperacao  qual disciplne portugues  mafemafica  historia geoprafin imgles clencies  estuda_robofica  horas pratica  equipe
Figura 3. Colunas utilizadas ap6s Fase Sele¢do. (Autoria propria)

4.2.2. Pré-processamento

O subconjunto de dados selecionado pode ter alguns erros, como: dados ausentes, dados invalidos, registros
duplicados e ruido [18].

Nesta etapa alguns dados foram corrigidos. No campo “qual_disciplina” foram feitas algumas corre¢des para
que pudesse ser utilizado para gerar conhecimento. Respostas do tipo “Vérias kkk” e “Faz pergunta dificil nao,
kkkk” foram corrigidas para “Varias”. Outras corre¢des de digitacdo ou acentuagdo foram feitas em campos
diversos.




Outros campos também foram corrigidos, como “equipe”, “material usa” e “ano_participacao”, foram
retiradas informagdes repetidas ou sem necessidade para 0 KDD. O campo “equipe” foi corrigido da seguinte
forma: a equipe do entrevistado ficou somente aquela mais recente, por exemplo: o entrevistado participou das
equipes “Legowork (2018) e Monarcas Absolutistas (2019)”, entdo foi utilizada a equipe mais recente, de maneira
que este entrevistado ficou com o campo equipe “Monarcas Absolutistas”, na Figura 4 temos o antes e depois da
corregéo.

equipe equipe
Legowork (2018) e Monarcas Absolutistas (2019) Monarcas Absolutistas
Figura 4. Coluna “equipe” antes e depois do pré-processamento. (Autoria propria)

4.2.3. Transformacéo

Fase em que os dados devem ser formatados e armazenados corretamente [18]. O principal objetivo é resolver
problemas de unidade, escala e padronizagdo de formatos [6].

Na etapa de transformacéo alguns campos foram adequados para aplicagdo das regras de associa¢do. O campo
“Na sua casa tem” foi dividido em 6 (seis) novos campos, “tv”’, “internet”, “computador”, “notebook”,
“smartphone”, “tablet”, no qual as respostas passaram a ser como mostrado na Figura 5.
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Figura 5. Colunas apds transformac&o. (Autoria propria)

O campo “Smartphone com Internet” foi excluido devido a redundancia de informacdo, pois apds a
transformagdo do campo ‘“Na sua casa tem” em 6 novos campos, percebeu-se que aqueles possuiam smartphone
também possuiam internet.

Para o campo “idade” foi criada uma fung¢do que retorna a faixa etaria dos competidores, visto que as
competicdes possuem niveis e estes sdo divididos de acordo com a faixa etéria.

4.2.4. Mineracao de Dados

A mineragdo de dados € a fase principal do KDD. Quando ocorre efetivamente a busca de conhecimento novo
e (til a partir dos dados e busca conhecimento abstrato. Para cada tipo de conhecimento que se deseja obter, existe
um algoritmo diferente que pode ajudar a atingir o objetivo final, por exemplo: associa¢do e clusterizacao [6].

A etapa de mineracdo de dados consiste em aplicar algoritmos de anélise e descoberta de dados que produzem
varios modelos [3], de maneira que estes modelos possam produzir conhecimento. Neste trabalho, os algoritmos
Apriori e MeanShift foram implementados no estudo de caso.

Na etapa de minera¢do de dados, os dados colhidos na pesquisa, selecionados, pré-processados e transformados
passaram pelo algoritmo de associacdo de dados para que pudesse ser extraido informacdes e gerar conhecimento.
O mesmo processo foi repetido para o algoritmo de clusterizagdo. Para VVasconcelos e Carvalho [11], a mineracéo
de dados ¢ “o micleo de processo de descoberta de conhecimento em banco de dados”.

4.2.4.1 Aplicacdo do Algoritmo Apriori

O Apriori foi um dos algoritmos selecionados para uso neste trabalho por ser de facil implementacéo e pela
capacidade de trabalhar com associagdo em grandes bancos de dados, encontrando conjuntos de itens frequentes
mantendo um bom desempenho [19].

O algoritmo Apriori usa dois indices que auxiliam na associacdo, sdo eles: suporte e confianga.

Suporte é a propor¢do de transaces de um ou mais itens juntos sobre o nimero total de transa¢Ges, conforme
Férmula 1.

Suporte = N2 de registros da tabela que contém o dado / N2 total de registros da tabela
Férmula 1: Definicéo de Suporte [20]

Por exemplo, na base de dados deste trabalho podemos pegar o suporte do item {bom_aluno} dentre os
entrevistados que fazem parte de equipe camped. Para calcular o suporte tem-se que ver quantas vezes o valor
“Sim” aparece nesta coluna e dividir pelo total de registros observados. Observa-se esses valores na Tabela 1.




faixa_etaria sexo estudou_noutra_escola bom_aluno recuperacao

DIIaE D Masculino Sim Sim Nado
anos

De 14-16 Feminino Sim Sim Nao
anos

Del7-18 Masculino Nao Sim Ndo
anos

De 14- 16 Masculino Sim Sim N3do
anos

De14-16 Masculino Nao Nao Sim
anos

Del7-18 Masculino Nao Nao Sim
anos

Dell-13 Masculino Sim Sim Nao
anos

De14-16 Masculino Sim Sim Nado
anos

e Masculino Sim Sim Sim
anos

Dell-13 Masculino Sim Sim Nado
anos

Tabela 1 — Associacfes dos dados sociais das equipes campeds pesquisadas (Autoria Prépria)

Na Férmula 2, podemos observar o calculo realizado. Sdo 8 (oito) respostas “Sim” na coluna {bom_aluno} de
um total 10 (dez) registros observados. O que nos dd um suporte de 80%. Para uso no algoritmo Apriori,
determinamos o Suporte como valor minimo.

8
Suporte = 0~ Suporte = 0,8 = 80%
Férmula 2: Obtencédo do Suporte para respostas “Sim” em {bom_aluno}. (Autoria Prdpria)

A confianga é, de maneira semelhante, a porcentagem de associac@es que contém a resposta A e B mas ndo
necessariamente a reposta B. O valor utilizado para formar as regras sdo determinados pelo usuério, o algoritmo
realiza os calculos e entdo faz as associa¢des, Formula 3.

Numero de registros da tabela que contém todos os itens da regra

Confianga =
4 N2 de registros da tabela que contém o antecedente da regra

Formula 3: Defini¢do de Confianca [20]

Seguindo o exemplo com nossos dados, confianga é a porcentagem da resposta “Sim” em {recupera¢do} se a
resposta for “Sim” em {bom_aluno} e da mesma forma de maneira inversa, quantos “Sim” em {bom_aluno} se a
resposta for “Sim” em {recuperagdo}, Formula 4. O algoritmo também utiliza a confianga minima para gerar as
melhores regras.

SE sim {bom_aluno} ENTAO sim {recuperagio}: Confianca = % — Confianca = 0,125 = 12,5%

SE sim {recuperacao} ENTAO sim {bom_aluno}: Confianca = 31 — Confianca = 0,333 = 33,3%

Férmula 4: Célculo da Confianga (Autoria Propria)

Neste caso poderia se utilizar uma confianga minima de 33% para determinar as outras associacdes, claro que
analisando todo a base de dados pode-se admitir uma confianga maior como limite minimo, o que deixaria de fora
associages com baixo indice de confianga.

Ha também um novo limite chamado de Lift, que é usado em conjunto com o suporte minimo e a confianca




minima que tem a formula apresentada em Férmula 5 [20]. E utilizada para ordenar as combinagdes. O valor do
Lift expressa a relacdo de quanto maior o nimero melhor.

Confianca da regra

Lift =
i Suporte do consequente da regra

Férmula 5: Definicao de Lift[20]

Continuando o exemplo com a nossa base de dados, determinamos o Lift dividindo a confianga pelo suporte,
onde confianca é maior que suporte. Na Tabela 2 podemos observar as confiancas e os suporte obtidos da base de
dados apresentados na Tabela 1.

Suporte Confianga Lift
Entdo confianca - SE sexo(masculino) suporte
. | De14-16 SE -
faixa_etaria 60% . estudou_noutra_es ENTAO estudou_noutra_escola estudou_noutra_  total
anos sexo(masculino) ) ) )
cola (sim) (sim) escola (sim)
De17-18
anos
De11-13 SE ENTAO confianca - SE bom_aluno (sim) suporte
20% ) . = - e = total
anos bom_aluno(sim) recuperagdo (ndo) ENTAO recuperagdo (ndo) recuperagdo (ndo)

“masculino 90% 88% 0,88 0,7 1,26

feminino 10% |Suporte = Quantidade de vezes que o item aparece / Quantidade total de respostas

estudou_nou

sim 70%
tra_escola

- i3 30% Confianga = Quantidade de vezes em que os itens aparecem juntos / Quantidade de vezes
que o item do SE aparece

bom_aluno sim 90%

recuperacao sim 30%

Lift = Confianga (A>B) / Suporte do Iltem do ENTAO

ndo 70%

Tabela 2 — Parte dos resultados do suporte, da confianca e do lift dos dados sociais das equipes campeds
pesquisadas (Autoria Prépria)

4.2.4.2 Aplicacdo do Algoritmo Mean Shift

O MeanShift foi escolhido para utilizagdo neste trabalho por ser um algoritmo de clusterizacdo e por ser, assim
como Apriori, de facil implementacdo. A clusterizagao tem por objetivo identificar e agrupar registros semelhantes
em um banco de dados, formando clusters (grupos) [9]. E vantajoso utilizar o MeanShift pois ele escolhe
automaticamente 0s nimeros e a forma dos clusters e possui um bom desempenho.

N&o hé a necessidade de o usuério definir pardmetros, exceto os de resolucao da analise [21]. Pardmetros como
largura de banda — bandwidth e seeds sdo calculadas internamente na classe Meanshift. Se o bandwidth ndo for
fornecido, a largura de banda é estimada utilizando uma funcéo da classe Sklearn. Todas essas facilidades na
implementacéo, fez com o algoritmo do MeanShift fosse escolhido para ser utilizado no trabalho.

4.2.5. Avaliacao

Através desta fase é possivel chegar a informacéo desejada, interpretando e avaliando os padrdes encontrados
pela fase Mineragdo Dados. Os usuarios podem usar varias ferramentas com funcoes estatisticas e de visualizagdo
para validar ou avaliar um padrdo irrelevante [18].

Detalhes sobre esta etapa sdo apresentadas na Sec¢do 5 — Resultados e Discussdes.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram obtidos dados através dos algoritmos Apriori e MeanShift. Nas subse¢des 5.1 — Algoritmo Apriori e 5.2
— MeanShift sdo apresentados os resultados correspondentes.




5.1. Apriori

Foram obtidos dados através do algoritmo Apriori utilizando indices de suporte minimo de 15% (quinze
porcento), ou seja, valor minimo de suporte que deve ser utilizado para gerar regras de associacdo e confianca de
no minimo de 80% (oitenta porcento), assim como o suporte minimo, somente valores de no minimo 80% de
confianca sdo considerados relevantes para criacdo das regras de associacdo. Houve mudanca nos indices do Lift
conforme os dados analisados. Com os valores determinados de suporte e confianca e com Lift minimo de 5,0
(cinco) néo foi possivel obter associagdo. Porém com Lift minimo de 2,0 (dois) foi possivel extrair, dos dados
sociais, 2 (duas) associagdes, que foram analisadas e pode-se concluir que a questdo social, para estes dados
pesquisados ndo tiveram grande influéncia nos resultados. Isto deve-se ao fato de os entrevistados serem todos
alunos de escolas particulares. Na Tabela 3 podemos observar as associa¢fes geradas.

SE ENTAO Confianga | Lift
{'Acima de R$9.001,00', {'FONESIim', 'Masculino', 1.0 2.08
'Casados'} '‘NETSim', 'Pais'}
{'Casados', 'De 14 - 16 anos', {'FONESIim', 'Masculino', 1.0 2.08
'Entre R$2.601 até R$ 'NETSim', 'Pais'}
4.000,00'}

Tabela 3 — AssociagOes dos dados sociais das equipes campeds pesquisadas (Autoria Propria)

O algoritmo executado com os dados sociais também foi utilizado com os dados escolares onde séo
questionados os desempenhos dos alunos em sala de aula assim como perguntas relacionadas ao estudo de roboética
e suas préticas. Utilizando os mesmos parametros foi possivel observar os seguintes resultados conforme Tabela

4,

AssociacBes Obtidas
Pardmetros Dados Campeds Dados Campeas Dados Campeas
. . dados e dados
Gerais | dados Gerais Escolares Sociais L
Escolares Sociais
c=80%,s=15%,1=2,0 1961 28160 34 720 2 28
c=80%,s=15%,1=5,0 28 5792 0 64 0 0

Tabela 4 — Associag¢Ges dos dados pesquisados (Autoria Propria)

Na Tabela 4, observamos o total de associa¢Oes obtidas tanto com os dados das equipes campeés, como com
os dados de todos os pesquisados. O algoritmo realizou 3 (trés) busca por associa¢des com cada grupo, campedes
e todos pesquisados, sendo uma vez com os dados gerais — todos os dados obtidos em cada grupo, outra vez com
apenas os dados socioeconémicos e mais uma vez somente com os dados escolares. Os valores de confianca e
suporte mantiveram-se 0s mesmos — ¢= 80% e s=15%, alterando apenas o lift — 1=2,0 e 1=5,0.

No Gréfico 1, podemos observar os dados em comparagdo e nota-se a diferenga da quantidade de associacoes
mudando o valor do Lift minimo, uma vez que este pardmetro quanto maior, maior também serd a relevancia das
associagoes.

Associacdes Obtidas

30000 28160
25000
20000
15000
10000 792
5000 1961
28 I 340 72064 2.0 28 0
o S
Dados Campeas Dados Campeas Dados Campeas
Gerais  dados Gerais Escolares dados Sociais dados
Escolares Sociais

Mc=80%,s=15%,1=2,0 W c=80%,s=15%,1=5,0

Gréfico 1 — AssociacOes Obtidas (Autoria Propria)




No Grafico 1 temos c=80% que indica uma confiangca minima de 80% (oitenta porcento) das associagcdes bem
como s=15% indica suporte minimo de 15% (quinze porcento) e 1=2,0 e 1=5,0 indicam que para obtencdo das
associagGes foram consideradas as regras que tinham no minimo de lift de 2,0 e lift de 5,0 respectivamente.

Ao analisar os dados escolares das equipes campeds observou-se que os integrantes sdo bons alunos, preferem
disciplinas de exatas e idiomas, ja estudam robdtica entre 2 e 3 anos e que o Kit LEGO EV3 é o mais utilizado.
Também pode-se perceber que os campedes treinam mais robética, mais de 3 horas semanais. Na Tabela 5 um
exemplo de associacdo gerada. Pode-se notar, também, a presenga massiva do género “masculino” 0 que espelha
arealidade de que é a baixa participacdo das meninas na robética, dados da prépria organizagdo da OBR demonstra
gue no ano de 2020, na modalidade pratica, as meninas eram apenas 30% dos participantes [22].

SE ENTAO Confianca | Lift
{'2P', '3I', '4G', 'Masculino’, | {'5M', 'Entre 2 e 3 anos', 'Kit 1.0 5.0
'RNao’, 'BSim'} LEGO EV3%}
{2P', '3I', '4H', 'Kit LEGO {'5M', 'Entre 2 e 3 anos, 1.0 5.0
EV3', 'Masculino', 'RN&o'} '‘BSim'}
{'3P', 'Mais de 3 horas', {4I', 'Kit LEGO EV3} 1.0 2.5
'RNao’, 'BSim'}
{3I', 'Kit LEGO EV3', {4M', 'BSim} 1.0 2.5
'‘Mais de 3 horas', 'RN&o'}

Tabela 5 - AssociacBes dos dados escolares das equipes campeds pesquisadas (Autoria Propria)

As numeragdes ‘2P’, ‘3P’, ‘3I’, ‘4G’, ‘4H’ da coluna “SE” referem-se as preferéncias das disciplinas de
portugués, inglés e histéria/geografia, o0 ‘RN&o’ indica se o aluno ficou alguma vez em recuperagéo ji na coluna
“ENTAO” o ‘BSim’ indica que o aluno se considera bom aluno, o “41°, “4M’, <5SM’ foram as notas de preferéncia
em inglés e matematica respectivamente.

Os dados analisados em conjunto, dados sociais e escolares, resultou em 28160 (vinte e oito mil cento e
sessenta) associagdes, ou seja, uma quantidade expressiva. Dessa forma foram alterados os indices de suporte para
20%, confianca para 80% e Lift para 20%, pode-se obter um nimero de associagdes que se aproxima da realidade.
As associacOes apresentadas foram no total de 136 (cento e vinte quatro), apenas 1% (um porcento) do total de
associaces geradas com parametros diferentes, que foram analisadas para retirada de informagdo. Pode-se
observar que os integrantes de equipes campeds possuem entre 14 e 16 anos, 0s pais sdo casados, possuem internet,
televisdo, notebook/laptop, estudam robdética pelo menos uma hora por dia, ja estudam robdtica hd 3 anos, sdo
bons aluno e néo ficaram em recuperagéo.

Com as informages coletadas foi possivel construir o conhecimento de como montar uma equipe camped de
robotica. Para ser um possivel campedo em roboética os estudos de robética devem comecar cedo, por volta dos
dez anos de idade, mas ndo basta comecar cedo, deve-se manter um ritmo de estudos diarios de pelo menos uma
hora. Bons alunos tém mais chances de se tornarem campedfes. Uma familia estruturada também auxilia no
desempenho dos alunos. A conexdo com internet é necessaria, seja ela feita através de smartphone e/ou por meio
de notebooks/laptops, usada como ferramenta facilitadora de aprendizagem e que horas extras de treinamento de
robética ajuda no desempenho da equipe durante as competices.

5.2. MeanShift

Os resultados obtidos com o algoritmo MeanShift ndo foram satisfatorios. Todo o processo de mineragdo
realizado foi semelhante ao que foi executado com o algoritmo Apriori.

Com o MeanShift o resultado foi de apenas 3 (trés) grupos, ndo importava o dado que se escolhia como
parametro, sempre foram os mesmos 3 grupos, um exemplo de resultado é que quando se utilizou todos os alunos
— 25 (vinte e cinco) — um grupo ficou composto por 23 (vinte e trés) participantes e os outros 2 (dois) grupos
compostos por 1(um) aluno cada. A configuracdo dos grupos ndo alterava por mais que 0s pardmetros mudassem.

6. CONCLUSOES

A partir do exposto, pode-se perceber que é possivel tracar o perfil de uma equipe camped de robética. A
utilizacdo KDD, é muito importante pois serviu para nortear o processo de descoberta.

Os resultados colhidos sdo de grande valia, com eles pode-se forma e preparar as equipes para que possam ser
campeds. Uma equipe ndo é formada apenas pelos membros que a compdem, ou pelos anos que pratica/estuda
roboética, é formada também pela estrutura familiar e pelo empenho dos alunos nas disciplinas curriculares da
escola.

O algoritmo Apriori demonstrou-se uma excelente ferramenta de associacdo de dados. Com as associagdes
geradas foi possivel gerar conhecimento. Infelizmente nao foi possivel comparar com o algoritmo de clusterizagéo,
MeanShift pois este ndo gerou resultados expressivos.




Os resultados gerados com o Apriori, por outro lado, sdo de grande importancia e foi colocado em prova na
Olimpiada Brasileira de Robética— OBR quando uma equipe, que no ano de 2020 ficou na posic¢éo 16 na colocacéo
geral, subiu para a 3?2 colocagdo em 2021.

Os alunos em questdo possuiam as caracteristicas de equipe camped a diferenca entre um ano e outro foi o
tempo de treinamento dedicado para a competigao.

Ainda é possivel melhorar o conhecimento com novos dados obtidos e assim tornar mais eficaz a utilizagdo do
KDD para formar possiveis equipes campeds. Para trabalhos futuros incluir na pesquisa alunos de escolas da rede
publica de ensino e mais itens no questionario para que desta forma fique mais precisa a caracterizagcdo dos
membros de uma equipe campea.
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