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RESUMO

A mineracdo de dados educacionais € um campo de pesquisa que vem adquirindo
destaque dentro da area de mineracdo de dados. Ela é uma disciplina que busca obter novas
informacgdes através de dados educacionais com o intuito de desenvolver e fortalecer as
teorias cognitivas de ensino-aprendizagem. O grande volume dos dados educacionais
disponiveis dificulta a analise manual dos mesmos, por isso sd0 necessarias técnicas
automaticas para fazer essa analise. Dentre estas técnicas destaca-se: a predicdo, 0
agrupamento, a mineracgéo relacional, a descoberta com modelos e a destilagdo de dados para
0 julgamento humano. Sendo uma das mais importantes, a técnica de agrupamento consiste
em formar grupos de dados com grande similaridade entre si e uma grande dissimilaridade
entre elementos de grupos diferentes. Este trabalho apresenta uma revisdo bibliografica sobre
mineracdo de dados educacionais e 0 uso de técnicas de agrupamento de dados, apresentando
um estudo comparativo dos algoritmos de agrupamento, tais como: k-média, maximizacao da
expectativa, modelo imunologico e métodos hierarquicos. O algoritmo k-média é o mais
conhecido dentre os algoritmos de agrupamento. Ele forma os grupos visando minimizar a
distancia entre os elementos do grupo em relacdo ao centro. A maximizacao da expectativa é
um algoritmo de estimativa e possui 0 objetivo de encontrar o0 melhor ajuste de um modelo
para um conjunto de dados através da estimativa da maxima verossimilhanca. O modelo
imunoldgico procura formar grupos, levando em consideracdo uma maior homogeneidade
entre os elementos do mesmo grupo e uma maior heterogeneidade entre os elementos de
grupos diferentes, utilizando dois conceitos da area de Sistemas Imunoldgicos Artificiais. Os
algoritmos hierarquicos agrupam os elementos em uma estrutura de arvore, organizando 0s
grupos em formato hierarquico, resultando assim uma sequéncia aninhada de particdes. Neste
estudo, foram utilizadas as ferramentas WEKA (Mark et al., 2009) e R (Chambers, 2008).
Além disso, trés conjuntos de dados publicos: Geometry, Chinese Tone Study e Algebra |
2006 foram analisados. Os resultados da execugcdo dos algoritmos foram tabulados e
analisados através dos critérios de homogeneidade e separagdo. A analise dos critérios
identificou que os algoritmos nédo estdo suficientemente preparados para trabalhar com os
dados educacionais. Dentre todos os testes o algoritmo imunologico foi 0 que apresentou

melhores resultados em relacéo aos critérios de homogeneidade e separacéo.

Palavras-chave: agrupamento de dados, mineracdo de dados educacionais, mineragdo de

dados, k-média, maximizacao da expectativa, hierarquico, sistema imunolégico artificial.
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ABSTRACT

Educational data mining is an important research field that have been growing in the
data mining area. It is a subject that aims to obtain new information through educational data
in order to develop and strengthen the cognitive theories of teaching and learning. The large
amount of educational data available makes it difficult to manually analyze it, so automated
techniques are necessary to do this analysis. Among these techniques are: prediction,
clustering, relational mining, the discovery with models and the data distillation for human
judgment. Being one of the most important, the clustering technique consists in forming
groups of data with high similarity between themselves and a great dissimilarity between
elements of different groups. This work presents a review on educational data mining
techniques and the use of data clustering, presenting a comparative study of clustering
algorithms such as k-means, expectation maximization, immunological model and
hierarchical methods. The k-means is the most known among the clustering algorithms. It
forms groups in order to minimize the distance between the elements of the group in relation
to the center. The expectation maximization algorithm is an estimation algorithm and has the
goal of finding the best fit of a model to a data set by estimating the maximum likelihood. The
immunological model aims forming groups, taking into consideration a greater homogeneity
among elements of the same group and greater heterogeneity between elements of different
groups, using two concepts from the Artificial Immune Systems area. The hierarchical
algorithms cluster elements in a tree structure, organizing groups in hierarchical format, thus
resulting in a nested sequence of partitions. In this study, we used the WEKA (Mark et al.,
2009) and R (Chambers, 2008) tools. In addition, three public datasets: Geometry, Chinese
Tone Study and Algebra | 2006 were analyzed. The results of the execution of the algorithms
were tabulated and analyzed through the criterion of homogeneity and separation. The
criterion analysis showed that the algorithms are not sufficiently prepared to work with the
educational data. Among all tests the immunological algorithm showed the best results in

relation to the criteria of homogeneity and separation.

Keywords: data clustering, educational data mining, data mining, k-means, expectative

maximization, hierarchical, artificial immune systems.
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1 INTRODUCAO

A Mineracdo de Dados (MD) é uma etapa da descoberta do conhecimento em banco
de dados que busca novas e potenciais informagfes a partir de uma grande quantidade de
dados (Fayyad, 1995). Dentro dessa area, hd um campo em evolucdo que desperta interesse
cientifico identificado como Minera¢do de Dados na Educacdo (MDE). Esse campo busca
explorar dados de ambientes educacionais com o intuito de compreender os estudantes, as
suas formas de aprendizado, entre outras investigacbes. Com o aumento das informagoes
educacionais, analisd-las sem a utilizacdo de métodos automaticos de MD seria inviavel
durante um processo de ensino-aprendizagem. Os dados educacionais possuem uma
complexidade elevada em comparacdo a outros dados como, por exemplo, dados de comércio
eletronico. Muitas vezes nestes dados estd expressa a forma de aprendizagem de um conjunto
de estudantes ou o desempenho individual de cada estudante.

As informacdes podem ser extraidas de dados educacionais através de métodos
como: previsdo, agrupamento (clustering), mineracao relacional, descoberta com modelos e
destilacdo de dados para julgamento humano (Baker, 2010).

No contexto deste trabalho foi estudada a técnica agrupamento de dados que busca
agrupar objetos existentes em conjuntos de dados (datasets) formando grupos menores com
maior similaridade entre si. A escolha dos algoritmos de agrupamento ocorre através da
possibilidade de trabalhar com dados complexos sem um conhecimento prévio do conjunto de
dados (aprendizagem néo supervisionada).

Existem diversos algoritmos de agrupamento tais como: K-média, Maximizacdo da
Expectativa (EM), Imunoldgico, entre outros. Todos estes vem sendo aplicados em diversas
areas, com diversas publicacBes inclusive em eventos especificos de MDE. Porém, ndo esta
claro como cada algoritmo de agrupamento pode contribuir com esta area. Quais algoritmos
produzem os melhores resultados? Que resultados sdo esses e como avalia-los?

Nesta direcdo, este trabalho propde um estudo comparativo entre 0s principais
algoritmos de agrupamento e ferramentas como o WEKA (Mark et al.,, 2009) e 0 R
(Chambers, 2008), que implementam esses algoritmos, aplicando-os em conjuntos de dados
educacionais publicos. Tais conjuntos de dados foram retirados do PSLC DataShop
(Koedinger et al., 2010) com o intuito fornecer material para teste com relacdo a outros
trabalhos cientificos na area e também identificar qual ou quais algoritmos sdo mais

apropriados para a MDE em geral.
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1.1 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo desse trabalho é fornecer material para teste com relacdo a outros
trabalhos cientificos através de um estudo comparativo de algoritmos de agrupamento,
identificando os mais apropriados para a mineracdo de dados educacionais. Visando atingir o
objetivo geral apresentado, o trabalho sera dividido em cinco objetivos especificos:

e Estudo da mineracdo de dados educacionais;

e Estudo das técnicas de agrupamento;

e Planejamento do estudo comparativo dos algoritmos de agrupamento;
e Execucédo do experimento;

e Auvalicéo os resultados do experimento.

1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O trabalho estd organizado em seis capitulos. O primeiro introduz os assuntos
abordados nesse trabalho. O segundo fala sobre mineracao de dados na educacéo onde explica
0 que € MDE, os seus processos, as suas aplicacdes, as areas chave, as técnicas e ferramentas
utilizadas na MDE. O terceiro capitulo apresenta os algoritmos de agrupamento explicando as
etapas do processo de agrupamento juntamente com os métodos particionais e 0S seus
algoritmos, os métodos hierarquicos e o algoritmo imunoldgico. O quarto capitulo apresenta a
proposta do experimento onde mostra 0s conjuntos de dados, as ferramentas, os algoritmos
escolhidos e os critérios de avaliagdo que serdo utilizados para avaliar os resultados
apresentados na execucao dos algoritmos. O quinto capitulo apresenta 0s passos para executar
0 experimento explicando os passos efetuados para a preparacdo dos dados, adaptacdo dos
algoritmos, desenvolvimento dos critérios de avaliacdo e os estudos de caso para cada
conjunto de dados. O sexto capitulo mostra uma sintese do que foi visto neste trabalho e

estudos futuros.
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2 MINERACAO DE DADOS NA EDUCACAO

A mineracdo de dados busca novas e potenciais informacdes a partir de uma grande
quantidade de dados armazenados em repositorios, bancos de dados e data warehouses. Esse
processo utiliza métodos tradicionais de anélise de dados com algoritmos sofisticados (Tan et
al, 2009), por isso é considerada uma mistura de estatistica, 1A (Inteligéncia Artificial) e base
de pesquisa (Pregibon, 1997).

A mineracdo de dados no campo da Educacéo, segundo a International Educational
Data Mining Society' (2012), ¢ uma disciplina emergente focada no desenvolvimento de
métodos que exploram dados vindos de ambientes educacionais. Esses dados tem uma
complexidade elevada para se trabalhar, pois constituem um dominio pouco formalizado,
podendo ter varios niveis de hierarquia juntamente com outros fatores como: tempo,

sequéncia e contexto.

2.1 PROCESSO DA MINERACAO DE DADOS

Segundo Tan et al (2009) o processo de descoberta do conhecimento em banco de
dados consiste em converter dados brutos em informac6es Uteis, através do fluxo de passos

identificado como: pré-processamento, mineracdo de dados e pds-processamento.

Pre- .
Entrada Mineragio Pos- i
de Dados »| Processamento *  4e Dados » processamento »| Informacdes
de dados

‘3\“‘“‘-& “\n:““-‘-._

Selecio de Recursos

Reducio de Dimensionalidade
Nommalizagio

Criacio de Subconjuntos de dados

Padrées de Filtragem
Visualizagio
Interpretagio de Padrdes

Figura 1 - O processo de descoberta do conhecimento em banco de dados (Tan et al,
2009).

O pré-processamento transforma os dados brutos em dados apropriados para a
andlise. Essa transformacdo ocorre através da limpeza dos dados que consiste em retirar
informacdes duplicadas, na selecdo de registros, na fuséo de dados, na identificacdo de
caracteristicas com relevancia e exclusdo de dados que nao se aplicam a pesquisa em quest&o.

Esse processo é considerado o passo mais trabalhoso dentro da descoberta do conhecimento.
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Ap0s a filtragem dos dados no pré-processamento, o processo de mineracdo de dados
é efetuado e os resultados sdo integrados aos sistemas de apoio a decisdo para 0 pos-
processamento, onde as informacdes de maior relevancia séo identificadas.

As analises sobre os resultados da MD revelam padrdes de dados importantes que
contribuem em diversas areas tais como: Negdcio, Medicina, Ciéncia, Engenharia, Comércio

Eletronico e Educacéo (Tan et al, 2009).

2.2 DIFERENCAS ENTRE MINERACAO DE DADOS E MINERACAO DE DADOS
EDUCACIONAIS

A MD ja demonstrou sucesso na area de comércio eletrbnico e comecou a ser
aplicada na area educacional com grandes resultados (Srivastava et al., 2000). As formas de
descoberta de informagfes sdo parecidas entre as duas areas, no entanto Romero e Ventura
(2007) identificaram algumas diferengas relevantes entre elas:

» Dominio: As aplicacbes em comércio eletronico focam em orientar as compras

enguanto uma aplicacdo educacional foca na aprendizagem dos estudantes.

» Dados: Normalmente os dados sdo mais simples nas aplicacbes de comércio
eletronico vindos de servidores web através de logs de acesso. J& nas aplicacdes
educacionais, as informacdes podem ter relacdo com outros dados, serem focadas
na interacdo dos estudantes com um sistema educacional, possuindo niveis de
hierarquia significante, por exemplo, dados retirados de um curso online onde este
curso possui varios capitulos organizados em sessdes que possuem VArios
conceitos. Os dados gerados podem ser de modelos de usuarios diferentes levando
em consideracdo aspectos pedagdgicos de cada estudante, elevando assim a
complexidade dos dados em questdo (Romero e Ventura, 2010).

» Objetivo: A MD voltada para o comércio eletronico busca retornar um lucro
crescente, medido através de dinheiro, na MDE busca-se melhorar as formas de

aprendizado.

» Técnicas: Nas aplicacdes educacionais, dados diferentes sdo encontrados, por
isso, a MDE precisa de um tratamento diferenciado juntamente com técnicas
especiais na busca do processo de aprendizagem, possibilitando também a
aplicacdo de técnicas tradicionais.
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2.3 MINERACAO DE DADOS NA EDUCACAO

A MDE é um campo novo de pesquisa dentro da MD. Ela analisa dados de
ambientes educacionais, através de sistemas de aprendizagem interativos, sistemas de tutores
inteligentes, educacdo a distancia e dados administrativos referentes a escolas e universidades
entre outras aplica¢des, com o objetivo de descobrir padrées ou evidéncias cientificas sobre
estudantes e as formas de aprendizagem (IEEE, 2012). Nessa area encontram-se VAarios
autores. Os que mais apresentam destaque sdo: Cristobal Romero, Sebastian Ventura e Ryan
Baker com diversas publicacdes e citacoes.

Desde 2008 os pesquisadores da &area de MDE se relnem anualmente em
conferéncias internacionais. Em 2009 o Journal of Educational Data Mining teve a sua
primeira publicacdo (Scheuer e Mclaren, 2011). J& no ano de 2011 o grupo International
Working Group on Educational Data Mining fundou a International Educational Data
Mining Society' com o intuito de apoiar o desenvolvimento cientifico dessa area.

A MDE trabalha com diferentes grupos analisando as informagdes educacionais de
varios angulos e visdes buscando a descoberta do conhecimento para auxiliar os professores a
conduzirem melhor suas turmas, compreenderem mais o processo de aprendizagem dos
estudantes e a melhoria dos métodos de ensino. Além disso, fornecerem feedback aos
estudantes através de reflexdes sobre a aprendizagem (Romero e Ventura, 2010).

A descoberta do conhecimento forma um ciclo onde os educadores e estudantes sao
responsaveis por manter a concepcao, planejamento, construcdo e manutencdo dos sistemas
educacionais, cada um com o seu papel. Observa-se que outros grupos também acabam

envolvidos nesse ciclo. Romero e Ventura (2007 e 2010) definiram esses grupos como:

» Orientado aos Alunos/Estudantes: Possui 0 objetivo de indicar atividades que
aprimoram cada vez mais a aprendizagem dos estudantes juntamente com
recomendacdes de livros, cursos e atividades semelhantes ja executadas pelo

préprio estudante ou por seus colegas.

» Orientado aos Professores/Educadores: Foca-se em obter um feedback sobre o
ensino através de analise referente ao comportamento dos estudantes verificando
quais sdo as maiores dificuldades, os erros comuns, o desempenho particular de
cada estudante. Isso tudo para construir um padréo de aprendizagem regular ou
irregular montando grupos, com o objetivo de identificar as atividades com
melhor eficacia conforme a necessidade de cada grupo.
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» Orientada aos Pesquisadores Educacionais e Desenvolvedores de Cursos: Avalia o
curso com o intuito de melhorar o contetdo, a aprendizagem do estudante e a
eficacia do processo de aprendizagem. Busca também construir modelos de
estudantes e tutores com o objetivo de recomendar as atividades que melhor se
encaixam a cada estudante, além de desenvolver ferramentas especificas para

analisar os dados educacionais.

» Orientada a Organizac¢Oes/Universidades/Companhias Privadas de Treinamento:
Foca-se em melhorar a tomada de decisdo na busca de objetivos especificos como,
por exemplo, selecionar os candidatos mais qualificados que irdo ingressar na
universidade, indicacdo de curso para determinadas areas visando a importancia

para a mesma, entre outros.

» Orientada a Administradores de Distrito Escolar/Rede/Sistemas: Procura a melhor
maneira de organizar a instituicdo, cursos, recursos (humanos e materiais), além
de se preocupar com programas educacionais avaliando os professores e o
curriculo dos cursos. Busca também melhorar os websites deixando-os mais

proximo dos Usuarios.

Dentre muitos estudos na area de MDE destacam-se quatro areas chave de aplicacao
identificada por Baker (2010): melhoria de modelos de estudantes, descoberta ou melhoria de
modelos da estrutura do conhecimento do dominio, apoio pedagdgico oferecido pelo software
de aprendizagem e descoberta cientifica da aprendizagem e do estudante.

A melhoria de modelos de estudantes procura identificar informacGes diferenciadas
de cada estudante referente as caracteristicas ou estado envolvendo conhecimento, motivacéo,
atitude, entre outros. A identificagdo dessas diferencas é (til para as pesquisas que envolvem
softwares educacionais, onde € preciso essa individualidade. Com o avanc¢o das pesquisas na
MDE, é possivel conseguir modelos de alto nivel referente ao comportamento dos estudantes,
em relagdo a aprendizagem como, por exemplo, identificar que um estudante cometeu um erro
apesar de possuir a habilidade necessaria para a execucdo da tarefa. Esses modelos de
estudantes sdo considerados mais completos, pois, aumentam a capacidade de prever o
conhecimento e o desempenho futuro dos estudantes permitindo, aos pesquisadores estudarem
os fatores que levam os estudantes a determinadas escolhas no processo de aprendizagem.

A descoberta ou melhoria de modelos da estrutura do conhecimento do dominio

implica na descoberta répida e precisa de modelos, combinando o algoritmo de espago com
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modelos de estruturas psicométricas. Geralmente é aplicado em problemas de predi¢do com o
proposito de descoberta de modelos, um exemplo de aplicacdo, seria prever se as agdes
individuais sdo corretas ou incorretas utilizando modelos de dominio diferentes.

O apoio pedagdgico oferecido pelo software de aprendizagem busca descobrir qual
apoio pedagdgico € mais eficaz na aprendizagem. A decomposi¢do da aprendizagem € um
tipo de mineracdo relacional, aplicada em curvas exponenciais de desempenho de
aprendizagem relacionando o sucesso com a quantidade oferecida de apoio pedagogico a cada
estudante.

A descoberta cientifica da aprendizagem e do estudante trabalha em conjunto com as
questBes identificadas nas trés primeiras areas chave. Além disso, encontram-se estudos
voltados para a descoberta cientifica envolvendo a descoberta com modelos através dos dados
educacionais. Pode-se aplicar essa pesquisa em métodos de decomposicdo de aprendizagem,
ou também em pesquisas que estudam o quanto os fatores de estado ou caracteristicas de um
estudante foram melhores preditores em um sistema de jogo, por exemplo.

Todas essas aplicacbes se preocupam em oferecer melhores recursos para a

aprendizagem dos estudantes.

2.4 TECNICAS DA MDE

As pesquisas na area de MDE podem utilizar técnicas especificas de MDE e ou
técnicas comuns de MD para chegar a resolucdo das quatro areas de aplicacdo citadas na
secdo anterior. Essas técnicas foram classificadas e explicadas por Baker (2010) nas seguintes
categorias: predicdo, agrupamento, mineracdo relacional, descoberta com modelos e

destilacdo de dados para o julgamento humano. Cada categoria € descrita a seguir.
2.4.1 Predicao

Na predicdo o objetivo é desenvolver um modelo onde se pode inferir sobre um
unico aspecto de dados (variavel prevista) para uma combinacgdo de outros aspectos de dados
(variaveis preditoras). E necessério ter um rétulo para a variavel de saida de um determinado
conjunto de dados sendo usada de duas formas: na primeira forma o rotulo tem um valor
especifico para um conjunto de dados e, na segunda forma, busca-se considerar o grau de
importancia que realmente esse rétulo possui visando a proximidade.

H& duas aplicacdes de predicdo com maior relevancia dentro da MDE. A primeira

aplica-se em pesquisas que tentam prever os resultados de aprendizagem dos estudantes
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usando informag6es subjacentes dos rétulos em construtores sem previsdo de intermediarios
ou fatores mediadores. A segunda aplicacdo busca prever se o valor de saida ndo estd no
contexto desejavel, um exemplo, seria ndo encontrar mais os dados rotulados em repositorios

anteriores.
2.4.2 Agrupamento

O agrupamento procura encontrar conjuntos de dados que se agrupam naturalmente
por alguma similaridade gerando diversos grupos menores, sendo muito Gtil pelo motivo de
ndo conhecer com antecedéncias as categorias existentes nos conjuntos de dados que serdo
analisados.

Os grupos possuem diversas formas de granularidade dentro da MDE, por exemplo,
diversas escolas podem ser agrupadas para investigar as suas semelhancas e diferencas,
estudantes de diversos cursos, escolas ou universidades podem ser agrupados para investigar
as suas semelhancas, ou as a¢Oes dos estudantes podem ser agrupadas para investigar padroes
de comportamento.

Os algoritmos de agrupamento seguem algumas linhas, porém existem duas linhas
utilizadas com mais frequéncia na MDE. Uma linha comeca sem hipdteses anteriores sobre 0s
grupos usando o algoritmo K-média e a outra linha inicia a partir de uma hipétese especifica
através de estudos anteriores usando o EM.

A técnica de agrupamento serd aprofundada no préximo capitulo com o intuito de

verificar os resultados de sua utilizacdo em relacdo a dados educacionais.
2.4.3 Mineracgao Relacional

A mineracdo relacional procura descobrir a relagdo entre variaveis existentes em um
conjunto de dados com um nUmero elevado de variaveis, buscando identificar em
determinado momento quais as variaveis que sao fortemente associadas a uma Unica variavel
ou identificar qual a relacdo mais forte entre duas variaveis.

Identificam-se quatro categorias de mineracao relacional:

— Mineragdo de regra de associagdo: busca encontrar regras que possuem uma
condicdo gerando um resultado (if-then), por exemplo se o aluno esta feliz entéo
ele tem um desempenho elevado.

— Mineracgéo de correlagéo: procura encontrar correlacdo linear entre variaveis, por

exemplo, positivo e negativo.
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— Mineracdo de padrbes sequenciais: tem como objetivo de encontrar associacao
temporal entre eventos, por exemplo, determinar qual o comportamento de um
estudante conduz um caminho de aprendizagem, identificando o evento de
interesse relacionado.

— Mineragéo de dados casual: possui o intuito de descobrir se um evento foi a causa

de outro evento através da analise de covariancia entre dois eventos.

A técnica de mineracdo de dados relacional precisa satisfazer dois critérios
identificados como: significancia estatistica e interesse. A significancia estatistica utiliza
padrdes estatisticos de teste como F-Test para avaliar o grande nimero de relacionamentos
encontrados. O critério de interesse procura reduzir o conjunto de regras, correlacbes e
relagdes casuais na MD com o intuito de determinar quais os resultados s&o mais importantes

em determinados momentos.
2.4.4 Descoberta com Modelos

Na descoberta com modelos, 0 modelo de um fendmeno € desenvolvido utilizando
técnicas como: predicdo, agrupamento e engenharia do conhecimento. Esse modelo é usado
como um componente em outras analises tais como: predi¢cdo ou mineragao relacional.

Na situacdo da predicdo, as predicdes do modelo criado sdo usadas como variaveis
dentro do preditor prevendo uma nova variavel. J& na situacdo da mineracéo relacional, sdo
estudados os relacionamentos entre as predi¢des do modelo criado e as varidveis adicionais.
Isto permite ao pesquisador estudar o relacionamento entre uma construcdo complexa e varias
construcdes perceptiveis.

E comum na descoberta com modelos aproveitar a generalizacdo validada de um
modelo de previsdo em contextos, por exemplo, Baker (2007) utilizou previsdes de um
sistema de jogo trabalhando com dados de um ano inteiro vindos de um software educacional
para estudar se os fatores de estado ou trago (caracteristica) eram melhores preditores de

como um estudante se sairia no jogo do sistema.
2.4.5 Destilacao de Dados para o Julgamento Humano

A destilacdo de dados para julgamento humano € a técnica em que o ser humano faz
inferéncias sobre os dados apresentados, pois, isso foge ao alcance dos métodos inteiramente
automatizados da MD. Nessa area trabalha-se com a visualizacdo das informacdes sendo que

essas informac0es sdo diferenciadas em relagdo aos outros campos da MD.
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Os dados que passam pelo julgamento humano possuem dois propdsitos principais:
identificacdo e classificagdo. O proposito da identificacdo se encaixa quando o ser humano
identifica facilmente padrbes, no entanto esses padrées sdo dificeis de expressar formalmente
como, por exemplo, a curva de aprendizagem, que exibe o nimero de oportunidades para uma
habilidade versus o desempenho formando uma curva de progressao.

Além das &reas chave e das técnicas apresentadas, as pesquisas ha MDE precisam de
dados “considerados ecologicamente validos™, isto significa que eles sao adquiridos em
ambientes educacionais fornecidos por colégios e universidades. Esses dados podem ser
encontrados em repositorios publicos como o PSLC DataShop e do Centro Nacional para
Estatistica da Educacdo (NCES - National Center for Education Statistic) que garantem essa

caracteristica (Baker, 2010).

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Dentro da area de MDE encontra-se varias pesquisas tanto internacionais como
nacionais. Internacionalmente podem-se visualizar algumas pesquisas apresentadas
anualmente na Conferéncia Internacional de Mineragdo de Dados Educacional (International
Conference on Educational Data Mining - EDM) e nacionalmente encontra-se 0 Simp6sio
Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE) e revistas como a Renote Novas Tecnologias
na Educacao.

A Conferéncia Internacional de Mineragcdo de Dados Educacional acontece todos 0s
anos desde 2008 expondo os estudos em andamento na area de MDE. Os dez artigos mais
relevantes da conferéncia de 2011 no contexto deste trabalho foram tabulados e sé&o

apresentados na tabela 1 a seguir (Pechenizkiy et al., 2011).
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Tabela 1 — Trabalhos Relacionados na Mineracéo de dados Educacional

Autores Titulo Sintese
Factorization Models for Busca prever o desempenho dos
Forecasting Student estudantes atraves do desenvolvimento de
Performance um novo modelo de previsédo com
Nguyen Thai- fatoracéo tensor levando em consideracao
Nghe _ _ 3 modosf estudante/tarefa/tempo . i
Tom é{s Algorltmos_/Tecnlcas Origem dos Dados Pais
Horvath e Comparg 0 algoritmo EM com PSL.C DataShop usando os | Alemanha
Lars Schmidt- | S algqutmos TFMAF (Tensor | conjuntos de dados Algebra
Thieme Factorlze_mon - Moving Average 20_08-2009 e
Forecasting) e TFF (Tensor Bridge to Algebra 2008-
Forecasting of Factorization) 2009.
sendo que o modelo TFF foi
criado para essa comparagao.
Autores Titulo Sintese
A Machine Learning Propdem um método que descobre
Approach for Automatic automaticamente modelos de estudante
Student Model Discovery néo sendo humano-gerado. O sistema usa
um agente de aprendizagem de maquina
do estado-da-arte chamado de
SimStudent, para adquirir o conhecimento
Nan Li, da habilidade e cada habilidade
Wiliam corresponde a um componente do
Cohen, conhecimento (KC) que os estudantes
Kenneth R. precisam aprender.
Koedinger e Algoritmos/Técnicas Origem dos Dados Pais
Noboru Compara o0 modelo gerado pelo |PSLC DataShop usando os | Estados
Matsuda SimStudent com o Modelo conjuntos de dados de Unidos
humano-gerado e um estudante | Algebra
real;
Utiliza a medida do erro
quadratico RMSE e AIC para
ajuste dos dados dos estudantes
para avaliacdo transversal.
Autores Titulo Sintese
Conditions for effectively Propde validar a eficiéncia de gerar uma
deriving a Q-Matrix from Q-matriz a partir da matriz ndo-negativa
data with Non-negative de fatorizagéo (NMF)
Matrix Factorization
Algoritmos/Técnicas Origem dos Dados Pais
Michel -Utiliza algoritmos simples de | Os dados séo retirados de | Canada
Desmarais agrupamento com o algoritmo | dois sites:
NMF; http://alumni.cs.ucr.edu/~titu
-Utiliza o R para apresentar os |s/ e

grupos.

http://www.professeurs.poly
mtl.ca/michel.desmarais/Pap
ers/EDM2011/scripts.html.
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Autores

Titulo

Sintese

Dave Barker-

Student Translations of
Natural Language into Logic:
The Grade Grinder
Translation Corpus Release
1.0

Apresenta tradugdes de linguagem natural
para logica de primeira ordem.

Plummer, Algoritmos/Técnicas Origem dos Dados Pais
Richard Cox e | Utiliza um livro LPL que é um | O sistema armazena os dados | Estados
Robert Dale sistema tutor com varios no repositorio Grade Unidos,
exercicios para traduzir frase Grinder. Australia e
que estdo em linguagem natural Reino
para linguagem logica de Unido
primeira ordem.
Autores Titulo Sintese
Items, skills, and transfer Analisa qual € a melhor forma para
models: which really matters | modelar o conhecimento dos alunos,
for student modeling? usando a dificuldade do item e dificuldade
da habilidade.
Algoritmos/Técnicas Origem dos Dados Pais
- Usa predicéo; PSLC DataShop usando o Estados
Yue Gonge |- Cria um modelo com base no |conjunto de dados Algebra - | Unidos

Joseph Beck

modelo PFA-item.

- Cria um modelo PFA-skill
para avaliar a habilidade.
Obs. PFA - Performance
Factors Analysis

2005-2006 e o conjunto de
dados do sistema de tutoria
ASSISTments

Autores Titulo Sintese
Analysing frequent sequential | Analisa a interacbes homem-maquina
patterns of collaborative através dos logs criados por grupos
learning activity around an usando o recurso tabletop (mesa
Roberto interactive tabletop inteligente) multiusuario e a exploragéo de
Martinez duas aproximagOes diferentes para
Maldonado, considerar as agoes fisicas do toque.
Kalina Yacef,
Judy Kay, Algoritmos/Técnicas Origem dos Dados Pais
Ahmed Técnica de agrupamento usando | Dados coletados em uma Australia,
Kharrufae | o matodo hierarquico escola primaria, sendo que | Reino
Ammar A.‘I' aglomerativo. no total de 18 estudantes Unido e
Qaraghuli participaram formando 6 Malasia

grupos de 3 elementos cada.
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Autores

Titulo

Sintese

Samad Kardan

A Framework for Capturing

Distinguishing User
Interaction Behaviours in
Novel Interfaces

Criar um modelo automaético para
descobrir e reconhecer testes padrdes
relevantes durante a interagdo do
estudante com software educacional.

Algoritmos/Técnicas

Origem dos Dados Pais

- Usa agrupamento néo
supervisionado através do

algoritmo K-média sendo que a

inicializacdo dos centrdides

Utiliza um conjunto com 65 |Canada
estudantes.

?:(C):r:;stzlna ocorre através de um algoritmo
genético;
- Usa classes de regras de
associacao através do algoritmo
Hotspot que esta disponivel no
WEKA,;
- Implementa uma ferramenta
em Python com chamadas para
WEKA para executar o
algoritmo Hotspot.
Autores Titulo Sintese
Improving Models of Analisa modelos supervisionados de
Slipping, Guessing, And aprendizagem de maquina treinados a
Moment-By-Moment partir de novas caracteristicas referentes a
Learning with Estimates of habilidade-dificuldade, em comparacao
Skill Difficulty aos modelos da suposicao do contexto
original que possuem as caracteristicas
originais do preditor. Investiga se 0s
Sujith M. novos modelos produzem previsdes
Gowda, melhores em relagdo a suposicdes dos
Jonathan P. estudantes, os deslizamentos (falhas),
Rowe, entre outros.
Ryan S.J.D.
Baker,
Min Chi e Algoritmos/Teécnicas Origem dos Dados Pais
Kenneth R. |- Regressfo linear para Dados de dois tutores Estados
Koedinger consisténcia dos dados coma | inteligentes o Middle School |Unidos

analise original,
- Classificacdo dos dados
através de analise Bayesiana.

Mathematics Cognitive
Tutor com 232 estudantes e o
Genetics Cognitive Tutor
com 71 estudantes.
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Autores Titulo Sintese
Spectral Clustering in Apresenta a aplicacdo do algoritmo de
_?_h_UbZ?ndU Educational Data Mining agrupamento Espectral na MDE.
rivedi,
Zachary A. Algoritmos/Técnicas Origem dos Dados Pais
Pardos, Algoritmo de agrupamento Os dados sdo do Tutor Estados
Gabor N. espectral. ASSISTments referente a0 | Unidos
Sarkozy ano escolar 2004-05 e
€ recolhidos em duas escolas
Neil T. de Massachusetts, contendo
Heffernan 628 estudantes.
Autores Titulo Sintese
Less Is More: Improving the | Busca responder a questdo “quédo sensivel
Speed and Prediction é 0 modelo KT a quantidade dos dados
Power of Knowledge Tracing |utilizados na sua formagao?”.
Bahador by Using Less Data
Nooraei B.,
Zachary A. Algoritmos/Técnicas Origem dos Dados Pais
Par_dos, -Usa 0 modelo Knowledge Os dados séo da Carnegie Estados
Neil T. Tracing (KT) aplicando o Learning Bridge to Algebra | Unidos
Heffernan e | 515oritmo Expectation Tutor referente o ano de
Ryan S.J.D. Maximization (EM) e a 2007-2008 e do Cognitive
Baker ferramenta Bayes Net Toolbox | Tutor for Genetics com 76
for Matlab; estudantes;

Para a selecdo desses artigos utilizou-se como critério de relevancia: a origem dos
dados, ferramentas, algoritmos de agrupamento, autores renomados, universidades.

No Brasil, Prado Lima et al (2011) propdem um estudo sobre o desenvolvimento
cognitivo individual e em grupo através de analise automatica com o objetivo de promover a
integracdo das teorias de ensino-aprendizagem com ambientes virtuais. Esse estudo foi
aplicado em uma disciplina de Introducdo a Programacdo (84 horas) através de um
experimento, onde o processo de ensino-aprendizagem depende do raciocino desenvolvido
pelo estudante.

O experimento foi dividido em trés etapas:

— A primeira etapa os estudantes estavam com 36 horas de curso e precisaram

resolver um problema individualmente.

— A segunda etapa foi aplicada com 40 horas de curso onde os estudantes formaram

duplas e precisaram analisar a solucdo proposta de um problema identificando

erros existentes nesta solucéo.
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— A terceira etapa ocorreu com 44 horas de curso onde cada estudante precisava
analisar novamente uma solucdo proposta de um problema, porém
individualmente.

O intervalo reduzido de tempo teve o intuito de avaliar a evolugdo dos estudantes
num curto periodo de tempo com atividades variadas. Para cada etapa do experimento foi
aplicado o algoritmo de agrupamento EM gerando grupos onde se observou a evolugdo dos
estudantes em cada etapa do experimento.

Os resultados apresentados pelo EM identificaram grupos de alunos com 0 mesmo
estilo de aprendizagem e padrbes de comportamento similares, formando assim perfis de
comportamento através da analise automatica para auxiliar os professores a direcionarem o

ensino de forma &gil.

2.6 FERRAMENTAS

Na busca pelo conhecimento precisa-se de ferramentas adequadas para a extracao de
informacBes visando qualidade e facilidade no processo de pesquisa. Encontram-se
ferramentas como WEKA e o R, conhecidas mundialmente por possuirem diversos algoritmos
para agrupamento de dados, qualidade na apresentacdo dos resultados, facilidade de uso e
portabilidade em diversos sistemas operacionais. Além dessas ferramentas serd apresentada
uma nova ferramenta que trabalha com agrupamento de dados chamado de algoritmo

Imunoldgico.
2.6.1 WEKA

O WEKA é um software livre com cédigo aberto (open source) desenvolvido por
pesquisadores da universidade de Waikato localizada na Nova Zelandia, dentro das
especificacbes General Public License (GNU), utilizado na mineracdo de dados onde no ano
de 2005 recebeu 0 SIGKDD Data Mining and Knowledge Discovery Service Award (Mark et
al., 2009).

O desenvolvimento do WEKA surgiu a partir de um projeto financiado pelo governo
da Nova Zelandia apresentado no final do ano de 1992, com o intuito de desenvolver técnicas
de aprendizagem de maquina e investigar as suas aplica¢fes nas principais areas da economia
da Nova Zelandia. A ideia inicial de utilizacdo do software seria na industria agricola (Mark
et al., 2009).
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A primeira versdo do WEKA foi desenvolvida nas linguagens de programacéo C,
Prolog com interface TCL/TK. O seu primeiro langamento interno ocorreu em 1994. Em 1996
foi o primeiro lancamento pablico na versao 2.1 a partir desse lancamento ocorreram mais
dois langamentos antes da decisdo de reescrever o software para JAVA. No ano de 1999 foi
langada a versdo 3.0 ndo gréfica escrita em JAVA, em 2003 foi langada a verséo 3.4 gréfica e
atualmente encontra-se na versao 3.6 (Mark et al., 2009).

Os dados analisados pelo WEKA podem vir de vérias fontes sendo, por exemplo:
arquivos, URLS e banco de dados. O formato padrdo de dados do WEKA é o ARFF, mas
também aceita CSV, o formato LibSVM e C4.5.

Encontra-se um conjunto abrangente de algoritmos de aprendizagem de méaquina e
pré-processamento de dados que permite 0s usuarios rapidamente testar e comparar 0S
resultados obtidos nas suas pesquisas. Além dos algoritmos ja implementados para
classificacdo, agrupamento, regras de associacao e selecdo de atributos, pode-se incluir novos
algoritmos através da API utilizando plugins existentes e a facilidade de integracdo

apresentada pelo software.

2.6.1.1 Algoritmos Implementados no WEKA

O WEKA possui varios algoritmos divididos em quatro grupos: classificacao,
agrupamento, regras de associacdo e selecdo de atributos apresentados por Witten e Frank
(2000):

> Classificacdo: Possui a tarefa de organizar varios objetos em categorias pré-
definidas utilizando os seus algoritmos subdivididos em: Bayesianos, Arvores,
Regras, Funces, Classificadores Preguicosos e a Ultima categoria de chamada de

Classificadores Variados (Miscellaneous).

» Agrupamento: Identifica grupos semelhantes de um conjunto de dados. O WEKA
possui implementado os seguintes algoritmos:
— EM: Os grupos usam a maximizagao da expectativa;

— Cobweb: Implementa o cobweb e o algoritmo classit;

Farthest First: Implementa o algoritmo de passagem mais distante do

primeiro sendo rapido e simples, com um modelo aproximado do K-média;

Make Density Based Clusterer: Retorna uma probabilidade de distribuicéo

e densidade;
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— Simple K-means: Usa o método K-média, porém o numero de grupos
precisa ser especificado por parametros;

— CLOPE: E um sistema de agrupamento rapido (Mark, 2009);

— Sequential Information Bottleneck: Desenvolvido para documentos de

agrupamento (Mark, 2009);

> Regras de Associacdo: Procura identificar as associacdes e as relacbes de
correlagéo existente em cada item de um banco de dados (Han e Kamber, 2001).
Possuindo trés algoritmos: Apriori, Predictive Apriori e Tertius.

> Selecdo de Atributos: A maioria dos algoritmos de maquina sabe quais sdo 0s
atributos adequados para a tomada de decisdo. Existem casos onde a maquina ndo
consegue chegar a uma definicdo, nesse momento entra a selecdo de atributos
onde se seleciona o atributo avaliador e 0 método de pesquisa para a tomada de
decisdo. Um exemplo da aplicacdo da selecdo de atributos é quando a arvore de
decisdo chega a um nivel de profundidade elevado e, nesse momento, h& poucos
dados disponiveis para a tomada de decisdo. Nesse caso, pode-se ter a escolha do

atributo errado, por isso usa-se a escolha manual de atributos.
26.2R

O R surgiu a partir da linguagem S, originalmente desenvolvida no laboratério Bell
por Rick Becker, John Chambers e Allan Wilks. E considerado um conjunto de software para
manipulacdo de dados, calculos, apresentacdes graficas, de codigo aberto sendo um projeto
Free Software Foundation's e GNU (Venables et al., 2011).

O ambiente R é caracterizado como um sistema planejado e coerente para analise de
dados. Apresenta um manuseio eficiente dos dados, pois possui ferramentas para a analise que
se integram com linguagens de programacdo como C, C++ e Fortan, usando-as em tempo de
execucdo ou podendo manipulé-las com objetos do R. Além de ter um conjunto de operadores
para célculos com vetores, matrizes e instalacdes graficas (Chambers, 2008).

Muitas vezes, o R é considerado um software estatistico devido a ampla variedade de
técnicas estatisticas tanto classicas quanto modernas, tais como: modelagem linear ou nédo
linear, testes classicos de estatistica, analise de time-series, classificacdo, agrupamento e

técnicas de graficos (Chambers, 2008). Esse software esta disponivel nas plataformas Unix,
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Windows e MacOs podendo ser executado e compilado. Atualmente estd na versdo 2.15.0
lancada em 2012 (R, 2012).

O R trabalha com diversos tipos de entrada de dados, desde arquivos de texto
(ASCII), seguindo por formatos (Excel, SAS, SPSS, XML) e até mesmo acessar bancos de
dados como MySQL, Oracle, SqlServer, entre outros através das bibliotecas pertencentes a
cada banco de dados. Para cada tipo de arquivo, o R tem uma funcgdo especifica onde
consegue acessar 0 arquivo e manipuld-lo conforme a necessidade (R Development Core
Team, 2012).

2.6.2.1 Pacotes de Agrupamento no R

O R possui diversos pacotes com métodos de agrupamento como, por exemplo, 0s
pacotes cluster, flexclust, trimcluster e mclust que implementam algoritmos particionais e 0s
pacotes hclust, flashclust, agner e diana que implementam algoritmos hierarquicos (Girke,
2012; R, 2012).

Os algoritmos k-média e EM sdo os mais conhecidos dentro do método particional e
estdo nos pacotes descritos a seguir. O algoritmo k-média esta implementado em 3 pacotes:
stats, flexclust e trimcluster, ja o algoritmo EM esta no pacote mclust. Cada pacote possui
uma chamada de funcdo diferente para os algoritmos, o k-média no pacote stats é chamado
pela funcdo kmeans(), para o pacote flexclust é chamado por kcca() e para o pacote
trimcluster é chamado por trimkmeans(). O algoritmo EM no seu pacote ¢ chamado pela
fungdo em(), tendo variagdes conforme o passo. A instalagdo do R possui somente alguns
pacotes padrdes como o stast, geralmente os pacotes precisam ser instalados antes da
utilizacdo (Girke, 2012; R, 2012).

Para o método hierarquico, os pacotes hclust e agnes realizam agrupamento
aglomerativo e o pacote diana realiza agrupamento divisivo. O pacote flashClust realiza
agrupamento aglomerativo no entanto a sua velocidade foi melhorada de 50 a 100 vezes em
comparagdo com o pacote hclust (Girke, 2012). Esses séo alguns dos pacotes disponiveis para

execucdo no R. Cada um deles possui as suas peculiaridades e uma forma de execucéo.

2.6.3 Imunologico

O algoritmo Imunoldgico para agrupamento de dados foi desenvolvido por Raquel
Machado em conjunto com o nucleo de pesquisa do Centro de Computacdo e Tecnologia da

Informacdo (CCTI) da Universidade de Caxias do Sul, baseado em Sistemas Imunoldgicos
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Artificias (SIA). Esse algoritmo foi desenvolvido na linguagem JAVA para desktop,
possuindo o seu codigo proprietério, estruturado em trés camadas (Machado, 2011).

A interface de execucdo possui parametros de entrada para o processamento do
algoritmo. A primeira informacéo a ser preenchida é o local onde se encontra o conjunto de
dados a ser analisado, a segunda opcdo € a selecdo entre os algoritmos imunolégico ou
variante de k-média, se for escolhido o algoritmo imunoldgico serd habilitado 3 parametros
especificos para preenchimento sendo eles: Mutation Factor responsavel pelo percentual de
mutacdo, Number of Clonel define o nimero de clones a serem feitos e Initial Iteracions é o
namero inicial de iteracdes para ser realizado com o algoritmo variante do k-média (Machado,
2011).

Apdbs o preenchimento desses parametros, encontram-se opcGes comuns aos dois
algoritmos como: a normalizacdo nos dados caso seja de interesse na analise em questdo,
Number of Clusters que indica quantos grupos serdo formados, Metric responsavel pelo
calculo da medida de distancia para a formacao dos grupos e, por fim, a Stop Conditions, ou
seja, a condicdo de parada que possui duas opcdes: a primeira op¢cdo Runs é definida por
iteracdo, ou seja, recebe o numero de iteracBes que o algoritmo deve executar e a segunda
opcdo Threshold é definida por limiar onde se deve informar o indice de homogeneidade e
separacgdo para que o algoritmo processe até atingir os indices indicados (Machado, 2011).

Além dos parametros, a interface possui quatro botdes. O botdo Start que inicia a
execucdo do algoritmo, o botdo Close finaliza a execucdo e fecha o programa, o botdo About
abre uma nova janela com informacdes referentes ao programa e o botdo Clean que limpa os

parametros preenchidos retornando ao estado inicial (Machado, 2011).
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A figura 2 apresenta a interface do algoritmo imunoldgico com todos os parametros

preenchidos.

|%| Clustering Immune Algorithm

Algorithm Settings

Dataset: C:\Users\iris.txt. Search
Algorithm: Immune

Mutation Factor: 0.05

Number of Clones: 100

Initial Iteractions: 10

Normalization: No

Number of Clusters: z,

Metric:

Stop Conditions

Euclidean Distance

® Runs Iteractions: 100
Threshold Homogeneity:
Separation:
Start Close About Clean

Figura 2 - Interface inicial do algoritmo imunolégico (Machado, 2011).
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3 AGRUPAMENTO DE DADOS

Agrupar objetos faz parte da vida dos seres humanos desde a infancia, onde se
consegue dividir objetos através das semelhancgas ou outras caracteristicas existentes entre si.
Uma crianca consegue separar fotografias de casas, prédios, carros, animais e plantas
formando assim grupos divididos em categorias (Tan et al., 2009).

Agrupamento de dados possui diversas definicdes encontradas na literatura, a seguir

algumas delas séo apresentadas:

» Agrupamento de dados € a organizacédo de uma colecdo de padrdes (geralmente
representado como um vetor de medi¢bes, ou um ponto em um espaco

multidimensional) em grupos com base na similaridade (Jain et al., 1999).

» Um grupo é um conjunto de entidades semelhantes e entidades pertencentes a

grupos diferentes ndo semelhantes (Everitt, 1993; Mertz, 2006).

> Um grupo é um agrupamento de pontos no espaco de teste de tal maneira que a
distancia entre quaisquer dois pontos em um mesmo grupo é menos que a
distancia entre qualquer ponto desse grupo e um outro ponto qualquer néo
pertencente a ele (Everitt, 1993; Mertz, 2006).

» Grupos podem ser descritos como regifes conectadas de um espaco
multidimensional contendo uma alta densidade relativa de pontos, separados de
outras regides por uma regido contendo uma baixa densidade relativa de pontos
(Everitt, 1993; Mertz, 2006).

Segundo Duarte (2011), a partir das defini¢des existentes na literatura é formado um
conceito partilhado entre elas, onde o processo de agrupamento consiste em organizar
elementos de um conjunto de dados em classes ou grupos homogéneos, de forma que exista
uma alta similaridade intragrupo e uma baixa similaridade intergrupo, ou seja, exista uma
grande similaridade entre elementos do mesmo grupo e uma grande dissimilaridade entre
elementos de grupos diferentes. Assim, um grupo sera um subconjunto de elemento que sdo
similares entre si e que diferem dos elementos pertencentes a outros grupos.

A figura 3 mostra um conjunto de pessoas representando dados de um conjunto que

serdo divididos em grupos.
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Figura 3 - Conjunto de dados para aplicagdo de algoritmos de agrupamento (Keogh,
2003).

A partir da aplicacdo dos algoritmos de agrupamento formaram-se dois grupos
menores. O primeiro grupo mostra as pessoas divididas em relacdo ao convivio formando
duas subcategorias classificadas em familia e escola, ja o segundo agrupou as pessoas entre

homens e mulheres.

2 W S ; A
’;‘3 fi
i & “ 2%
S QRS 2 prie
a R 4
Familia Mulheres Homens

Figura 4 - Grupos formados ap06s a aplicacao de algoritmos de agrupamento (Keogh,
2003).

A utilizagdo de algoritmos de agrupamento vem crescendo nos ultimos anos, pois a
cada dia geram-se mais informagdes tornando a analise manual desses dados uma atividade
complexa. O intuito dessa analise é descobrir e formar novos padrfes utilizados em diversas
areas tais como: biologia, estatistica, clima, negdcios, psicologia e medicina (Tan et al.,
2009).
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3.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Os algoritmos de agrupamento sdo considerados algoritmos de aprendizagem de
maquina, pois conseguem adquirir conhecimento através de formas automaticas. O processo
de aprendizagem de maquina possui cinco estratégias: habito, instrucdo, deducéo, analogia e
inducdo (Metz, 2006).

A estratégia de inducéo é dividida em trés modos de aprendizagem: supervisionada,
semi-supervisionada e ndo supervisionada. A aprendizagem supervisionada possui 0sS
atributos de classe que rotulam um conjunto de dados com o intuito de minimizar o risco
funcional, a ndo supervisionada ndo possui esses rotulos e a semi-supervisionada possuli
somente alguns rétulos (Xu et al., 2005; Metz, 2006).

Os algoritmos de agrupamentos adquirem conhecimento através da descoberta de
padrdes identificando caracteristicas similares sem conhecer previamente o conjunto de
dados. Isso faz com que eles se enquadrem no modo de aprendizagem nédo supervisionado que
busca o conhecimento a partir de observagdo, descoberta ou analise exploratéria de dados
(Metz, 2006).

3.2 ETAPAS DO PROCESSO DE AGRUPAMENTO

O processo de agrupamento é dividido nas etapas: pré-processamento de dados e
selecdo de variaveis, selecdo da medida de similaridade/dissimilaridade,
execucdo/desenvolvimento do algoritmo de agrupamento, avaliacgdo dos resultados e
interpretacdo dos resultados. Essas defini¢cbes foram geradas a partir das seguintes literaturas:
Jain et al. (1999), Junior (2006), Metz (2006), Oliveira (2008) e Naldi (2010).

Pré-processam ento 2 Selecio damedida
— = 5 T ~ Agrupam ento
e selegio de de similaridade -
varavel <
Dados J/
r I
Interpretagio dos Validagio dos
Conhecim ento <—| Resultados Fesultados
=

Figura 5 - Etapas do processo de agrupamento.
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> Pré-Processamento de dados e selecdo de variaveis: Seleciona atributos distintos
ou variaveis em um conjunto de dados, onde serdo aplicados os algoritmos de
agrupamento. Aplicando se necessaria alguma transformacdo nos dados como:

conversao, normalizagdo, remocéo de duplicidade, entre outras.

> Selecdo da Medida de Similaridade/Dissimilaridade: E utilizada no processo de
criacdo dos grupos gerando influéncia nos agrupamentos. Uma forma de célculo
desta medida é a partir de uma funcdo especifica aplicada entre pares de
elementos. A maneira mais comum de calcular a medida de

similaridade/dissimilaridade é através da distancia euclidiana.

» Execucdo dos Algoritmos de Agrupamento: Nessa etapa, escolhe-se qual o tipo de
algoritmo de agrupamento sera utilizado na geracdo dos grupos e aplica-se no
conjunto de dados. Dentre os diversos algoritmos de agrupamentos destacam-se
os algoritmos hierarquicos e particionados.

» Avaliacdo dos Resultados: Avalia a qualidade dos resultados obtidos através de
indices estatisticos ou comparacdo com outros algoritmos sempre considerando
critérios de avaliacdo. Busca validar a qualidade dos grupos ou estimar o grau que

a estrutura resultante possui sobre o conjunto de dados.

» Interpretacdo dos Resultados: Examina-se 0s grupos resultantes na busca de
identificar um significado pratico para cada grupo na descoberta do conhecimento,
sendo necesséria a participacdo de um especialista nesta etapa, pois trata-se de

uma tarefa complexa. Esta etapa pode ser desconsiderada conforme o objetivo do

grupo.

3.3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Ha diversos métodos de agrupamento encontrados na literatura, onde a escolha de
cada método deve levar em consideracgéo os tipos de dados disponiveis e a aplicacdo desejada,
ndo existindo um método que seja ideal para todos os tipos de dados e aplicagdes (Jain et al.,
1999; Junior, 2006).

Dentre os métodos de agrupamento existentes ha duas categorias que possuem maior

destaque sendo classificadas como métodos particionais e metodos hierarquicos. A escolha de
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cada método ocorre de acordo com a estrutura dos dados envolvidos (Xu et al., 2005; Santos,
2009; Naldi, 2010).

3.3.1 Particionais

Informalmente os métodos particionais consistem em particionar um conjunto de
dados em um numero determinado de grupos uma Unica vez (Oliveira, 2008). Estes métodos
possuem algumas condicOes que devem ser satisfeitas: cada grupo deve conter pelo menos
um elemento; e cada elemento deve pertencer a exatamente um unico grupo (Mello, 2008).

Formalmente os métodos particionais sdo definidos da seguinte forma: dado um
conjunto n de dados, determine as k particdes iniciais, onde cada uma dessas particOes
representa um grupo de objetos com k < n. Nessas k particdes, cada grupo deve possuir ao
menos um elemento e cada elemento deve pertencer a somente um grupo. O ndmero de
particOes k é o parametro de entrada sendo escolhido conforme o problema abordado podendo
interferir na eficiéncia do algoritmo utilizado (Oliveira, 2008; Mello, 2008).

A partir do parametro inicial, sdo construidas k parti¢ces iniciais e através de uma
técnica de realocacdo iterativa, o algoritmo tenta melhorar o esquema de particGes
movimentando os elementos de um grupo para o outro da seguinte forma: dado o nimero de
particbes k e um conjunto de n elementos, inicialmente seleciona-se arbitrariamente k pontos
que definem os k primeiros grupos. Os n-k elementos restantes séo associados aos k grupos. A
partir dos grupos formados, sdo calculados novos centros para representar 0s grupos. Um
critério ou medida de erro é calculado para o agrupamento formado. Esse processo de
encontrar novos centros e realocacdo dos elementos € repetido até que a medida de erro ndo
possa mais ser reduzida (Mello, 2008).

O critério ou medida de erro usado a cada movimentacdo dos elementos avalia a
qualidade do particionamento procurando formar grupos mais homogéneos, orientando o
algoritmo a alocar os elementos similares no mesmo grupo e os elementos dissimilares em
grupos diferentes, diminuindo a soma dos desvios dos elementos aos centros de cada grupo
(Oliveira, 2008; Mello, 2008; Machado, 2011).

O célculo do critério procura encontrar um valor 6timo para a qualidade do
agrupamento, mas para isso seria necessario avaliar todas as possiveis combinacdes de
particbes o que pode ser inviavel computacionalmente. Por isso, muitos métodos trabalham

com heuristicas para a escolha das parti¢ces (Junior, 2006; Mello, 2008).
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A utilizacdo de métodos particionais apresentam vantagens e desvantagens. As duas
principais vantagens na utilizacdo desses métodos sdo: a possibilidade de um elemento trocar
de grupo para outro com a evolucdo do algoritmo e a possibilidade de utilizar conjuntos de
dados maiores visto que ndo é preciso guardar a matriz de similaridade na memoria durante o
processamento como, por exemplo, nos métodos hierdrquicos. A principal desvantagem é que
eles ndo trabalham muito bem em conjuntos de dados onde o0s grupos resultantes sdo de
formas complexas e diferentes tamanhos (Pereira, 2007; Maximiliano e Cordeiro, 2008).

Segundo Pereira (2007), os dois algoritmos mais populares sdo o k-média e 0 EM.

3.3.1.1 K-média ou K-means

O algoritmo K-média foi desenvolvido por Hantingan (1975), sendo um dos mais
conhecidos dentre os métodos particionais. Ele divide um conjunto de dados em k particdes de
modo que a similaridade intragrupo seja alta e a similaridade intergrupo seja baixa
(Macqueen, 1967), com o objetivo de encontrar a melhor divisdo de p dados em k grupos, de
maneira que a distancia total entre os dados de um grupo e o seu respectivo centro, somada
por todos 0s grupos, seja minimizada. Para isso, ele agrupa dados em um ndmero de grupos
predefinido e os grupos sao representados por um vetor centrdide, que indica o ponto central
daquele grupo (Mello, 2008; Naldi, 2010; Machado, 2011). O k-média pode ser dividido em
quatro passos principais:

1. Recebimento do parametro de entrada com o numero de particGes;

2. Definicdo do centroide através da medida da distdncia no espaco

multidimensional,

3. Definicdo dos grupos de acordo com o ponto médio;

4. Alocacao dos elementos nos grupos.

A execucdo do k-média comeca apds o recebimento do parametro de entrada que
define a quantidade de particdes k. A partir disso, ocorre a escolha aleatdria de k elementos
para representar os centros dos grupos, apos essa definicdo dos centros, 0s elementos restantes
sdo associados aos centroides mais proximos, essa associacdo e realizada através da distancia
entre um elemento e o centroide. A cada novo passo, o algoritmo calcula novamente a média
e define o novo centrdide, realocando novamente os elementos nos grupos de maior
similaridade. Esse processo de recalcular as médias dos grupos e realocar os elementos é

repetido até que o critério de parada seja satisfeito.

44



Um critério de parada pode ser encontrado na funcdo-objetivo do k-média sendo
descrita pela Equagdo 1, em que c; € o centrdide do grupo C; e d(x;,c;) € a distancia
euclidiana ao quadrado entre o elemento x; e o centréide c;. A meta do algoritmo é minimizar
a distancia euclidiana ao quadrado entre cada ponto e o centroide do grupo ao qual ele
pertence, ou seja, minimizar o valor da funcdo-objetivo obj dada pela Equagdo 1 para k
grupos. Essa funcdo-objetivo tende a formar grupos de formato hiper esférico do mesmo

tamanho e bem separados (Naldi, 2010).

k
(mmobj = > ) ()

i=1 XjECi

Equacédo 1 — Func¢ao-objetivo do k-média.

Um pseudocodigo do k-média contextualizado por Naldi (2010) pode ser visto no
algoritmo 1. Esse algoritmo é uma tipica versdo do k-média utilizando como critério de
parada a funcdo-objetivo exposta na equacdo 1, onde os valores resultantes decrescem
fazendo com que ndo haja diferenca significativa nos valores de c; entre duas iteracdes

consecutivas do algoritmo.

Algoritmo 1: Algoritmo particional k-média

Seja k 0 numero de grupos e t 0 nimero maximo de iteracdes
Requerk>2et>1

1. inicializar os centroides dos grupos cy, ¢y, ..., Ck;
2. repita
3 para todos x; € X faca
4. para todos c; faca
5 calcula a dissimilaridade d(x;, ¢;);
6 fim para
k

7. adiciona o objeto x; ao grupo C; para o qual i = arg min d(xj,c;);

=1
8.  fim para
9. para todos c; faca
10. recalcula c; como centroide do grupo C;;
11. fim para
12. até convergéncia ser alcangada ou o nimero de iteragcdes exceder um dado limite t

A figura 6 ilustra um exemplo de execucdo do k-média no plano para k=3.
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Figura 6 - Exemplo da execucéo do algoritmo de agrupamento k-média (Junior, 2006).

Os k centroides sdo representados através do sinal de “+”. Na Figura 6(a), 0s k
elementos sdo escolhidos aleatoriamente como centroides. Em seguida, o algoritmo associa 0s
elementos restantes aos centrdides. A linha pontilhada indica os grupos formados. Na Figura
6(b), sdo calculadas as médias dos grupos formados e definidos novos centrdides. Novamente,
de acordo com esses centroides, os elementos sdo realocados nos grupos. O algoritmo segue
até que, conforme apresentado na Figura 6(c), os elementos ndo mudam mais de grupo, isto &,
o valor do erro quadratico ndo pode mais ser reduzido.

O algoritmo K-média é conhecido pela sua simplicidade de implementacdo sendo
assim um dos mais encontrados na literatura com diversas variagdes como, por exemplo, o K-
medianas (Kauffman et al., 1989) que € uma escolha natural quando o calculo das médias néo
é possivel, pois 0 k-média limita-se a dados descritos por atributos quantitativos (Junior,
2006; Machado, 2011).

Além da sua simplicidade, outras vantagens do k-média sdo a sua rapida
convergéncia e a sua escalabilidade apresentada em relacdo aos dados. No entanto, apresenta
desvantagens como: a necessidade de estimar o numero de grupos na inicializacdo da

execucdo do algoritmo e ndo possui imunidade a ruidos (Lenz, 2009; Machado 2011).

3.3.1.2EM

O algoritmo EM surgiu a partir da unificagdo de diversos trabalhos sendo
apresentado por Demspter et al (1977). Ele procura encontrar o0 melhor ajuste de um modelo
para um conjunto de dados através da estimativa da maxima verossimilhanca dos parametros,
ou seja, estima parametros que sejam 0s mais consistentes em relagdo aos dados da amostra
no sentido de maximizar a funcdo de verossimilhanca. Cada grupo é representado
matematicamente por uma distribuicdo de probabilidade de forma que ndo haja fronteiras
entre os grupos (Luna, 2004; Duarte, 2008; Lenz, 2009; Machado, 2011).
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De uma forma geral o algoritmo EM avalia se alguma variavel foi observada em um
determinado momento e outra variavel ndo. E possivel utilizar os casos observados para
aprender e predizer os valores ndo observados. Além dessa tarefa, ele pode ser utilizado para
varidveis cujos valores nunca foram observados, sempre e quando seja conhecida a forma
geral da distribuicdo de probabilidade das varidveis (Arruda, 2011).

Esse algoritmo utiliza um processo de iteracdo para que possam ser aproximadas
solucdes de equacbes ndo lineares, a partir de um valor inicial predefinido, até que haja
convergéncia a um valor final. O valor ideal para a convergéncia seria um valor maximo
global, porém esse valor depende dos parametros iniciais sendo assim pode-se obter um valor
maximo local que ndo é desejado (Lenz, 2009).

O célculo que busca a convergéncia ocorre a partir da funcdo de verossimilhanca e
do estimador da maxima verossimilhanca apresentados por Luna (2004). A funcdo de
verossimilhanca com n varidveis aleatorias X,,X,,...,X,, é definida como a densidade
conjunta de n variaveis aleatérios, ditas fxy, ..., x,(xq, ..., X,; ), considerada como funcdo de
6. Em particular, se X;, ..., X,, € uma amostra aleatéria da densidade f(x; 8), entdo a funcéo
de verossimilhanca € f(x;; 0)f(xy; 6) ... f(xy,; 8). Sendo que a notacdo usada na funcao de
verossimilhanga para demostrar que ¢ uma funcdo 6 deve seguir os seguintes exemplos
L(6; xq1, ..., xp) ou L (.;xq,...,%,). O estimador da méxima verossimilhanga é definido da
seguinte forma: seja a funcdo de verossimilhanca L(0) = L(0; x4, ..., X,) para as variaveis
aleatorios X;,X,,...,X,. Se 8 [onde 8 = 9(xy,x,, ...,x,) € uma funcdo das observacdes
Xq,..,%,] € o valor de & em © (universo dos #s) que maximiza L(6), entdo © =
9(X1, X5, ..., X,) € 0 estimador de maxima verossimilhanca de 6, e 8 = 9(xy, ...,x,) € a
estimativa de maxima verossimilhanca de 6 para as amostra de x; , ..., x,.

O algoritmo EM pode ser dividido em dois passos principais sendo eles:

1. Passo E: Encontram-se os valores esperados das estatisticas suficientemente para
0s dados completos Y, dado os dados incompletos Z e as estimativas atuais dos
parametros.

2. Passo M: Utilizam-se estas estatisticas para fazer uma estimativa de maxima
verossimilhanca.

Pode-se descrever formalmente o EM da seguinte forma: Considere que X =

{xq,..,x,} sd0 os dados observados de um conjunto de m instancias ocorridas
independentes, Z = {z,, ..., z,,} sS40 0s dados ndo observados nesta instancia e seja Y = X U

Z o total de dados. Pode-se tratar Z como uma varidvel aleatoria cuja distribuicdo de
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probabilidades depende do conjunto de parametros desconhecidos 8 e dos dados observados
X. Y é uma varidvel aleatoria, pois, é definida em funcdo da varidvel aleatoria Z. Para
descrever a forma geral do algoritmo EM, denota-se a hipotese dos parametros atuais, 6 por h
e a hipétese revisada, que ¢é estimada a cada iteragdo do algoritmo, por h’ (Luna, 2004;
Arruda, 2011).

O algoritmo EM busca a hipétese 4’ de maxima verossimilhanca, isto é, que
maximize E[In P(Y|h")]. Esta funcao é dividida em trés passos (Luna, 2004):

1. P(Y|h") é a verossimilhanca de todos os dados Y, dada a hipotese % .

2. Maximizar o logaritmo desta quantidade de InP(Y|h")] também maximiza

P(Y|h').

3. Introduz o valor esperado de E[In P(Y|h")] pois o total de dados Y é, ele préprio,

uma variavel aleatoria.

Este valor esperado é calculado sobre a distribuicdo de probabilidade de Y, que €é
determinada pelos parametros desconhecidos 6. Sendo que os dados Y sdo uma combinacdo
dos dados observados X e ndo observados Z, obtém-se o valor de E[InP(Y|h')] sobre a
distribuicdo de probabilidade de Y, que é determinada pelos valores conhecidos X mais a
distribuicdo de probabilidade de Z. Em geral a distribuicdo de probabilidades de Y néo é
conhecida, pois ela é determinada pelos pardametros 6 que se deseja estimar. Entretanto o
algoritmo EM usa sua hipdtese atual h no lugar do parametro 6 atual para determinar a
distribuicdo de probabilidade de Y. Assim, considere uma funcdo Q(h'|h) que da
E[InP(Y|h')] como funcdo de 4’, pela suposicdo que 6 = h e dada a porcdo dos dados
observados X dos dados Y (Luna, 2004, Arruda, 2011).

Escreve-se esta fungdo Q na forma Q(h'|h) para indicar que ela é definida em parte
pela suposicdo que a hipotese atual h € igual a & (Luna, 2004; Arruda, 2011). A funcdo Q
pode ser vista na equacao 2:

Q(h'|h) = E[In(P(Y|h))[h,X)]

Equacéo 2 — Funcéo Q para estimar a distribuicio de probabilidade.

Assim, o algoritmo EM repete 0s dois passos seguintes até a convergéncia:
Passo E: Calcula Q(h'|h) utilizando a hipotese atual h e os dados observados X para

estimar a distribuig&o de probabilidade de Y utilizando a equagéo 2.
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Passo M: Troca a hipdtese h pela 2’ que maximize a funcdo Q:

max .,
h = arg X Q(h'|h)

Equacéo 3 — Maximizacéo da fungéo Q.

Quando a fungdo Q € continua, o algoritmo EM converge para um ponto estacionario
da funcdo de verossimilhanca P(Y|h'). Quando esta fungdo tem um U(nico maximo, o
algoritmo convergira para esta estimativa de maxima verossimilhanca global para /’, caso
contrario o algoritmo podera convergir para 0 maximo local (Luna, 2004; Arruda, 2011).

O pseudocddigo do EM contextualizado por Duarte (2008) pode ser observado no
algoritmo 2, onde a linha 3 utiliza a formula de méxima verossimilhanca para identificar a

distribuicdo de probabilidade dos elementos.

Algoritmo 2: Algoritmo particional EM
Entrada: X- conjunto de dados com n elementos;
K- nimero de grupos;
Saida: P- Agrupamento de dados final;
Procedimento
1. escolher arbitrariamente K centros/distribuidos como solucéo inicial
2. repetir

3. recalcular a distribuicdo de probabilidade dos elementos de acordo com a solugéo
atual
4. atualizar as distribuicdes dos grupos de acordo com a nova distribuicdo de

probabilidade dos elementos.
até ser atingido critério de convergéncia

o

A figura 7 representa a execuc¢do do EM seguindo os passos principais: E e M.
Observa-se que na figura (a) inicia-se com dois centros escolhidos aleatorios, a figura (b)
representa o passo E, a figura (c) representa o passo M e, a partir disso, o algoritmo executa 0s

passos E e M até a convergéncia se tornar insignificante terminado a execucao do algoritmo.
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Figura 7 - Exemplo da execuc¢ao do algoritmo de agrupamento EM (Arruda, 2011).

Uma vantagem no algoritmo EM é a possibilidade de ndo informar o numero de
grupos iniciais como parametro inicial. A desvantagem apresentada por ele é a geracdo de um
maximo local quando os parametros iniciais sdo informados.

O algoritmo EM atualmente comecou a ganhar maior destaque, pois possui um forte

embasamento estatistico.
3.3.2 Hierarquicos

Os métodos de agrupamento hierarquicos trabalham agrupando os elementos em uma
estrutura de arvore de grupos organizando-os em formato hierarquico. Eles resultam em uma
sequéncia aninhada de parti¢des criando uma hierarquia de classes de dados, dependendo da
maneira como esta é construida, pode-se classificar os métodos hierarquicos em
aglomerativos ou divisivos (Mello, 2008; Naldi, 2010).

Os resultados dos algoritmos hierarquicos geralmente sdo apresentados como uma
estrutura de arvore binaria ou um dendograma, apesentando os elementos analisados e como
séo agrupados a cada execucdo do algoritmo. A raiz do dendograma representa o conjunto de
dados inteiro, os nds folha representam os individuos, os nés intermediarios representam a

importancia da proximidade entre os individuos. A altura do dendograma expressa a distancia
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entre um par de individuos ou entre um par de grupos ou ainda entre um individuo e um
grupo. O resultado do agrupamento pode ser obtido cortando-se o dendograma em diferentes
niveis. Esta forma de representacao fornece a visualizacdo da estrutura de grupos e descri¢es
informativas, especialmente quando ha realmente relacGes hierarquicas nos dados como, por

exemplo, dados de pesquisa sobre evolucao de espécies (Junior, 2006; Mello, 2008).
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Figura 8 - Exemplo dos Algoritmos Hierarquicos Aglomerativo e Divisivo na
Representacdo de um Dendograma (Junior, 2006).

Os métodos aglomerativos (bottom-up) constroem a hierarquia de grupos iniciando
com n grupos e cada grupo com um unico elemento, ou seja, inicialmente temos 0 mesmo
namero de grupos que o nimero de elementos. A cada passo 0 algoritmo une dois grupos de
acordo com um critério de similaridade entre eles, isto &, 0s grupos mais similares sdo
aglomerados, formando novos grupos. O algoritmo segue essa iteracdo até que algum limite
de similaridade intergrupos (entre grupos) seja alcancado ou até que seja formado um Unico
grupo com todos os elementos (Pereira, 2007; Mello, 2008).

Os grupos sdo unidos baseados na similaridade, distancia entre eles, que geralmente
é calculada através da distancia entre os centros dos grupos, ou através da distancia do par de
dados mais préximo, ou ainda através da média da distancia entre todos os pares de dados dos
dois grupos. A escolha da unido dos grupos dos algoritmos aglomerativos geralmente depende
do conjunto de dados e dos objetivos da aplicacdo (Pereira, 2007; Rezende et al., 2011).

Existem varios algoritmos de agrupamentos hierarquicos aglomerativos, 0s mais
conhecidos sdo: método de ligacdo simples (Single Link) que utiliza o critério do vizinho mais

proximo, método de ligacdo completa (Complete Link) que utiliza o critério do vizinho mais
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distante e 0 método da medida das distancias (Average Link) que utiliza a media da distancia
entre dois grupos. A principal diferenca entre eles estd no critério de selecéo do par de grupos
mais préximo. O pseudocddigo do algoritmo 3 foi contextualizado por Rezende et al (2011),
sendo um tipico modelo de algoritmo hierarquico aglomerativo onde na linha 4 aplica-se esses

critérios (Rezende et al., 2011).

Algoritmo 3: Agrupamento hierarquico aglomerativo

Entrada: X = {x,, x,, ..., x, }: conjunto de dados;
Saida: S ={P,, ..., B,}: lista de agrupamentos formados;
1. fazer com que cada elemento x € X seja um grupo;

computar a dissimilaridade entre todos os pares distintos de grupos;
repita

selecionar o par de grupos mais préximo;

unir os dois grupos para formar um grupo G;

computar a dissimilaridade entre G e 0s outros grupos;
até (obter um Unico grupo com todos os elementos);

No ko

Os métodos divisivos (top-down) seguem a filosofia oposta dos métodos
aglomerativos. Estes partem do nivel mais alto da hierarquia, pois iniciam com um Unico
grupo contendo n elementos, apds esse grupo é dividido em grupos menores de acordo com a
similaridade entre eles. Essas divisdes sdo realizadas iterativamente até que algum limiar de
similaridade seja alcangado ou até que todos os elementos pertencam a n grupos de um Unico
elemento (Pereira, 2007; Mello, 2008).

A complexidade apresentada na estratégia dos métodos divisivos faz com eles nao
sejam muito utilizados na literatura, pois eles crescem exponencialmente em relagdo ao
tamanho do conjunto de dados isso faz com que a sua utilizacdo se torne invidvel em
conjuntos de dados grandes (Rezende et al., 2011).

Uma caracteristica dos métodos hierarquicos € ndo reavaliar as juncdes e separacdes
dos grupos entdo uma vez que uma juncdo ou separacdo de grupos é realizada, esta nunca
mais pode ser desfeita. Essa caracteristica pode ser uma desvantagem, caso o critério para unir
ou dividir os grupos nao seja apropriado (Mello, 2008).

Encontram-se outras desvantagens como: redugdo dos impactos dos pontos fora do
padréo (outliers), desempenho, complexidade, entre outras. Algumas vantagens também sao
observadas como: disponibilizar diversas medidas de similaridade, simplicidade na

visualizacdo dos resultados, entre outras (Mello, 2008; Machado, 2011).
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3.3.3 Imunoldgico

O algoritmo Imunolégico foi desenvolvido por Machado (2011) com o objetivo de
formar grupos de dados bem definidos constituidos por instancias similares através de
conjuntos e dados escolhidos. Esse algoritmo leva em consideracdo uma maior
homogeneidade entre os elementos do mesmo grupo e uma maior heterogeneidade entre os
elementos de grupos diferentes. Além disso, utiliza dois conceitos principais com origem na
area de SIA: a teoria da selecéo clonal e o principio da selecdo negativa (Machado, 2011).

A teoria da selecéo clonal refere-se a resposta imune adaptativa, onde os linfocitos se
ligam a antigenos que irdo se proliferar através de “clones”. Esses clones podem ser divididos
em células de plasma com vérios anticorpos de curta duracdo de vida ou em células de
memoria para auxiliar no reconhecimento de um antigeno que ja passou pelo organismo.
Segundo essa teoria, 0 sistema é capaz de se modificar, conforme um repertdrio inicial de
células imunes e experiéncias que 0 mesmo teve com o ambiente. Isso é realizado através de
um processo de aprendizagem que envolve uma populacdo de adaptacdo de unidades de
informacdo onde cada uma representa uma solucdo do problema (Brownlee, 2011; Machado,
2011).

A teoria da selecdo negativa procura fornecer tolerancia as células préprias evitando
assim que as células do corpo se destruam. Esse problema é conhecido como discriminagao
do préprio/ndo-proprio. O paradigma imunoldgico do préprio/ndo-proprio ndo € intuitivo,
pois ele propde uma modelagem de um dominio desconhecido a partir do que € conhecido,
sendo realizada a partir de modelos de mudancas e anomalias de dados desconhecidos. Os
modelos criados pelo paradigma proprio/ndo-préprio sdo usados para monitorar a existéncia
de dados normais ou fluxos de dados buscando novos padrdes para os dados desconhecidos
(Forrest et al., 1994; Brownlee, 2011; Machado, 2011).

O algoritmo imunoloégico pode ser definido da seguinte forma: Dado um conjunto de
dados, a representacdo de entrada dos dados € feita para cada linha i do conjunto de dados.
Cada linha representa um antigeno definido por Ag;. O conjunto de antigenos pode ser
descrito como Ag; = {Ag1,Ag,, ...,Ag;} que representa os elementos a serem agrupados. O
processamento dos dados ocorre a partir da criacdo dos linfocitos para a verificacdo da
afinidade entre os antigenos, onde esta afinidade diz se o antigeno pertence ou ndo a

determinado grupo. A saida dos dados é representada pelos grupos de anticorpos Ab; =
{Aby, Ab,, ..., Ab;} que possuem um ou mais antigenos, sendo que cada anticorpo € definido

por Ab; e j € o nimero do grupo.
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O pseudocodigo apresentado no algoritmo 4 contextualizado por Machado (2011)
mostra o algoritmo imunolégico para agrupamento de dados. A execucao do algoritmo inicia
com n antigenos correspondentes as n linhas do conjunto de dados a serem agrupadas e cada
linha serad representada por um elemento. Aplicando a normalizacdo nos dados caso seja
selecionada a opg¢do na tela de selecdo. Em seguida € criado um conjunto de linfocitos onde
serdo selecionados alguns antigenos aleatoriamente que servirdo como base inicial para 0s
grupos. Apos isso os linfocitos, serdo confrontados com os antigenos para formar os grupos
verificando a afinidade entre os linfécitos e 0 antigeno em questdo, através do célculo de
similaridade.

A partir das iteracOes iniciais os linfocitos serdo clonados e mutados, recalculando a
afinidade entre estes e 0s antigenos, assim podera ser verificado se 0s grupos melhoraram ou
ndo conforme alguns indices de validacdo. Repetindo essa iteracdo até que se atinja
determinada condi¢cdo de parada definida pelo usuario. O resultado do algoritmo serd um
grupo de anticorpos que séo o0s elementos agrupados.

Algoritmo 4: Imunoldgico

Entrada: Antigenos
Saida: Grupo de Anticorpos
ler arquivo de entrada (antigenos);
normalizar dados (quando solicitado);
selecionar linfécitos iniciais através do conjunto de dados original;
formar agrupamento inicial;
calcular homogeneidade de cada grupo;
calcular homogeneidade global;
calcular separacéo;
repetir
8.1. mover linfécitos para centro do grupo;
8.2. formar novo agrupamento;
8.3. calcular homogeneidade de cada grupo;
8.4. calcular homogeneidade global;
8.5. calcular separacéo;
8.6. selecionar o melhor agrupamento através dos indices calculados (homogeneidade e
separacao);
até atingir critério de parada
9. repetir
9.1. clonar linfécitos;
9.2. gerar mutagdo dos novos linfocitos;
9.3. formar novos grupos;
9.4. calcular homogeneidade de cada grupo;
9.5. calcular homogeneidade global;
9.6. calcular separagéo
9.7. selecionar o melhor agrupamento através dos indices calculados (homogeneidade e
separacao)

N~ WNE
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até atingir o critério de parada
10. retorna melhor agrupamento (anticorpos)

A opcédo de escolha de parada do algoritmo imunolégico € uma das vantagens em
relacdo aos outros algoritmos apresentados, pois podem ocorrer convergéncias diferentes
conforme o tipo de parada, sendo necessario executar diversos testes. Outras vantagens sao:
os indices de homogeneidade e separacdo disponiveis para a execucdo do algoritmo. Uma
desvantagem encontrada € a necessidade de informar mais 3 pardmetros para execu¢do do

algoritmo que podem interferir nos resultados dos agrupamentos.
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4 PLANEJAMENTO DO EXPERIMENTO

O experimento a ser desenvolvido utilizara trés conjuntos de dados publicos retirados
do PSCL DataShop, onde a integridade dos dados é garantida possuindo diversas publicaces
usando dados desse repositorio como base. Além dos conjuntos de dados, sera utilizado o
algoritmo imunolégico com a sua ferramenta propria e os algoritmos k-média, EM e
hierarquicos disponiveis nas ferramentas WEKA e R. Apds, os algoritmos serdo aplicados nos
dados com o auxilio das ferramentas e os resultados serdo avaliados conforme os critérios de

homogeneidade e separacao.

4.1 PREPARACAO DO EXPERIMENTO

A partir do estudo efetuado no decorrer desse trabalho, apresenta-se a proposta do
experimento comparativo de algoritmos de agrupamento, que inicialmente foi dividida em
seis etapas:

> Na primeira etapa selecionou-se os algoritmos de maior relevancia seguindo

alguns critérios exemplificados a seguir:

— K-média: por ser um dos algoritmos mais conhecidos dentro da técnica de
agrupamento;

— EM: por ser um algoritmo estatistico e ndo precisar da informacdo do
numero de grupos.

— Imunoldgico: por ser um algoritmo novo que utiliza conceitos da area de
SIA;

— Hierérquicos: por trabalhar bem com dados em formato hierarquico, que

pode ser ou ndo o caso dos dados educacionais;

» Na segunda etapa escolheu-se as ferramentas WEKA e R pela facilidade de
trabalhar com algoritmos de agrupamento e a possibilidade de trabalhar

diretamente com a API de cada uma delas.

» Na terceira etapa identificou-se os conjuntos de dados publicos: Geometry,
Chinese Tone Study e Algebra | 2006. A escolha desses conjuntos ocorreu, pois 0s
dados estdo divididos em varios formatos deixando a analise ainda mais
complexa, seguindo assim a ideia inicial do experimento que é verificar o

desempenho dos algoritmos.
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» Na quarta etapa escolheu-se dois critérios de avaliacdo: homogeneidade e

separagéo.
» A quinta etapa efetuou a execucao do experimento;

> Na sexta etapa apresenta o resultado do experimento. Por se tratar de um estudo
quantitativo, as conclusdes serdo apresentadas em tabelas mostrando o
desempenho de cada algoritmo e concluindo quais algoritmos obtiveram melhores

resultados.

A quinta e sexta etapas (execucdo e andlise do experimento) foram dividida em 8

atividades principais, apresentadas no workflow da figura 9.

~
Pré-processamento Adequacdo da
dos dados > ferramenta
v
E
Dados
- - 3 r ~
Analise dos Tabulagdo dos Execugdo dos
resultadostabulados algeritmos em cada algoritmos de
ferramenta agrupamento
" o L o -
Construgio dos Apresentagdo dos Consideractes
graficos paraefeuar a resultados do - finai
= 3 S . inais
comparagio experimento

Figura 9 - Workflow de atividades para execugdo da proposta.
As atividades do workflow sdo brevemente descritas a seguir:

1. Os dados passardo por um pré-processamento para remover alguma sujeira ou
duplicidade de registros existentes, aplicar a normalizagdo (caso seja necessario),
entre outros tratamentos;

2. A adequacdo das ferramentas consiste em ajustar os critérios de avaliagdo nos

algoritmos, entre outros eventos que venham a ocorrer;
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3. Execucdo dos algoritmos modificados;

4. A cada algoritmo executado os dados seréo tabulados;

5. A analise dos resultados e as etapas 3 e 4 ocorrerdo diversas vezes para obter-se
um resultado confiavel,

6. A construcdo das tabelas utilizara os resultados das etapas 4 e 5 para demonstrar o
desempenho dos algoritmos;

7. A apresentacdo dos resultados comparara as tabelas construidas na etapa 6 e
identificara os algoritmos mais relevantes para a area de MDE;

8. As consideragdes finais apresentardo se 0 experimento obteve sucesso ou né&o.
Identificando os pontos chave da contribuicdo do experimento para outros

trabalhos cientificos na area.

4.2 CONJUNTO DE DADOS GEOMETRIA

O primeiro conjunto de dados escolhido ¢ o Geometry. Ele é composto por dados
retirados de um ano de curso de Geometria ocorrido no periodo de 1996-1997 tendo como
principal investigador Ken Koedinger. Esse conjunto foi formado a partir de arquivos que
simulam o passo a passo dos estudantes, sendo que 0s tempos apresentados no conjunto séo
simulados. No entanto como o estudo desse trabalho ndo foca na predicdo dos tempos de
aprendizagem, a utilizacdo dos mesmos ndo ocasionara problemas (Koedinger et al., 2010).

Para a exportacdo do arquivo foram selecionados todos os modelos de conhecimento
e todas as datas disponiveis. O arquivo € constituido por dados de 59 estudantes, 6.778
instancias, dividido em 29 modelos de conhecimento e cada modelo possui as suas areas de
conhecimento subdivididas em niveis. Alguns modelos de conhecimento podem ser
observados nas colunas das tabelas 2 e 3 apresentadas a seguir, identificados com KC
(knowledge componentes, componentes de conhecimento) no inicio da descri¢do (Koedinger
et al., 2010).

As tabelas 2 e 3 exemplificam o conjunto de dados Geometry mostrando algumas
linhas e colunas. A tabela 2 mostra diversas linhas sobre um estudante e os exercicios
resolvidos por ele, j& a tabela 3 mostra diversos alunos agrupados por uma area de
conhecimento especifica.

A tabela 2 apresenta alguns dados selecionados para exemplificar o conjunto com as
seguintes colunas: o numero da linha do conjunto de dados, o cddigo ficticio do estudante, o
nome da etapa em que Sse encontra 0 exercicio, o resultado classificado em correto ou

incorreto, a coluna area representa se o exercicio possui formula de area ou néo e a ultima
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coluna mostra qual parte geométrica o exercicio estd avaliando como, por exemplo: retangulo,

paralelogramo, quadrado, etc.

Tabela 2 — Demonstracéo dos dados agrupados por um estudante.

. - KC KC (Livro de
Linha Cadigo Estudante Nome Etapa | Resultado (Area) Texto)
(AREA Non-area
13 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49c72286a5b83 | QUESTION1) CORRECT formula | parallelogram-area
(HEIGHT Non-area
14 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49c72286a5b83 | QUESTION2) CORRECT formula | parallelogram-area
(BASE Non-area
15 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49c72286a5b83 | QUESTIONS) CORRECT formula | parallelogram-area
(AREA Non-area
16 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49¢72286a5bh83 | QUESTION1) CORRECT formula | square-area
(HEIGHT Non-area
17 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49¢72286a5b83 | QUESTION2) CORRECT formula | square-area
(BASE Non-area
18 | Stu_0a8e3638e3c0deh4e5e49¢72286a5b83 | QUESTION3) CORRECT formula | square-area
(DOOR-AREA Non-area
19 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49¢72286a5b83 | QUESTION1) INCORRECT | formula | rectangle-area
(DOOR-AREA Non-area
20 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49c72286a5b83 | QUESTION1) CORRECT formula | rectangle-area
(WALL-AREA Non-area
21 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49c72286a5b83 | QUESTION1) INCORRECT | formula | rectangle-area
(WALL-AREA Non-area
22 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49c72286a5b83 | QUESTIONL1) CORRECT formula | rectangle-area
(PAINTED-AREA Area compose-by-
23 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49¢72286a5h83 | QUESTION1) INCORRECT | formula | addition
(PAINTED-AREA Area compose-by-
24 | Stu_0a8e3638e3c0deb4e5e49¢72286a5b83 | QUESTION1) CORRECT formula | addition

Fonte: Conjunto de dados retirados de <http://pslcdatashop.org> (Koedinger et al., 2010).

A tabela 3 é estruturada a partir da selecdo do passo Diameter Questionl onde é
subdividida em alguns niveis de conhecimento, sendo possivel observar dois deles
apresentados nas colunas KC (Original) e KC (DecompArithDiam). Além dessas colunas,

pode-se observar que a terceira coluna apresenta os passos de resolugéo do problema.
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Tabela 3 — Demonstracéo dos dados agrupados por area de conhecimento.

Linha Cadigo Estudante Passos | Resultado | KC (Original) | KC (DecompArithDiam)
ALT:CIRCLE-

5454 | Stu_c43d4a17398b2667daacdc70c76cf8ef 1| CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

5473 | Stu_c43d4a17398b2667daacdc70c76cf8ef 1| CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

5717 | Stu_ca875f87b1e56812e275dee7791967ec 1| INCORRECT | DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

5718 | Stu_ca875f87h1e56812e275dee7791967ec 2 | CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

5908 | Stu_cda7a650c5856¢f2f6738072447d7825 1| CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

5967 | Stu_cda7a650c5856¢f2f6738072447d7825 1| INCORRECT | DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

5968 | Stu_cda7a650c5856¢f2f6738072447d7825 2 | CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

6087 | Stu_d4eaf56d62b41278e02f509210c03610 1| CORRECT DIAMETER circle-diam-from-given
ALT:CIRCLE-

6415 | Stu_d70bdfbefdabf0ea991cda211f667069 1| INCORRECT | DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

6416 | Stu_d70bdfbefdabf0ea991cda211f667069 2 | CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

6435 | Stu_d70bdfbefdabf0ea991cda211f667069 1| CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

6628 | Stu_e7fef5e04a919abde875h9c1al86e77f 1| CORRECT |DIAMETER | circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

6702 | Stu_e7fef5e04a919abde875hb9c1al86e77f 1| CORRECT DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

6743 | Stu_ee503bf91e442ebb22015chebffc5e88 1 | INCORRECT | DIAMETER circle-diam-from-subgoal
ALT:CIRCLE-

6744 | Stu_ee503bf91e442ebb22015chebffc5e88 2| CORRECT |DIAMETER | circle-diam-from-subgoal

Fonte: Conjunto de dados retirados de <http://pslcdatashop.org> (Koedinger et al., 2010).

Inicialmente os autores do conjunto de dados avaliaram quinze habilidades

encontradas na coluna KC (Original). Essas habilidades, denominadas regra de producao, sdo

descritas a seguir (Cen et al, 2006):

— Circle-area: A partir do raio deve-se encontrar a area do circulo;

— Circle-circumference: A partir do didmetro deve-se encontrar a circunferéncia de

um circulo;

— Circle-diameter: A partir do raio ou circunferéncia deve-se encontrar o diametro

de um circulo;

— Circle-radius: Encontre o raio através da area, circunferéncia ou diametro;

— Compose-by-addition: Em a+b=c, a partir de dois valores a, b ou c, encontrar o

terceiro;

— Compose-by-multiplication: Em a*b=c, a partir de dois valores a, b ou c,

encontrar o terceiro;
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— Parallelogram-area: A partir da base e altura deve-se encontrar a area do
paralelogramo;

— Parallelogram-side: A partir da area e altura (ou base) deve-se encontrar a base
(ou altura);

— Pentagon-area: A partir de um lado e do ap6tema deve-se encontrar a area de um
pentagono;

— Pentagon-side: A partir da area e do ap6tema deve-se encontrar o lado (ou o
apotema);

— Trapezoid-area: A partir da altura e duas bases deve-se encontrar a area de um
trapézio;

— Trapezoid-base: A partir da area e altura deve-se encontrar a base de um trapézio;

— Trapezoid-height: A partir da area e da base deve-se encontrar a altura de um
trapézio;

— Triangle-area: A partir da base e da altura deve-se encontrar a area de um
triangulo;

— Triangle-side: A partir da base e do lado deve-se encontrar a altura de um
triangulo.

Apbs a definicdo das regras de producdo foram definidos 4 fatores de dificuldade
para avaliar os problemas. Esses fatores sdo apresentados na tabela 4 e descritos a seguir por
Cen et al (2006):

— Embed: Indica se uma forma € incorporada em outro formato, isto é, dois
problemas exigem a mesma regra de producdo Circle-area em algum dos seus
passos. Em um dos problemas o circulo € incorporado a um quadrado, ja no outro
problema o circulo € apresentado isoladamente. Isso significa que os estudantes
podem encontrar maior dificuldade ao calcular a area do circulo quando ela esta
inserida em outra figura;

— Backward: Refere-se a apresentacdo da formula, isto é, a ordem em que ela
aparece. A forma no sentido para frente do Compose-by-addition € S =S1 + S2, ja
a sua forma no sentido inverso é S1 =S - S2;

— Repeat: Indica se a rega de producéo foi utiliza mais de uma vez na solucdo do
mesmo problema;

— FigurePart: Indica qual parte da figura geométrica sera calculada.
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Tabela 4 — Fatores de dificuldade.

Nome do Fator Valor do Fator

Embed alone, embed

Backward forward, backward

Repeat initial, repeat

FigurePart area, area-difference, area-combination, diameter, circumference,
radius, side, segment, base, height, apothem

Fonte: Tabela retirada do artigo (Cen et al, 2006).

As regras de producéo e os fatores de dificuldade podem ser considerados os dados
com maior relevancia encontrados no conjunto Geometry, pois eles representam a base para a
construcdo dos grupos e as analises que serdo executadas. Os dados apresentados acima sdo

apenas uma parte das informacdes que serdo analisadas pelos algoritmos de agrupamento.

4.3 CONJUNTO DE DADOS LINGUA CHINESA

O segundo conjunto de dados escolhido é o Chinese Tone Study. Esse conjunto
possui informacdes sobre os estudantes que estdo aprendendo a sua segunda lingua. Nesse
caso a lingua estudada é a Chinesa. O aprendizado dessa lingua trabalha com o recurso de
tons que representa um desafio maior para quem deseja aprendé-la (Koedinger et al., 2010).

Os dados pertencem ao projeto Chinese Tone Study que busca testar hipoteses de
aprendizagem baseadas no pressuposto de que se as caracteristicas criticas do contorno tonal
forem atendidas, a aprendizagem torna-se mais facil. Para isso, o teste projetado foi dividido
em trés condicBes onde os estudantes pudessem perceber os diferentes tons. A cada condi¢do
0s estudantes receberam feedback referente ao seu desempenho. O principal investigador
deste projeto é Ying Liu, o projeto foi realizado em estudantes da escola CMU no periodo de
06 de setembro de 2005 a 12 de abril de 2006 (Koedinger et al., 2010).

Para a exportacdo do arquivo, foram selecionados todos os modelos de conhecimento
e todas as datas disponiveis. O arquivo é constituido por dados de 97 estudantes, sendo 48.443
instancias, dividido em trés modelos de conhecimento e cada modelo possui as suas areas de
conhecimento subdivididas em niveis. Os dados foram retirados no dia 08 de junho de 2012 e
0 projeto ainda estava em andamento, sendo assim modificagcdes nas informagdes podem
ocorrer nesse conjunto de dados, porém nédo constardo neste trabalho (Koedinger et al., 2010).

A tabela 5 apresenta algumas linhas de um estudante, onde essas linhas foram
agrupadas pela licdo 1. A coluna Proble refere-se a 2 problemas resolvidos pelo estudante em
questdo, a coluna P representa quantos passos 0 estudante percorreu até acertar a resposta do

problema, a coluna Resposta esta classificada em trés niveis: correto, incorreto e ajuda (hint)
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onde demonstra que o estudante procurou ajuda para encontrar a resposta e a ultima coluna

apresenta o feedback para o estudante a cada passo.

Tabela 5 - Demonstracéo dos dados agrupados pela licdo do curso.

Linha Cddigo do Estudante Proble | P | Resposta Feedback
No, this is not correct. Please click on "hint"
INCORRECT | . :
5949 | Stu 3a1e65532859906a1208115f2271¢942 | 101w01 | 1 in the upper right corner for help.
Correct! Now click on Done to go to the next
CORRECT
5950 | Stu_3a1€655328599h6a1208115f2271¢942 | 101w01 2 one.
HINT Focus on the pitch change and listen to the
5951 | Stu_3a1e655328599b6a1208115f2271¢942 | 10Iw01 | 1 sound again.
Correct! Now click on Done to go to the next
CORRECT
5952 | Stu_3ale655328599b6a1208115f2271¢942 | 101w01 | 2 one.

5953 | Stu_3a1e655328599b6a1208115f2271c942 | 101w01 | 1| CORRECT | No Hint or Other Message Text

No, this is not correct. Please click on "hint"

INCORRECT | . -
5954 | Stu_3ale655328599b6a1208115f2271¢942 | 101w02 | 1 in the top right corner for help.
No, this is not correct. Please click on "hint"
INCORRECT | . -
5955 | Stu_3ale655328599b6a1208115f2271¢942 | 101w02 | 2 in the top right corner for help.
Correct! Now click on Done to go to the next
CORRECT
5956 | Stu_3a1e65532859906a1208115f2271¢942 | 101w02 3 one.

5957 | Stu_3a1e655328599b6a1208115f2271c¢942 | 101w02 | 1| CORRECT | Ng Hint or Other Message Text

Fonte: Conjunto de dados retirados de <http://psicdatashop.org> (Koedinger et al., 2010).

Esse conjunto de dados possui a sua divisdo principal em licdes e cada ligdo possui
0s seus problemas com um determinado peso. Para cada problema o estudante pode efetuar
mais de um passo e cada passo possui uma ajuda com dicas para a resolucdo dos problemas.
Um exemplo dessa ajuda pode ser vista na tabela 4 na linha 5954. O estudante respondeu o
problema 101w02 e foi comunicado que a resposta estava incorreta e poderia solicitar ajuda.
Porém, mesmo com a opc¢do de ajuda, ele preferiu assinalar novamente uma resposta sendo
comunicado que a sua escolha estava incorreta. O estudante acertou a questdo na terceira

tentativa, sem recorrer & opcao de ajuda disponivel.

4.4 CONJUNTO DE DADOS ALGEBRA

O terceiro conjunto de dados escolhido é a Algebra | 2006. Ele foi selecionado, pois
possui uma quantidade relativa de nimeros e equagdes matematicas, aumentado ainda mais a
complexidade dos dados. Esse conjunto é usado no projeto A Multimodal Interface for
Solving Equations, tendo como sua principal investigadora Lisa Anthony e aplicacdo na
escola Central Westmoreland Carreira e Centro de Tecnologia (CWCTC) no periodo de 12
de outubro a 20 de dezembro de 2006. O projeto compara padrdes cognitivos de um tutor de
Algebra que trabalha com exemplos, tendo como ideia principal de incentivar o estudante a
praticar um tipo de problema levando-o a observar o seu aprendizado e desempenho com o

passar do tempo.
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Para a exportacéo do arquivo, foram selecionados todos os modelos de conhecimento
e todas as datas disponiveis. O arquivo é composto por dados de 31 estudantes, sendo 12.568
instancias, dividido em quatro modelos de conhecimento, porém, s6 dois desses modelos
possuem dados com subdivises.

A tabela 6 demonstra algumas linhas e colunas do conjunto de dados selecionado. A
coluna L é o identificador da linha no conjunto, a coluna P € o0 passo em que o estudante esta
na resolucdo do problema, a coluna R apresenta o resultado da resolugdo do problema, as
colunas Selecdo, Acdo e Ent fazem parte da resolucdo do problema em questdo. Pode-se
observar que 0s passos da resolucdo a partir da linha 15 comegam na coluna Sele¢do onde a
estratégia inicia com o problema em si e, nas proximas linhas pode-se observar que a cada

iteracdo a coluna Selecdo vai agregando as colunas Ac¢do e Ent até obter a solugdo completa.

Tabela 6 — Demonstracao dos dados agrupados pelo problema.

L Cddigo Estudante Problema | NomeEtapa |P| R Selecao Agdo | Ent.
-6x+8 =8

15 | Student 09tSMme Session 1 Eg40 -6x+8 =8 |-6x+8=8 1| OK |strategic subtract 8
-6x+8-8 = 8-8

16 | Student 09tSMme Session 1 Eg40 -6x+8 =8 |-6x+8-8=8-8 | 1|OK |strategic clt -6x+8-8
-6x = 8-8

17 | Student 09tSMme Session 1 Eg40 -6x+8 =8 |-6x =8-8 1|OK | strategic clt 8-8

18 | Student 09tSMme Session 1 Eg40 -6x+8 =8 |-6x=0 1| OK |-6x =0 strategic | divide -6
-6x/-6 = 0/-6

19 | Student 09tSMme Session 1 Eg40 -6x+8 =8 | -6x/-6 = 0/-6 1| OK |strategic rf -6x/-6

20 | Student 09tSMme Session 1 Eg40 -6x+8 =8 |x=0/-6 1|OK |x=0/-6strategic |rf 0/-6

Fonte: Conjunto de dados retirados de <http://pslcdatashop.org> (Koedinger et al., 2010).

A escolha desse conjunto de dados foi proposital para observar como os algoritmos
de agrupamento se comportam quando 0 conjunto possui muito ndmeros e equacdes

matematicas elevando o grau de dificuldade para agrupar os dados.

4.5 CRITERIOS DE AVALIACAO

Os grupos formados pelos algoritmos selecionados serdo avaliados pelos critérios de
homogeneidade e separagéo, entre outros. A homogeneidade consiste em ter os dados mais
similares possiveis em cada grupo, por isso quanto menor o resultado da equacdo da
homogeneidade mais similar serd o grupo. A separacdo consiste em ter um grupo mais
distante do outro, assim, quanto maior o resultado da equacdo da separacdo maior sera a
dissimilaridade entre os grupos.

A homogeneidade ¢ calculada como a distancia média entre cada perfil de expressao

génica e do centro do grupo que pertence, onde g; € o elemento i-ésimo de cada grupo, C(g;)
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€ o centro do grupo que g; pertence, Ny.,.€ 0 nimero total de instancias e D é a funcdo da

distancia a ser aplicada. A seguir equacdo 4 apresenta a férmula da homogeneidade (Chen et

al., 2002; Machado, 2011):

1
Hgpe =

Z D(gi,C(g:)

ngne
Equacéo 4 — Formula da homogeneidade

A separacdo é calculada como a distancia média ponderada entre os centros dos
grupos, onde C; e C; sdo os centros dos grupos do i-ésimo e j-ésimo, e Nc; e Nc; sdo nimeros
de instancias nos grupos do i-ésimo e j-ésimo e D é a funcdo da distancia a ser aplicada. A

seguir equacao 5 apresenta a férmula da separacdo (Chen et al., 2002; Machado, 2011):

1
S =—2N-N-D Ci, C;
ave ZlijNClNC] ' Cl C] ( l ])

i#]

Equacdo 5 — Formula da separacgéo
A partir dessas equagOes consegue-se demonstrar a solidez dos grupos observando
que H,y,e € S,y S80 fortemente ligados, enquanto S, representa a distancia entre os grupos
de forma crescente, ja H,,, representa unido dos dados do grupo de forma decrescente.
A funcdo de distancia D utilizard& como medida a distancia euclidiana (Chen et al.,
2002), que sera apresentada a seguir pela equacao 6, onde:

— D;; é adistancia euclidiana do elemento i para o elemento j;

— 1 é o indice do atributo do vetor de d atributos dos elementos; e

— x;; € 0 |I-ésimo atributo do elemento i (Mello, 2008).

da

D;; = Z(xil - Yj)?

=1

Equacéo 6 — Distancia euclidiana.

A distancia euclidiana é uma das mais utilizadas em algoritmos de agrupamento. Ela
visa expressar a distancia geometrica Euclidiana entre 0s exemplos em um espaco
multidimensional, tentando encontrar grupos de elementos de formato esférico (Mertz, 2006;
Mello, 2008; Machado, 2011).
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5 EXPERIMENTO

O experimento iniciou com a escolha dos atributos e os ajustes necessarios para as

instdncias de cada conjunto de dados. Apds foram desenvolvidas as férmulas de

homogeneidade e separacdo juntamente com a adequacdo dos algoritmos pertencentes a

ferramenta WEKA. Por fim, desenvolveu-se um software que Ié um arquivo com o0s

agrupamentos efetuados pela ferramenta R e gera os resultados dos célculos da

homogeneidade e separacao.

Com os dados e as ferramentas prontas passou-se aos estudos de casos para cada

conjunto de dado, executando os algoritmos.

5.1 PREPARACAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

A preparacédo dos conjuntos de dados comegou com a andlise e identificacdo dos
atributos de maior relevancia, além da remocgdo de caracteres especiais como: “(*, ©)”, “:”,
entre outros. Isto foi feito sempre observando a necessidade da remogao pois encontram-se
muitas equacdes no conjunto de dados Algebra, impossibilitando a remogio do caréacter “(”,
por exemplo. Apos essa preparacdo inicial, comecgou-se a adaptacéo dos conjuntos de dados
para cada ferramenta.

A tabela 7 apresenta os dados no seu formato original sem manipulag&o.

Tabela 7 — Dados antes da conversao

Problem Name Step Name Back | Figure-part | Repeat KC(Original)
. . ALT:PARALLELOGRAM
RECTANGLE_ABCD (AREA QUESTION1) 0 |Area initial  |-ArReA
] . ALT:PARALLELOGRAM
RECTANGLE_ABCD (HEIGHT QUESTION2) 1 Height initial -SIDE
ALT:PARALLELOGRAM
RECTANGLE_ABCD (BASE QUESTION3) 1 Base repeat |-sipe
(LARGE-RECTANGLE-AREA . ALT:PARALLELOGRAM
BUILDING_A SIDEWALK | QUESTION1) 0 |Area repeat |-AReA
i ALT:PARALLELOGRAM
BUILDING_A SIDEWALK | (POOL-AREA QUESTION1) 0 |Area repeat |-AREA
(SIDEWALK-AREA area- ALT:COMPOSE-BY-
BUILDING_A SIDEWALK | QUESTION1) 1 difference repeat | ADDITION
P ALT:PARALLELOGRAM
BUILDING_A SIDEWALK | (POOL-AREA QUESTION2) 0 |Area repeat |-ArReA

A tabela 8 exibe a estrutura do arquivo de dados para o algoritmo imunoldgico. O
arquivo de dados possui a seguinte formatagéo:

— Nao possui cabecalho;

— Atributos separados por virgula;

— Ao final de cada linha deve possuir o caracter ponto e virgula;
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— Os valores dos atributos devem ser numeéricos. Exceto os valores pertencentes ao

ultimo atributo.

Tabela 8 — Arquivo de dados para o algoritmo Imunoldgico.

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,ALT:PARALLELOGRAM-AREA;
0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,ALT:PARALLELOGRAM-SIDE;

0,0,2,0,0,0,1,02,0,1, ALT:PARALLELOGRAM-SIDE;

1,0,3,0,0,0,0,0,0,0,1, ALT:PARALLELOGRAM-AREA,
1,0,4,0,0,0,0,0,0,0,1, ALT:PARALLELOGRAM-AREA,
1,0,5,0,0,1,1,0,3,1, 1, ALT:COMPOSE-BY-ADDITION;
1,0,7,0,0,0,0,0,0,0,1, ALT:PARALLELOGRAM-AREA,

A tabela 9 apresenta a estrutura do arquivo de dados para a ferramenta R. O arquivo
de dados possui a seguinte formatacéo:

— Cabecalho opcional;

— Atributos separados por virgula;

— Valores dos atributos devem ser numéricos.

Tabela 9 — Dados convertido para a ferramenta R.

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,1,0,0,10,1,0,1,0,0
0,0,2,0,0,1,0,1,0,2,0,1
1,0,3,0,0,0,0,0,0,0,0,1
1,0,4,0,0,0,0,0,0,0,0,1
105002110311
1,0,6,0,0,0,0,0,0,0,0,1

A tabela 10 apresenta a estrutura do arquivo de dados para a ferramenta WEKA. O
arquivo de dados é dividido em duas partes: cabecalho e dados.
1) Cabecalho é composto pelos seguintes itens:
— Nome que identifica o arquivo;
— Para atributos do tipo categoérico, € preciso identificar os valores distintos e
cita-los no cabecalho atribuindo um nome para o atributo;
— Marco inicial dos dados no arquivo.
2) Dados:

— Atributos separados por virgula.
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Tabela 10 — Arquivos de dados para a ferramenta WEKA.

@relation geometria

@attribute problemname {rectangle_abcd, building_a_sidewalk}
@attribute problemview {1}

@attribute stepname {area_questionl,height_question2,base_question3,
large_rectangle_area_questionl,pool_area_questionl,sidewalk area questionl,
pool_area_question2}

@attribute attemptatstep {1}

@attribute outcome {correct, incorrect}

@attribute kcoriginal {alt_parallelogram_area, alt_parallelogram_side,
alt_compose_by addition}

@attribute kcarea{area_formula, non_area_formula}

@attribute cffactorbackward {0,1}

@attribute cffactorembeddedness {alone, embedded}

@attribute cffactorfigurepart {area, height, base, area_difference}
@attribute cffactorfiguretype {0, rectangle}

@attribute cffactorrepeat {initial, repeat}

@data

rectangle_abcd,1,area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,non_area_formula,0,alone,
area,rectangle,initial

rectangle_abcd,1,height_question2,1,correct,alt_parallelogram_side,non_area_formula,1,alon
e,height,rectangle,initial

rectangle_abcd,1,base_question3,1,correct,alt_parallelogram_side,non_area_formula,1,alone,
base,rectangle,repeat

building_a_sidewalk,1,large_rectangle_area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,non_
area_formula,0,alone,area,rectangle,repeat

building_a_sidewalk,1,pool_area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,non_area_form
ula,0,alone,area,rectangle,repeat

building_a_sidewalk,1,sidewalk _area_questionl1,1,correct,alt_compose by addition,area_for
mula,1,alone,area_difference,0,repeat

building_a_sidewalk,1,pool_area_question2,1,correct,alt_parallelogram_area,non_area_form
ula,0,alone,area,rectangle,repeat

5.2 PREPARACAO DOS SOFTWARES DE CONVERSAO DOS CONJUNTOS DE
DADOS

Para facilitar a adaptacdo dos dados, desenvolveu-se dois softwares de conversdo. Os
softwares 1éem dados de um arquivo XLS e geram um arquivo TXT, respeitando as estruturas
das ferramentas WEKA, R, e Imunoldgico.

O primeiro software, como pode ser visto na figura 10 converte os dados e gera o
arquivo respeitando a formatacio exigida pela ferramenta R e o algoritmo Imunoldgico. E
preciso identificar cada valor diferente de cada atributo e substituir o mesmo por um ndmero
inteiro sequencial, separando cada atributo por virgula. Além disso, o software possui duas

opcodes especiais para o algoritmo Imunoldgico: a primeira permite incluir o caracter especial
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ponto e virgula no fim de cada linha e a segunda possibilita a escolha do atributo
classificatorio.

Conversor ferramentas R e Imuncldgico @

Selecione o anguivo: Opgdes Imunoldgico

JAUCSATCCAD atas et munalo gico' G eame tia\G eometria. xls Open Atributo Classificatorio
v| RECTAMGLE_ABCD
. . v 1
Selecione a Planilha: vl [AREA QUESTIONT]
Planl$ - v 1
| J v| CORRECT
) ; ] ALT:PARALLELOGRARM-A)
Selecionar colunas | [rportar | v| Mon-area formula
v (]
v| alone IE'
LT [ | 8% B77a [v Ponto eYirgula no fim da linha

Figura 10 - Software de conversdo para a ferramenta R e o algoritmo Imunoldgico.

O segundo software, como pode ser visto na figura 11, gera o arquivo respeitando a

formatacdo exigida pela ferramenta WEKA.

Selecione o arguivo: Atributoz do arguivo

J:SUCSATCECMD ata 5 et WE R ANG eometniasGeametna, =iz Open v RECTAMNGLE_ABCD
v 1

Selecione a planilha: v [l.-'-"-.HE.-“-‘-. GQUESTIONT)

I

|Plan1$ | v| CORRECT
vl 5LTPARALLELOGRAM-

Selecionar colunas | | Importar :Enn-area formula

v alone

Figura 11 - Software de conversao para a ferramenta WEKA.

5.3 PREPARACAO DOS ALGORITMOS E DESENVOLVIMENTOS

A preparagdo dos algoritmos e os desenvolvimentos foram constituidos pelas

seguintes atividades:
— Desenvolvimento das formulas de homogeneidade e separagéo;
— Implementacdo das modificagcbes necessarias nos algoritmos K-média, EM para

utilizarem as formulas desenvolvidas;
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— Desenvolvimento de um software para calcular as férmulas de homogeneidade e

separacdo para os agrupamentos efetuados na ferramenta R.

5.3.1 Férmulas de Homogeneidade e Separacao
A formula da homogeneidade possui o calculo dividido em dois passos:
1) Calcula-se a homogeneidade de cada grupo através dos seguintes passos:
— Calcula-se a distancia entre cada instancia e o centroide através da formula da
distancia euclidiana disponivel no WEKA,;
— Somam-se as distancias calculadas;
— Apos aplica-se a seguinte formula (1/total de instancias do grupo) * (o
somatdrio das distancias);
2) Em seguida, calcula-se a homogeneidade global com os seguintes passos:
— Para cada grupo formado, multiplica-se o valor da sua homogeneidade pelo
namero de instancias do grupo;
— Somam-se as multiplicacdes;
— Apoés aplica-se a seguinte formula (1/total de instdncias do conjunto) *
(somatdrio das homogeneidades).
A férmula da separacdo é calculada da seguinte forma:
Repetir esses passos para todos 0s grupos que ainda nao foram selecionados:
— Selecionar dois grupos;
— Armazenar o total de instancias do primeiro grupo;
— Armazenar o total de instancias do segundo grupo;
— Calcular a distancia entre os centrdides dos dois grupos;
— Multiplicar o total de instancias dos dois primeiros grupos com a distancia
entre os centroides;
— Somar os valores gerados;
— Calcular um denominador, onde se soma a multiplicacdo ocorrida entre o
numero total de instancias dos dois primeiros grupos;
Por fim, aplicar a formula (1/denominador) * (somatorio das distancias).
As formulas foram desenvolvidas na linguagem de programacdo JAVA utilizando a
IDE Eclipse verséo 4.2.0.
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Os métodos desenvolvidos para os célculos de homogeneidade e separacdo podem
ser vistos nos anexo: A (método do célculo da homogeneidade do grupo), B (método do

calculo da homogeneidade global) e C (método do calculo da separacao).

5.3.2 Ferramenta WEKA

A ferramenta WEKA ¢é um software de codigo aberto que possibilita o0s
desenvolvedores e pesquisadores utilizarem os seus algoritmos para pesquisas. Dentre todos
os algoritmos encontrados no WEKA escolheu-se 0 K-média e o EM para serem testados no
experimento proposto.

Para executar os algoritmos K-média e EM, foi necessario criar uma classe que
inicializa cada um dos algoritmos como se estivessem rodando pela ferramenta WEKA, ap6s
modificou-se cada um deles para calcularem a homogeneidade e separacéo.

O algoritmo K-média foi modificado ao final do método bluiderCluster que € o
responsavel por fazer os agrupamentos. A modificacdo ocorreu antes do retorno dos grupos
formados. Neste momento foi incluida a chamada dos célculos das formulas de
homogeneidade e separacao.

O algoritmo EM possuiu duas modificagdes no final do método iterate:

1) Criacdo dos centréides probabilisticos utilizados nas formulas de
homogeneidade e separacao;
2) Chamada do calculo das formulas de homogeneidade e separacao.

O centréide probabilistico é formado pelos valores mais significativos de cada
atributo do grupo. Isto é, analisam-se os valores de cada atributo de todas as instancias
pertencentes ao grupo e identifica-se o valor que se repetiu mais vezes formando assim o
centroide.

Os codigos utilizandos no experimento foram retirados do pacote weka-src.jar versao
3.6.7 e as classes de inicializagdo foram desenvolvidos na linguagem de programagao JAVA
utilizando a IDE Eclipse versdo 4.2.0.

A figura 12 exibe o processo executado para chegar ao resultado dos célculos da
homogeneidade e separacdo envolvendo os algoritmos EM e K-média.

O processo ¢ dividido em 4 etapas principais:

1) Leitura do arquivo com as instancias para formar 0s grupos;
2) Execucdo dos algoritmos;
3) Execucéo dos calculos de homogeneidade e separacéo;

4) Geracdo do arquivo com os resultados.
71



. - ) = Arguiva TAT com
Inicio da execucio Execucao dos algoritmos Execucdo do ; '
s . NEK A > . P . os resultados calculos
dio WEKA na ferramenta WEKA calculo das formulas de de homogeneidade
para farmar os grupos homogeneidade e separacao .
B e separacdo

Figura 12 - Workflow referente ao processo executado para chegar ao resultado dos
calculos da homogeneidade e separacido no WEKA.

5.3.3 Ferramenta R

Desenvolveu-se um software que Ié um arquivo TXT com o0s agrupamentos
efetuados pelos algoritmos da ferramenta R juntamente com o arquivo que contém o conjunto
de dados original e calcula as formulas de homogeneidade e separacdo. O arquivo TXT possui
a identificacdo das instancias por um numero referente ao grupo que elas pertencem. Um
exemplo deste arquivo pode ser visto no anexo D.

O software desenvolvido possui duas funcionalidades principais:

1) Criar os centroides probabilisticos utilizados nas formulas de homogeneidade
e separacgéo;
2) Chamar o célculo das férmulas de homogeneidade e separacao.

O centroide probabilistico é formado pelos valores mais significativos de cada
atributo do grupo. Isto é, analisam-se os valores de cada atributo de todas as instancias
pertencentes ao grupo e identifica-se o valor que se repetiu mais vezes formando assim o
centroide.

A figura 13 exibe o processo executado para chegar ao resultado dos célculos da
homogeneidade e separacdo envolvendo o uso da ferramenta R e software desenvolvido.

O processo é dividido por 2 etapas principais:

1) Utilizacao da ferramenta R:
— Leitura do arquivo TXT com as instancias para formar os grupos;
— Execugéo dos algoritmos no R;
— Formagcéo do arquivo com os agrupamentos.

2) Execucdo do software de calculo da homogeneidade e separacéo:

Leitura do arquivo com os agrupamentos formados pelo R;

Leitura do arquivo que contém o conjunto de dados original,

Execucdo do software de célculo;

Geracdo do arquivo com os resultados.
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Inicio da execucdo
do R
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Argquivo TXT com
oz grupos formados

Execucdo dos algoritmos
na ferramenta R

A

Arguivo com o
conjunto
de dados ariginal

H"ﬁ. v

Execucdo do programa de
calculo das farmulas de
homaogeneidade e separacio

Arguiva TXT com
o5 resultados calculos
de homogeneidade

para formar os grupos

paraoR & separacio

Figura 13 - Workflow referente o processo executado para chegar ao resultado dos
célculos de homogeneidade e separacao.

5.3.4 Algoritmo Imunoldgico

O algoritmo imunoldgico dentre os algoritmos escolhidos é o mais completo e o
menos alterado, pois possui os critérios de homogeneidade e separagdo utilizados como
condicgéo de parada durante a execugéo.

Apdbs os primeiros testes, o algoritmo imunoldgico apresentou um consumo elevado
de memoria. O consumo de memoria foi causado pelo acumulo de objetos temporarios. Esses
objetos sdo criados a cada iteracdo para identificar a melhora nos indices de homogeneidade e
separacdo dos grupos formados. Foi necessario modificar a implementacdo original

eliminando esses objetos quando a formac&o dos grupos nao apresentava melhora nos indices.

5.4 ESTUDOS DE CASOS

O estudo de caso foi dividido inicialmente por conjunto de dados e, em sequéncia,
por ferramenta. Para cada conjunto de dados foram aplicados todos os algoritmos pertencentes
ao experimento e efetuadas as analises sobre os resultados.

Foram aplicados testes exaustivos para cada conjunto de dados até identificar o
namero de grupos a ser analisado no experimento. O numero de grupos variou conforme a
melhor solugdo identificada pelo valor do log-likelihood (valor do log da méxima

verossimilhanca) estimado pelo EM e pelos resultados apresentados K-média.

5.4.1 Conjunto de Dados Geometria

O estudo de caso para o conjunto de dados Geometria iniciou com a selecdo dos

atributos considerados mais relevantes, sendo escolhidos os seguintes:
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Identificacdo do tipo do problema;

NUmero de resolucdes do problema;

Identificacdo da questdo do problema;

Numero de repeti¢bes do problema;

Resultado da questdo (correto ou incorreto);

Area de conhecimento avaliada;

Identificacdo de existéncia de formula ndo na questao;

Ordem de apresentacao da formula na questéo;

© © N o gk~ wDdh -

Existéncia de um ou mais formatos geométricos sobrepostos na questao;

10. Identificacdo da parte geométrica calculada na quest&o;

11. Identificacdo do tipo da figura geométrica;

12. Identificacdo da repeticdo da regra de producdo.

Com os atributos selecionados e convertidos para cada tipo de ferramenta, inicia-se a
execucdo dos algoritmos. A lista completa dos atributos pode ser encontrada no anexo E.

5.4.1.1 Algoritmo EM

Para a execu¢do do algoritmo EM maodificou-se o pardmetro referente ao nimero
total de grupos a ser gerado, formando 8 grupos considerando os resultados dos testes
preliminares efetuados para o conjunto de dados. Os demais parametros permaneceram com
as opcoes default.

A tabela 11 apresenta os centrdides probabilisticos gerados pelo algoritmo EM, bem

como os atributos de maior relevancia para cada grupo.
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Tabela 11 — Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo EM.

Grupos Centroides

0 trapezoid_abcd,1,area_questionl,1,correct,alt_circle_area,non_area_formula,0,
alone, area, circle, initial

1 pogs,1,shaded area_questionl,1,correct,alt_compose_by addition,area_formula,1,
embedded,area_difference,0,initial

9 painting_the wall,1,wall _area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,
non_area_formula, 0,embedded,area,rectangle,initial

3 circle_o,1,circumference_questionl,1,correct,alt_circle_circumference,
area_formula, 0,alone,circumference,circle,initial

4 pentagon_abcde,1,apothem_question2,1,correct,alt_pentagon_side,
non_area_formula, 1,alone,base,pentagon,initial
designing_a_quilt,1,white_area_questionl,1,correct,
alt_compose_by multiplication, area_formula, 0,alone,area_combination,0,initial

5 trogs,1,area_questionl,1,correct,alt_triangle_area,non_area_formula,0,alone,area,
triangle, initial

7 circle_o,1,radius_questionl,1,correct,alt_circle_radius,area_formula,1,alone,
radius, circle, initial

Os grupos formados pelo EM ficaram prioritariamente agrupados pelo tipo de
problema e subsequentemente pela questdo abordada no problema (respectivamente o
primeiro e o terceiro atributos). Um exemplo disto ocorre nos grupos 3 e 7, onde o primeiro
atributo de valor circle_o repete, porém identificou-se em cada grupo que o terceiro atributo
possuia dois valores significativos agrupando assim pelos valores: circumference_questionl e
radius_questionl.

Analisando os centrdides de cada grupo, identificou-se que os atributos 1 (tipo do
problema), 3 (questdo abordada no problema), 5 (resultados das questdes) e 6 (&rea de
conhecimento) foram os mais relevantes na formacdo dos grupos. Nessa primeira analise,
levou-se em consideracao o grande nimero de valores que cada atributo pode receber.

A tabela 12 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 1 do
conjunto de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo
identifica o tipo de cada problema.
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Tabela 12 - Distribuicéo dos valores do atributo 1 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
RECTANGLE_ABCD 0% 0% 0% 0% 7% 0% 4% 0%
BUILDING_A_SIDEWALK 0% | 14%| 36% 0% 0% 0% 0% 0%
SQUARE_ABCD 0% 0% 0% 0% 5% 0% 3% 0%
SQUARE_AREA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0%
TRAPEZOID_ABCD 21% 0% 0% 0% | 13% 0% 0% 0%
TRAPEZOID_AREA 6% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
TRAPEZOID_HEIGHT 7% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
TRAPEZOID_BASE 0% 0% 0% 0% | 10% 0% 0% 0%
TRIANGLE_ABC 0% 0% 0% 0% 8% 0% 5% 0%
TRIANGLE_TRIANGLE 0% 0% 0% 0% 0% 0% 7% 0%
TRIANGLE_RECTANGLE 0% 0% 0% 0% 0% 8% 6% 0%
TRIANGLE_AREA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0%
TRIANGLE_HEIGHT 0% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0%
TRIANGLE_BASE 0% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0%
PENTAGON 8% 0% 0% 0% | 21% 0% 0% 0%
PENTAGON_ABCDE 9% 0% 0% 0% | 23% 0% 0% 0%
LAWN_SPRINKLER 3% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
LAWN_SPRINKLER_2 3% 5% 6% 0% 0% 0% 0% 0%
DESIGNING_A_QUILT 0% 0% 0% 0% 0%| 70%| 19% 0%
COVERING_POOL 0% 0% 0% 9% 0% 0% 0%| 15%
DOG_ON_A_ROPE 3%| 0%| 0%| 6%| 0%| 0%| 0%| 0%
TROGS 0% | 12% 0% | 17% 0% 0% | 22% 0%
WATERING_VEGGIES 3% 4% 0% 0% 0% 0% 4% 0%
POGS 6% | 24% 0% 0% 0% 0%| 10% 0%
PAINTING_THE_WALL 0% | 19%| 47% 0% 0% 0% 0% 0%
CIRCLE_O 13% 0% 0%| 38% 0% 0% 0%| 44%
CIRCLE_DIAMETER 4% 0% 0% 7% 0% 0% 0%| 10%
CIRCLE_AREA 0% 0% 0%| 13% 0% 0% 0%| 10%
CIRCLE_CIRCUMFERENCE 3% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 15%
CIRCLE_RADIUS 1% 0% 0% 5% 0% 0% 0% 0%
ONE_CIRCLE_IN_CIRCLE 2%| 0%| 5%| 0%| 0%| 0%| O0%| 0%
ONE_CIRCLE_IN_SQUARE 1%| 5%| 0%| 0%| 0%| 0%| 2%| 0%
TWO_CIRCLES_IN_CIRCLE 5% 6% 0% 0% 0% 8% 0% 0%
TWO_CIRCLES_IN_SQUARE | 1%| 6%| 0%| 0%| 0%| 9%| 3%| 0%
RECTANGLE_AREA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0%
RECTANGLE_HEIGHT 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
RECTANGLE_BASE 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
PARALLELOGRAM_ABDE 0% 0% 0% 0% 6% 0% 4% 0%
PARALLELOGRAM_AREA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0%
PARALLELOGRAM_HEIGHT 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
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A tabela 13 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 3 do
conjunto de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo

identifica cada questdo dos problemas.

Tabela 13 - Distribuicéo dos valores do atributo 3 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
AREA_QUESTION1 48% 0% 0% 0% 0% 0%| 40% 0%
HEIGHT_QUESTION2 0% 0% 0% 0%| 16% 0% 0% 0%
BASE_QUESTION3 0% 0% 0% 0%| 14% 0% 0% 0%
LARGE_RECTANGLE_AREA QUESTION1 0% 0% 6% 0% 0% 0% 0% 0%
POOL_AREA_QUESTION1 0% 0% 6% 0% 0% 0% 0% 0%
SIDEWALK_AREA_QUESTION1 0% 5% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
POOL_AREA_QUESTION2 0% 0% 6% 0% 0% 0% 0% 0%
LARGE_RECTANGLE_AREA_ QUESTION2 0% 0% 5% 0% 0% 0% 0% 0%
SIDEWALK_AREA_QUESTION2 0% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
POOL_AREA_QUESTION3 0% 0% 6% 0% 0% 0% 0% 0%
LARGE_RECTANGLE_AREA QUESTION3 0% 0% 6% 0% 0% 0% 0% 0%
SIDEWALK_AREA_QUESTION3 0% 4% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
DOOR_AREA_QUESTION1 0% 0% 7% 0% 0% 0% 0% 0%
WALL_AREA_QUESTION1 0% 0% 9% 0% 0% 0% 0% 0%
PAINTED_AREA_QUESTION1 0% 7% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
DOOR_AREA_QUESTION2 0% 0% 7% 0% 0% 0% 0% 0%
WALL_AREA_QUESTION2 0% 0% 7% 0% 0% 0% 0% 0%
PAINTED_AREA_QUESTION2 0% 6% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
DOOR_AREA_QUESTION3 0% 0% 8% 0% 0% 0% 0% 0%
WALL_AREA_QUESTION3 0% 0% 7% 0% 0% 0% 0% 0%
PAINTED_AREA_QUESTION3 0% 6% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
LONGER_BASE_QUESTION2 0% 0% 0% 0%| 22% 0% 0% 0%
HEIGHT_QUESTION3 16% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
APOTHEM_QUESTION2 0% 0% 0% 0%| 23% 0% 0% 0%
SIDE_QUESTION3 0% 0% 0% 0%| 19% 0% 0% 0%
BASE_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 8% 0% 0%
WHITE_AREA_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 9% 0% 0%
AREA_QUESTION2 6% 0% 0% 0% 0% 0% 6% 0%
GREEN_AREA_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 8% 0% 0%
PURPLE_AREA_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 7% 0% 0%
WHITE_AREA_QUESTION2 0% 0% 0% 0% 0% 8% 0% 0%
PURPLE_AREA_QUESTION2 0% 0% 0% 0% 0% 7% 0% 0%
GREEN_AREA_QUESTION2 0% 0% 0% 0% 0% 8% 0% 0%
AREA_QUESTION3 0% 0% 0% 0% 0% 0% 6% 0%
WHITE_AREA_ QUESTION3 0% 0% 0% 0% 0% 7% 0% 0%
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Atributo\Grupos

PURPLE_AREA_QUESTION3

0%

0%

0%

0%

0%

7%

0%

0%

GREEN_AREA_QUESTION3

0%

0%

0%

0%

0%

7%

0%

0%

RADIUS_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

35%

CIRCUMFERENCE_QUESTION1

0%

0%

0%

21%

0%

0%

0%

0%

DIAMETER_QUESTION2

0%

0%

0%

10%

0%

0%

0%

0%

CIRCUMFERENCE_QUESTION2

0%

0%

0%

10%

0%

0%

0%

0%

RADIUS_QUESTION3

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

20%

DIAMETER_QUESTION3

0%

0%

0%

13%

0%

0%

0%

0%

CIRCUMFERENCE_QUESTION3

0%

0%

0%

12%

0%

0%

0%

0%

RADIUS_QUESTION4

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

17%

DIAMETER_QUESTION4

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

15%

AREA_QUESTION4

6%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

DIAMETER_QUESTION1

0%

0%

0%

9%

0%

0%

0%

0%

WATERED_LAWN_AREA_QUESTION1

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

TOTAL_LAWN_AREA_QUESTION1

0%

0%

6%

0%

0%

0%

0%

0%

UNWATERED_LAWN_AREA_QUESTION1

0%

5%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

SQUARE_AREA_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

0%

11%

0%

TROG_HEIGHT_QUESTION1

0%

0%

0%

6%

0%

0%

0%

0%

TROG_AREA_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

0%

4%

0%

SCRAP_METAL_AREA_QUESTION1

0%

13%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

SQUARE_AREA_QUESTION2

0%

0%

0%

0%

0%

0%

7%

0%

TROG_HEIGHT_QUESTION2

0%

0%

0%

5%

0%

0%

0%

0%

TROG_AREA_QUESTION2

0%

0%

0%

0%

0%

0%

4%

0%

SCRAP_METAL_AREA_QUESTION2

0%

11%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

SQUARE_AREA_QUESTION3

0%

0%

0%

0%

0%

0%

7%

0%

TROG_HEIGHT_QUESTION3

0%

0%

0%

4%

0%

0%

0%

0%

TROG_AREA_QUESTION3

0%

0%

0%

0%

0%

0%

4%

0%

SCRAP_METAL_AREA_QUESTION3

0%

11%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

WATERED_AREA_QUESTION1

3%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

TOTAL_GARDEN_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

0%

4%

0%

UNWATERED_AREA_QUESTION1

0%

4%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

POG_AREA_QUESTION1

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

POG_AREA_QUESTION2

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

POG_AREA_QUESTION3

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_C_QUESTION1

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_A_QUESTION1

2%

0%

5%

0%

0%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_QUESTION1

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

SHADED_AREA_QUESTION1

0%

16%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_O_QUESTION1

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_S_QUESTION1

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
CIRCLE_RADIUS_AB_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 6% 0% 0%
SQUARE_BASE_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 7% 0% 0%
UNSHADED_AREA_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 4% 0% 0%
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

A tabela 14 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do

atributo 5 do

conjunto de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo

identifica as respostas de cada questdo (correta ou incorreta). O percentual encontrado nos

valores do atributo ndo se mostram muito decisivos na formacéo dos grupos.

Tabela 14 - Distribuicéo dos valores do atributo 5 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
CORRECT 76% 81% 90% 77% 77% 82% 87% 76%
INCORRECT 24% 19% 10% 23% 23% 18% 13% 24%
Total 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

A tabela 15 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 6 do

conjunto de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo

representa a area de conhecimento dos problemas resolvidos.

Tabela 15 - Distribuicéo dos valores do atributo 6 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos

0

1

2

ALT_PARALLELOGRAM_AREA

0%

0%

92%

0%

0%

0%

44%

0%

ALT_PARALLELOGRAM_SIDE

0%

0%

0%

0%

18%

0%

0%

0%

ALT_COMPOSE_BY_ADDITION

0%

98%

5%

0%

0%

8%

0%

0%

ALT_TRAPEZOID_AREA

18%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

ALT_TRAPEZOID_BASE

0%

0%

0%

0%

24%

0%

0%

0%

ALT_TRAPEZOID_HEIGHT

17%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

ALT_TRIANGLE_AREA

0%

0%

0%

0%

0%

0%

54%

0%

ALT_TRIANGLE_SIDE

0%

0%

0%

17%

13%

0%

0%

0%

ALT_PENTAGON_AREA

18%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

ALT_PENTAGON_SIDE

0%

0%

0%

0%

44%

0%

0%

0%

ALT_COMPOSE_BY_MULTIPLICATION

0%

0%

0%

0%

0%

90%

0%

0%

ALT_CIRCLE_RADIUS

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

81%

ALT_CIRCLE_AREA

47%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

ALT_CIRCLE_CIRCUMFERENCE

0%

0%

0%

47%

0%

0%

0%

0%

ALT_CIRCLE_DIAMETER

0%

0%

0%

35%

0%

0%

0%

17%

Total

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%
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Durante as andlises identificou-se que existem atributos fortemente vinculados ao
primeiro atributo. Um exemplo disto é o atributo 10 que identifica a parte geométrica
calculada na questdo, isto €, se o valor do atributo 1 for circle_o, o atributo 10 possuira
valores referentes as formulas de célculo de um circulo, tais como: radius, area,
circumference e diameter.

A (ltima etapa da anélise sobre os resultados do algoritmo EM envolveu os calculos
de homogeneidade e separacdo. Quanto mais proximo de zero for o valor do resultado melhor
sera a homogeneidade. Ja na separacdo € o inverso, isto €, quanto mais distante de zero for o
valor melhor seré o resultado. A homogeneidade global apresentada pelo EM foi de 1,8306 e
a separacéo foi de 2,4558. Os valores da homogeneidade de cada grupo podem ser observados
na tabela 16.

Tabela 16 - Homogeneidades dos grupos formados pelo EM.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 1512 | 22% 1,9444
1 767 | 11% 1,6910
2 587| 9% 1,5670
3 782 | 12% 1,8336
4 1126 | 17% 2,0919
5 652 | 10% 1,7012
6 837 | 12% 1,7875
7 515| 8% 1,6621

Total 6778 | 100%

5.4.1.2 Algoritmo K-média

Para a execucdo do algoritmo k-média modificou-se o parametro referente ao niumero
total de grupos a ser gerado, formando 8 grupos considerando os resultados dos testes
preliminares efetuados para o conjunto de dados. Os demais parametros permaneceram com
as opcoes default.

A tabela 17 apresenta os centrdides gerados pelo algoritmo k-média. Observa-se
algumas diferencas entre os centroides gerados pelo algoritmo k-média e o algoritmo EM, um
exemplo disto € a formacéo do grupo 6 a partir do valor pentagon. Este valor ndo apareceu em

nem um centrdide gerado pelo algoritmo EM.
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Tabela 17 - Centrdides gerados pelo algoritmo K-média.

Grupos | Centroides
trapezoid_abcd,1,longer_base_question2,1,correct,alt_parallelogram_area,
non_area_formula,1,alone,area,circle,initial
circle_o,1,circumference_questionl,1,correct,alt_circle_circumference,
area_formula,0,alone,circumference,circle,initial
designing_a_quilt,2,green_area_question1,1,correct,

2 alt_compose_by_multiplication, area_formula,0,embedded,area_combination, 0,
initial

designing_a_quilt,1,white_area_questionl,1,correct,

3 alt_compose_by multiplication, area_formula,0,alone,area_combination,0,repeat
4 trapezoid_abcd,1,area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,
non_area_formula,0,alone,area,circle,repeat
pogs,1,shaded area_ questionl,l,correct,alt_compose by addition,area_formula,1
5 . S
,embedded, area_difference,0,initial
6 pentagon,1,apothem_question2,1,correct,alt_pentagon_side,non_area_formula,1,
alone, apothem, pentagon, initial
7 pentagon_abcde,2,side_question3,1,correct,alt_pentagon_side,non_area_formula,

1, alone, side, pentagon, repeat

Os grupos formados pelo k-média ficaram agrupados prioritariamente pelo atributo 1
e, em sequencia, pelo atributo 3. Através da andlise efetuada nos centréides, identifica-se dois
casos onde o atributo 1 repete-se, isso pode ser visualizado nos grupos 0 e 4 com o valor
trapezoid_abcd e nos grupos 2 e 3 com o valor designing_a_quilt.

A tabela 18 exibe a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 1 do conjunto
de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo identifica o tipo
de cada problema.
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Tabela 18 - Distribuicéo dos valores do atributo 1 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
RECTANGLE_ABCD 4% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0%
BUILDING_A_SIDEWALK 6% 0% 0% 0% 6%| 15% 0% 0%
SQUARE_ABCD 3% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0%
SQUARE_AREA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
TRAPEZOID_ABCD 13% 0% 0% 0% | 11% 0% 0% 8%
TRAPEZOID_AREA 0% 0% 0% 0% 6% 0% 0% 0%
TRAPEZOID_HEIGHT 4% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0%
TRAPEZOID_BASE 5% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2%
TRIANGLE_ABC 4% 0% 0% 0% 3% 0% 0% 2%
TRIANGLE_TRIANGLE 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
TRIANGLE_RECTANGLE 1% 0% 3% 4% 3% 2% 0% 0%
TRIANGLE_AREA 0% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0%
TRIANGLE_HEIGHT 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
TRIANGLE_BASE 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
PENTAGON 0% 0% 0% 0% 8% 0%| 60%| 21%
PENTAGON_ABCDE 0% 0% 0% 0% 8% 0%| 40%| 57%
LAWN_SPRINKLER 0% 0% 0% 0% 3% 0% 0% 0%
LAWN_SPRINKLER_2 2% 0% 0% 0% 2% 5% 0% 0%
DESIGNING_A_QUILT 3% 0%| 81%| 75% 5% 0% 0% 0%
COVERING_POOL 3% 8% 0% 0% 0% 0% 0% 1%
DOG_ON_A_ROPE 0%| 5%| 0%| 0%| 3%| 0%| 0%| 0%
TROGS 6% | 10% 1% | 11% 1% | 12% 0% 0%
WATERING_VEGGIES 3% 0% 0% 0% 1% 4% 0% 0%
POGS 6% 0% 0% 0% 3%| 24% 0% 0%
PAINTING_THE_WALL 9% 0% 0% 0% 6% | 20% 0% 0%
CIRCLE_O 7% | 51% 0% 0% 7% 0% 0% 3%
CIRCLE_DIAMETER 2% 6% 0% 0% 3% 0% 0% 1%
CIRCLE_AREA 2% | 11% 0% 0% 0% 0% 0% 1%
CIRCLE_CIRCUMFERENCE 5% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2%
CIRCLE_RADIUS 1% 5% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ONE_CIRCLE_IN_CIRCLE 1%| 2%| 2%| 0%| 1%| 0%| 0%| 0%
ONE_CIRCLE_IN_SQUARE 1%| 0%| 0%| 0%| 1%| 5%| 0%| 0%
TWO_CIRCLES_IN_CIRCLE 2% 2% 5% 4% 1% 7% 0% 0%
TWO_CIRCLES_IN_SQUARE | 2% | 1%| 9%| 6%| 1%| 6%| 0%| 0%
RECTANGLE_AREA 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
RECTANGLE_HEIGHT 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
RECTANGLE_BASE 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
PARALLELOGRAM_ABDE 3% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0%
PARALLELOGRAM_AREA 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
PARALLELOGRAM_HEIGHT 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
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A tabela 19 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 3 do
conjunto de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo

identifica cada questdo dos problemas.

Tabela 19 - Distribuicéo dos valores do atributo 3 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
AREA_QUESTION1 0% 0% 3% 0%| 67% 0% 0% 0%
HEIGHT_QUESTION2 9% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BASE_QUESTION3 8% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1%
LARGE_RECTANGLE_AREA_QUESTION1 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
POOL_AREA_QUESTION1 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
SIDEWALK_AREA_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 5% 0% 0%
POOL_AREA_QUESTION2 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
LARGE_RECTANGLE_AREA_QUESTION2 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
SIDEWALK_AREA_QUESTION2 0% 0% 0% 0% 0% 5% 0% 0%
POOL_AREA_QUESTION3 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
LARGE_RECTANGLE_AREA QUESTION3 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
SIDEWALK_AREA_QUESTION3 0% 0% 0% 0% 0% 5% 0% 0%
DOOR_AREA_QUESTION1 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
WALL_AREA_QUESTION1 2% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
PAINTED_AREA_QUESTION1 0% 0% 0% 0% 0% 8% 0% 0%
DOOR_AREA_QUESTION2 2% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
WALL_AREA_QUESTION2 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
PAINTED_AREA_QUESTION2 0% 0% 0% 0% 0% 6% 0% 0%
DOOR_AREA_QUESTION3 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
WALL_AREA_QUESTION3 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
PAINTED_AREA_QUESTION3 0% 0% 0% 0% 0% 6% 0% 0%
LONGER_BASE_QUESTION2 12% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2%
HEIGHT_QUESTION3 9% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 8%
APOTHEM_QUESTION2 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 81% 5%
SIDE_QUESTION3 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 19%| 72%
BASE_QUESTION1 1% 0% 2% 4% 0% 2% 0% 0%
WHITE_AREA_QUESTION1 0% 0%| 10%| 10% 0% 0% 0% 0%
AREA_QUESTION2 1% 0% 3% 0% 3% 0% 0% 0%
GREEN_AREA_QUESTION1 0% 0%| 14% 3% 0% 0% 0% 0%
PURPLE_AREA_ QUESTION1 0% 0% 9% 7% 0% 0% 0% 0%
WHITE_AREA_QUESTION2 0% 0% 8% 9% 0% 0% 0% 0%
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Atributo\Grupos

PURPLE_AREA_QUESTION2

0%

0%

6%

9%

0%

0%

0%

0%

GREEN_AREA_QUESTION2

0%

0%

8%

9%

0%

0%

0%

0%

AREA_QUESTION3

1%

0%

2%

0%

1%

0%

0%

0%

WHITE_AREA_QUESTION3

0%

0%

7%

9%

0%

0%

0%

0%

PURPLE_AREA_QUESTION3

0%

0%

6%

8%

0%

0%

0%

0%

GREEN_AREA_QUESTION3

0%

0%

7%

9%

0%

0%

0%

0%

RADIUS_QUESTION1

6%

7%

0%

0%

0%

0%

0%

5%

CIRCUMFERENCE_QUESTION1

0%

19%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

DIAMETER_QUESTION2

0%

9%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

CIRCUMFERENCE_QUESTION2

0%

9%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

RADIUS_QUESTION3

5%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

4%

DIAMETER_QUESTION3

0%

11%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

CIRCUMFERENCE_QUESTION3

0%

11%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

RADIUS_QUESTION4

2%

6%

0%

0%

0%

0%

0%

2%

DIAMETER_QUESTION4

2%

5%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

AREA_QUESTION4

4%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

DIAMETER_QUESTION1

0%

8%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

WATERED_LAWN_AREA_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

TOTAL_LAWN_AREA_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

UNWATERED_LAWN_AREA_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

5%

0%

0%

SQUARE_AREA_QUESTION1

3%

0%

0%

0%

2%

0%

0%

0%

TROG_HEIGHT_QUESTION1

0%

4%

0%

5%

0%

0%

0%

0%

TROG_AREA_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

SCRAP_METAL_AREA_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

13%

0%

0%

SQUARE_AREA_QUESTION2

2%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

TROG_HEIGHT_QUESTION2

0%

3%

0%

4%

0%

0%

0%

0%

TROG_AREA_QUESTION2

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

SCRAP_METAL_AREA_QUESTION2

0%

0%

0%

0%

0%

12%

0%

0%

SQUARE_AREA_QUESTION3

2%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

TROG_HEIGHT_QUESTION3

0%

3%

0%

2%

0%

0%

0%

0%

TROG_AREA_QUESTION3

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

SCRAP_METAL_AREA_QUESTION3

0%

0%

0%

0%

0%

11%

0%

0%

WATERED_AREA_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

TOTAL_GARDEN_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

UNWATERED_AREA_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

4%

0%

0%

POG_AREA_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

POG_AREA_QUESTION2

1%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

POG_AREA_QUESTION3

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_C_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_A_QUESTION1

1%

2%

2%

0%

1%

0%

0%

0%

CIRCLE_AREA_QUESTION1

1%

0%

0%

0%

1%

0%

0%

0%

SHADED_AREA_QUESTION1

0%

0%

0%

0%

0%

17%

0%

0%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
CIRCLE_AREA_O_QUESTION1 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
CIRCLE_AREA_S_QUESTION1 1%| 0%| 0%| 0%| 1%| 0%| 0%| 0%
CIRCLE_RADIUS_AB_QUESTION1 0%| 2%| 2%| 4%| 0%| 1%| 0%| 0%
SQUARE_BASE_QUESTION1 0% 1% 6% 4% 0% 0% 0% 0%
UNSHADED_AREA_QUESTION1 0% 0% 5% 3% 0% 0% 0% 0%
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

A tabela 20 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 5 do
conjunto de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo
identifica as respostas de cada questdo (correta ou incorreta). Observando 0s percentuais
identifica-se que o atributo ndo é decisivo na formacao dos grupos como ocorre no algoritmo
EM.

Tabela 20 - Distribuicéo dos valores do atributo 5 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
CORRECT 81%| 78% | 84%| 82%| 81%| 81%| 71%| 79%
INCORRECT 19%| 22%| 16%| 18%| 19%| 19%| 29%| 21%
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

A tabela 21 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 6 do
conjunto de dados Geometria considerando os 8 agrupamentos formados. Este atributo

representa a area de conhecimento dos problemas resolvidos.

Tabela 21 - Distribuicéo dos valores do atributo 6 do conjunto de dados Geometria nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
ALT_PARALLELOGRAM_AREA 24% 0% 0% 0% | 24% 0% 0% 0%
ALT_PARALLELOGRAM_SIDE 10% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ALT_COMPOSE_BY_ADDITION 0% 4% 6% 4% 1% | 98% 0% 0%
ALT_TRAPEZOID_AREA 0% 0% 0% 0%| 16% 0% 0% 0%
ALT_TRAPEZOID_BASE 12%| 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2%
ALT_TRAPEZOID_HEIGHT 9% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 8%
ALT_TRIANGLE_AREA 6% 0% 8% 0% | 18% 0% 0% 0%
ALT_TRIANGLE_SIDE 7% | 10% 1% | 11% 0% 0% 0% 2%
ALT_PENTAGON_AREA 0% 0% 0% 0%| 16% 0% 0% 0%
ALT_PENTAGON_SIDE 0%| 0% 0% 0% 0% 0% | 100% | 77%
ALT_COMPOSE_BY_MULTIPLICATION 1% 1%| 85% | 84% 0% 2% 0% 0%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7
ALT_CIRCLE_RADIUS 13% 13% 0% 0% 0% 0% 0% 11%
ALT_CIRCLE_AREA 16% 0% 0% 0% 22% 0% 0% 0%
ALT_CIRCLE_CIRCUMFERENCE 0% 38% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ALT_CIRCLE_DIAMETER 2% 34% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Total 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100% | 100%

Apos as tabulacdes dos atributos, foram analisados os resultados dos calculos de

homogeneidade e separacdo obtidos pelo algoritmo k-média. A homogeneidade global gerada

foi de 1,9756 e a separacdo foi de 2,4644. A homogeneidade de cada grupo pode ser

observada na tabela 22.

Tabela 22 - Homogeneidades dos grupos formados pelo K-média.

5.4.1.3 Software R

Grupo | N2 Instancias | % Homogeneidade
0 2141 | 32% 2,2888
1 972 | 14% 1,8996
2 328 5% 1,6221
3 3200 5% 1,6187
4 1675| 25% 2,0472
5 784 | 12% 1,7066
6 319 5% 1,4117
7 239 4% 1,5772

Total 6778 | 100%

A execucdo dos algoritmos na ferramenta R iniciou pelo algoritmo conhecido como

vizinho mais proximo (single), em sequencia pelo algoritmo vizinho mais distante (complete)

e por altimo o algoritmo que faz a média das distancias (average). Foram gerados 8 grupos

levando em consideragéo os testes preliminares efetuados para cada conjunto de dados.

Para executar os algoritmos na ferramenta R, utilizam-se as seguintes linhas de

comando:

1. Carrega os dados: dados <- read.table("C:\\Users \\testeR.txt", head=T, sep=",",

dec="."),

2. Formacdo dos grupos:
c<- hclust(dist(dados[,-8]),method="single");

c<- hclust(dist(dados[,-8]),method="complete");

c<- hclust(dist(dados[,-8]),method="average").

3. Impressédo do dendograma: plot(c);
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4

. ldentifica qual grupo cada instancia pertence: cutree(c,8).

Para cada algoritmo executado, as informacGes dos agrupamentos foram

armazenadas em arquivo. Ao término dos agrupamentos, executou-se o software de calculo da

homogeneidade e a separacéo.

5.4.1.3.1 Vizinho mais proximo

Analisando os centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo vizinho mais

proximo apresentados na tabela 23, identifica-se que o algoritmo manteve o mesmo

comportamento que os algoritmos EM e o K-média. Agrupando prioritariamente pelo atributo

1 e, em sequéncia, pelo atributo 3. No entanto, formou 4 grupos diferentes em comparacéao

aos algoritmos da ferramenta WEKA, sendo os grupos: 4, 5,6 e 7.

Tabela 23 - Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo vizinho mais préximo.

Grupos Centroides

5 designing_a_quilt,1,area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,
non_area_formula,0,alone, area, trapezoid, initial

. circle_o,1,radius_questionl,1,correct,alt_circle_radius,area_formula,0,alone,radius
, circle,initial

5 circle_o,1,area_question4,1,correct,alt_circle_area,non_area_formula,0,alone,area,
circle,initial

: trogs,1,shaded_area_questionl,1,correct,alt_ compose_by addition,area_formula,0,
embedded,area,0,initial

i circle_radius,1,area_question2,1,correct,alt_circle_area,non_area_formula,0,alone,
area, circle, initial

- one_circle_in_circle,1,circle_area_a_questionl,1,correct,alt_compose_by addition
, area_formula,0,embedded,area,circle, initial

c rectangle_area,1,area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,non_area_formul
a,0, alone, area, rectangle, initial

; triangle_height,1,height_question2,1,correct,alt_triangle_side,non_area_formula,1,
alone, height, triangle, initial

Apos a formagdo dos centrdides, foram gerados os valores da homogeneidade e

separacdo. O célculo da homogeneidade global resultou o valor 2,2571 e o célculo da

separacdo resultou o valor 2,4147. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na

tabela 24.
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Tabela 24 - Homogeneidades dos grupos formados pelo vizinho mais proximo.

Grupo | N2 Instancias | % Homogeneidade
0 3946 | 58% 2,3489
1 1162 | 17% 2,0532
2 132 2% 1,2392
3 1409 | 21% 2,3568
4 21| 0% 0,4959
5 32| 0% 1,2087
6 28| 0% 1,5607
7 48| 1% 1,3945

Total 6778 | 100%

5.4.1.3.2 Vizinho mais distante

Analisando os centroides probabilisticos apresentados na tabela 25, observa-se que o
algoritmo vizinho mais distante formou grupos bem variados, isto ocorre devido a forma de

calculo utilizada neste algoritmo para a formacao dos grupos.

Tabela 25 - Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo vizinho mais distante.

Grupos Centroides

0 building_a_sidewalk,1,area_questionl,1,correct,alt_parallelogram_area,
non_area_formula,0,alone,area,rectangle,initial

1 painting_the_wall,1,longer_base question2,1,correct,alt_parallelogram_area,
non_area_formula,1,alone,area,trapezoid,initial

9 triangle_abc,1,area_questionl,1,correct,alt_pentagon_area,non_area_formula,0,
alone, area, triangle, initial

3 designing_a_quilt,1,apothem_question2,1,correct,alt_compose_by multiplication,
non_area_formula,0,alone,area_combination,pentagon,initial

4 circle_o,1,radius_questionl,1,correct,alt_circle_radius,area_formula,0,alone,
radius, circle, initial

5 trogs,1,scrap_metal _area_questionl,1,correct,alt_compose by addition,
area_formula,0,alone,area,0,initial

5 two_circles_in_circle,1,shaded_area_questionl,1,correct,alt_circle_area,
area_formula,0,embedded,area,circle,initial

. triangle_height,1,height_question2,1,correct,alt_triangle_side,non_area formula,1,
alone, height, triangle, initial

Apos a formacdo dos centroides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separagdo. O calculo da homogeneidade global resultou o valor 2,1547 e o célculo da
separacdo resultou o valor 2,3512. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na
tabela 26.
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Tabela 26 - Homogeneidades dos grupos formados pelo vizinho mais distante.

Grupo | N2 Instancias | % Homogeneidade
0 911| 13% 2,0284
1 976 | 14% 2,2969
2 844 | 12% 1,8949
3 1236| 18% 2,2881
4 1294 | 19% 2,0833
5 894 | 13% 2,2868
6 547| 8% 2,2189
7 76 1% 1,7670

Total 6778 | 100%

5.4.1.3.3 Média das distancias

A tabela 27 apresenta os centréides probabilisticos, gerados pelo algoritmo média das
distancias. Observando os centréides identifica-se que ndo houve repeticdo dos valores do

atributo 1 como ocorreu nos outros algoritmos.

Tabela 27 - Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo média das distancias.

Grupos Centroides

0 building_a_sidewalk,1,area_questionl,1,correct,alt_trapezoid_area,
non_area_formula,0,alone,area,triangle, initial

1 painting_the wall,1,longer_base question2,1,correct,alt_parallelogram_area,
non_area_formula,1,alone,area,trapezoid,initial

2 designing_a_quilt,1,apothem_question2,1,correct,alt_compose_by multiplication,
non_area_formula,0,alone,area_combination,pentagon,initial

3 circle_o,1,radius_questionl,1,correct,alt_circle_radius,area_formula,0,alone,
radius, circle,initial

4 trogs,1,scrap_metal _area_questionl,1,correct,alt_compose by addition,
area_formula,0,alone,area,0,initial

5 circle_radius,1,area_question2,1,correct,alt_circle_area,non_area_formula,0,alone,
area,circle,initial

5 two_circles_in_circle,1,shaded_area_questionl,1,correct,alt_circle_area,
area_formula,0,embedded,area,circle,initial

7 triangle_height,1,height_question2,1,correct,alt_triangle_side,non_area_formula,1,
alone,height,triangle,initial

Apo6s a formagdo dos centrdides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separagdo. O calculo da homogeneidade global resultou o valor 2,1850 e o célculo da
separacdo resultou o valor 2,3907. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na
tabela 28.
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Tabela 28 - Homogeneidades dos grupos formados pelo algoritmo média das distancias.

Grupo | N2 Instancias |% | Homogeneidade
0 1607 | 24% 2,0679
1 1124 |17% 2,3222
2 1215 | 18% 2,2870
3 1294 |19% 2,0833
4 894 | 13% 2,2868
5 21| 0% 0,4959
6 547 | 8% 2,2189
7 76| 1% 1,7670

Total 6778

5.4.1.4 Sistema Imunolégico

Para a execugdo do algoritmo imunoldgico modificou-se os pardmetros referentes ao
namero total de grupos a ser gerado, formando 8 grupos considerando os resultados dos testes
preliminares e selecionando a opcdo de normalizacdo dos dados. Os demais parametros
permaneceram com as op¢oes default.

Os testes foram efetuados utilizando as duas condi¢des de parada disponiveis para o
algoritmo. A primeira condicéo de parada escolhida foi a por nimero de itera¢des atribuindo
os valores: 100, 200, 500 e 1000. A segunda condicao de parada utiliza indices atribuidos para
a homogeneidade e separacdo, isto €, o algoritmo finaliza a sua execu¢do somente quando
atingir os indices atribuidos no inicio da execucdo. Os valores selecionados foram: 0,98 para a
homogeneidade e 1,6 para a separagao.

Ao término da execucdo, o algoritmo apresenta 3 formas de resultados:

1) A primeira € um arquivo chamado Cluster.txt que contem os centroides gerados e

as instancias identificadas com o seu grupo;

2) A segunda € um arquivo chamado Indices.txt, onde se encontra os indices de
homogeneidade e separacdo gerados durante a execucdo juntamente com o
namero de iteracfes ocorridos durante a execucao;

3) A terceira é uma tela que apresenta a matriz de confusdo gerada apds o término da
execucdo. A matriz de confuséo apresenta os resultados dos agrupamentos.

O algoritmo imunologico recalcula os centroides a cada nova iteragdo com o intuito

de reavaliar os grupos formados buscando melhorar os valores da homogeneidade e
separacao.

As tabelas 29, 30, 31 e 32 apresentam os centrdides gerados pela condi¢éo de parada

referente ao numero de iteracdes.
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Tabela 29 - Centrdide gerado ap6s 100 iteragdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos

Centroide

0

0.6411551719797743, 0.0, 0.674992273305864, 0.12568087045616422, 0.0,
1.01490633261208, 0.0, 0.0, 0.6066063085793982, 0.8591197298331714, 0.0,
alt:compose-by-multiplication;

0.41326137361141907, 0.0, 0.5559389829394245, 0.0, 0.0,
1.0149368837697974, 0.0, 0.0, 0.9204533834599545, 1.0109479203972707, 0.0,
alt:circle-circumference;

0.17971340557039164, 0.1980119109071833, 0.2827431385742337, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0999085638037647, 0.5057560657559885, 0.0, alt:circle-area,

0.10293666694914838, 0.19839618830977163, 0.20778281976143384, 0.0,
0.9955765209884051, 0.0, 0.0, 1.0040663575385727, 0.0, 0.0, 0.0,
alt:parallelogram-area;

0.7652326505610774, 0.0, 0.9207820251807383, 0.12511793548758157, 0.0,
1.0108668821916433, 1.0144827971452028, 0.0, 0.29954647726830763,
0.12467622661830739, 0.0, alt:compose-by-addition;

0.1533243620399181, 0.39822038612902233, 0.0, 0.0, 0.9960960855121269,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.5013410287363789, 1.000224350561241, alt:trapezoid-area,

0.3585028856015261, 0.0, 0.3126085741920167, 0.25014055651908257,
0.9886096252268551, 0.0, 1.0210511039330927, 0.0, 0.49932773357114724,
0.7505328359042348, 0.9999143263868013, alt:pentagon-side;

0.6605594228394065, 0.0, 0.8259671316091256, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
1.023124727226142, 0.0, 0.3729153636498991, 0.0, alt:parallelogram-area;

Tabela 30 - Centréide gerado ap6s 200 iteragdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centroides

0 0.5933829179150854, 0.0, 0.6047759305306973, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
1.0083195164298757, 0.0, alt:circle-area;

1 0.05140392584103154, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.25045192572028446, 1.0107403866549667, alt:parallelogram-area;
0.02581622047093624, 0.0, 0.06502406295740806, 0.0, 0.0,

2 1.0192153450523307, 1.017703098932092, 0.0, 0.30145680328927466,
0.12503637454627822, 0.0, alt:compose-by-addition;

0.1293707318633151, 0.0, 0.28461785200584533, 0.0, 0.0, 0.0,

3 1.0546067433232376, 0.0, 0.10085997538717249, 0.5042918480307044, 0.0,
alt:pentagon-side;

4 0.6440375499919863, 0.0, 0.738708085867225, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.6031314163978202, 0.0, alt:parallelogram-area;

0.02566895632369128, 0.0, 0.10334633282109905, 0.0, 0.9883833860357141,

5 0.9992291507533285, 1.0130960735900845, 0.0, 0.302556906803727,
0.12539162514768568, 0.998982202835113, alt:compose-by-addition;
0.42102845334697436, 0.0, 0.5080239052945429, 0.0, 0.0,

6 1.0427719859232476, 0.0, 0.0, 0.9249345460245163, 0.969728149975227, 0.0,
alt:compose-by-multiplication;

7 0.40664698406861444, 0.19959065419004168, 0.340915394584919, 0.0, 0.0,

0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.9467115807318741, 0.0, alt:triangle-area;
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Tabela 31 - Centréide gerado ap6s 500 iteragdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centroides

0.12748710187341522, 0.20107875552641946, 0.27174400051952535,
0.2500812368317013, 1.004782575084693, 0.0, 0.9925779382420703, 0.0,
0.20123243846557556, 0.49896274216502956, 0.9992866555794188, alt:trapezoid-
height;

0.3343614961023042, 0.19926428227684706, 0.3678643698693842, 0.0, 0.0,
1 1.0484119078213807, 0.0, 0.0, 0.7160796531474025, 0.12404241138341651,
0.965359305791421, alt:compose-by-multiplication;

0.35107810746448687, 0.0, 0.0, 0.12371854685402836, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.7410271526361301, 0.9507233659191817, alt:circle-area;

0.5306658767604397, 0.0, 0.6697522338894308, 0.0, 0.0, 1.0691149304343337,
3 1.0476338064787265, 0.0, 0.3006999788921559, 0.12480594256772755, 0.0,
alt:compose-by-addition;

0.4173669504733603, 0.0, 0.5805002616711725, 0.0, 0.0, 1.072406680523887,
4 0.9559784479669919, 0.0, 0.8576235607095436, 1.030767663388686, 0.0, alt:circle-
diameter;

0.3414308964342188, 0.19513241407980064, 0.4363053685162484, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.9476486221026469, 0.0, 0.6010790138602753, 0.0, alt:parallelogram-area;

0.4164380401792599, 0.0, 0.49933468947734616, 0.24721170831898312, 0.0,
6 1.0385310650334163, 0.0, 0.0, 0.9352318654369353, 1.0134110894288375,
0.955410371251802, alt:circle-circumference;

0.20407460171469163, 0.19953890878790168, 0.2682053213607225, 0.0, 0.0, 0.0,
7 1.0745455462110045, 0.0, 0.2019540129820942, 0.5079636177794158, 0.0,
alt:pentagon-side;

Tabela 32 - Centrdéide gerado ap6s 1000 iteracGes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centroides

0.30961531057917263, 0.0, 0.3318442419534912, 0.0, 0.9725434930885186,
0 1.081088915210432, 0.9383271565987072, 0.9625953986334087,
0.6143381922293448, 0.8269911998511552, 0.0, alt:compose-by-addition;

0.341144207560701, 0.0, 0.3692516558143662, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.9960877072258396,
0.0, 0.598339819726541, 1.0201718518033, alt:parallelogram-area;

0.025474752005374274, 0.0, 0.10597103553460922, 0.0, 0.0, 1.0055892631294014,
2 0.9470629836211023, 0.0, 0.3061552429225887, 0.12721770360048387,
1.0893671906185531, alt:compose-by-addition;

0.7922366009814232, 0.0, 0.9096865416682934, 0.0, 0.9209374892568889,
3 1.0433438033634197, 0.998602378315767, 0.0, 0.2975590562075426,
0.12582077376983214, 0.0, alt:compose-by-addition;

0.10330201443609492, 0.0, 0.24285007345552748, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,

4 1.0414805424936853, 0.0, 0.0, 0.0, alt:parallelogram-area;

5 0.3394328782365675, 0.0, 0.0, 0.12182525135046073, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.7365471122574779, 0.0, alt:circle-area;

5 0.660658604409063, 0.19491154758543908, 0.7235250318064829,

0.12363603072670037, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.36334292170376536, 0.0, alt:circle-area;

0.34467361622117176, 0.19926982424761774, 0.31248832670009663, 0.0, 0.0, 0.0,
7 1.0343088519107626, 0.0, 0.5158990630788816, 0.7662199643769432, 0.0,
alt:pentagon-side;
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A tabela 33 exibe um comparativo dos valores da homogeneidade global e separacao
gerados a partir da condigdo de parada que utiliza o nimero de iteracGes. Observando os
dados apresentados pelos valores iniciais da homogeneidade e separacédo, identifica-se que

eles sdo decisivos para o resultado final apresentado apds as iteracdes.

Tabela 33 - Comparativo da homogeneidade e separacéo versus o numero de iteracoes.

IteracBes | Homogeneidade Inicial | Homogeneidade Final | Separacéo Inicial | Separacdo Final
100 0,95002 0,94733 1,62413 1,63661

200 0,91719 0,91238 1,53461 1,56195

500 0,93376 0,92458 1,62694 1,66492

1000 0,94810 0,94261 1,60625 1,63138

A tabela 34 apresenta os centroides gerados pela condicdo de parada referente aos

indices esperados para a homogeneidade e separacgéo.

Tabela 34 - Centroide gerado apdés o algoritmo imunoldgico atingir a homogeneidade
global de 0,98 e a separacéo de 1,6.

Grupos | Centrdides

0.12849626402668035, 0.7694475636398369, 0.2864496418492838,

0 0.12479102810694452, 0.0, 0.0, 1.032375110367513, 0.0, 0.1007971783002508,
0.5042110363148152, 1.0253823454952065, alt:pentagon-side;
0.5056188673085338, 0.0, 0.62796354534133, 0.12471958230332646, 0.0, 0.0,
0.0, 1.0864576304823566, 0.0, 0.0, 0.9842257537690006, alt:parallelogram-area;
0.5399879548630371, 0.0, 0.48806932221681637, 0.0, 0.0,

2 1.0463234314103491, 1.0399949399853117, 0.0, 0.805892820217575,
0.9777116569354392, 0.0, alt:compose-by-addition;

0.5979254307641932, 0.0, 0.5886988565217995, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
1.0472530424970974, 0.9359142460017279, alt:circle-area;
0.33732375258651576, 0.0, 0.40779965565936005, 0.0, 0.0,

4 1.0608294430464777, 0.0, 0.0, 0.7377112455868867, 0.12755656887727976,
0.0, alt:circle-circumference;

0.6381563143414759, 0.0, 0.6764133487761493, 0.12422946401863151, 0.0,

5 1.0280237985614622, 0.0, 1.0439979210512607, 0.5938619017673226,
0.8567084282932308, 0.0, alt:compose-by-addition;

0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.9344611634379875,
alt:parallelogram-area;

0.3507471370152108, 0.3883103514322489, 0.3064845777600165, 0.0, 0.0, 0.0,
7 1.0180898366640154, 0.0, 0.48184341496086946, 0.7423172789444016, 0.0,
alt:pentagon-side;

O algoritmo imunologico executou 354 iteracOes até atingir a condicdo de parada
selecionada chegando aos valores de: 0,97998 para a homogeneidade e 1,72737 para a

separacao.
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Nos resultados apresentados, observa-se que o valor inicial da homogeneidade e
separacdo interferem significativamente no valor resultante para as duas condi¢6es de parada,
por exemplo, o critério de parada envolvendo o nimero de iteragcdes apresenta valores piores
para a execucdo com 1000 iteracGes do que com a de 500 iteracdes. Ja o critério referente ao
indice para a homogeneidade e separagdo possui uma grande varia¢do, pois o valor de
inicializacdo é incerto isto dificulta a escolha dos indices para a execugdo do algoritmo. Pode-
se ter execucOes que durem dias até alcancar o indice selecionado ou execugfes que durem
somente uma iteracdo quando o indice selecionado for maior que o indice inicializado. Um

exemplo disso pode ser visto na figura 14.

|£| Clustering Immune Algorithm

Algorithm Settings

Dataset: JASIACodigoModificado\ArquivoOrigem\geometria. ot Search
Algorithm: TS |£| Clustering Immuna Algorithm
Mutation Factor: 0.05 Runs
e 100 Algorithm: Tmmine Metric: Furlidean Nistance
Runtime: 0:0:13:668 Iteractions: 1
Initial Iteractions: 10
Homogeneity: 0.9597503963993006 Separation: 1.6460973527138445
Mormalization: Yes Confusion Matrix
B | B B B | B | B A A A A A A A A
MNumber of Llusters: g @O0 0 410 0 A
0 3220 0 0 O A...
Metric: Euclidean Distance 0 58 2370 0 o4 A
Stop Conditions Log Saved -» Ch\lsers\Raqueliworkspace\ SIAVArquivaloghlog bt
Runs Iteractions: Clusters File -» C:\Users\Ragqueliworkspace\SIA\ArquiveDestinecluster.tet
.F\L_I :_PI:NI}-\LIUN-}.LUI:; - aug
# Threshold Homogeneity: 096 Armioehdpiaset BY-ADDITION; - 852
Al T-TRAPF7(IIN-ARFA; - 773
Separation: 16 ALT:TRAPEZOID-HEIGHT; - 258
ALT:PENTAGOM-AREA; - 270
AL TRIANGLE-AREA; - 403
Start Close About ALT-CTRCIE-NTAMETER. - 22

Cloze Ahout

Figura 14 - Demonstracado da execucdo do algoritmo imunolédgico com valor inicializado
menor que o indice de homogeneidade.

5.4.1.5 Resultados

Os resultados da homogeneidade global e separacdo obtidos nos testes séo
apresentados na tabela 35. Cada coluna representa os algoritmos executados no estudo de
caso. Para a homogeneidade quando mais proximo de zero for o valor melhor € o resultado, ja

para a separacdo é o inverso quando mais distante de zero melhor é o resultado. Observa-se
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que o algoritmo imunoldgico foi o que apresentou melhores resultados para o conjunto de

dados Geometria.

Tabela 35 - Resultados da homogeneidade global e separacéo para o conjunto de dados

Geometria.
Critério/Algoritmos EM K-média VP VD MD Imunolégico
Homogeneidade 1,8306 1,9756 2,2571 2,1547 2,1850 0,9123
Separagao 2,4558 2,4644 2,4147 2,3512 2,3907 1,5679

5.4.2 Conjunto de Dados Lingua Chinesa

O estudo de caso para o conjunto de dados Lingua Chinesa iniciou com a selecdo dos
atributos considerados mais relevantes, sendo escolhidos 0s seguintes:
1. Identificacdo da licdo do curso;
. Nivel da secéo;
. ldentificacéo do problema;

. NUmero de resolucdes do problema;

2

3

4

5. Componente que originou a entrada dos dados.

6. ldentificacdo do numero de repeticBes por etapa do problema.

7. Resultado da questdo (correto, incorreto ou hint);

8. Mensagem de feedback apresentada para o estudante.

Com os atributos selecionados e convertidos para cada tipo de ferramenta, inicia-se a

execucdo dos algoritmos. A lista completa dos atributos pode ser encontrada no anexo F.
5.4.2.1 Algoritmo EM

Para a execucdo do algoritmo EM modificou-se o parametro referente ao nimero
total de grupos a ser gerado, formando 10 grupos considerando os resultados dos testes
preliminares efetuados. Os demais parametros permaneceram com as opcoes default.

A tabela 36 apresenta os centrdides probabilisticos, gerados pelo algoritmo EM.
Observa-se que os grupos foram agrupados prioritariamente pelo atributo 1 e, em sequéncia,

pelo atributo 3.
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Tabela 36 - Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo EM.

Grupos | Centroides
0 lessonl4,s2,113 w01,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,INCORRECT,
No_this_is _not_correct Please click on_hint_in_the upper_right hand_corner_for_help
1 lesson14,s2,116_w01,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now _click_on_Done_to_do_the next _one
2 lesson16,s2,116 w02,1,radioGroup2_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct Now click on_Done to do_the next one
3 lesson14,s3,114 w02,1,radioGroup2_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now _click_on_Done_to_do_the _next_one
4 lesson14,s3,114 w03,1,done_ButtonPressed,1, CORRECT,
No_HInt_or Other Message Text
5 lesson18,s2,116_w02,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct Now _go_on_to_syllable 2
5 lesson18,s3,116 w111, radioGroup_UpdateRadioButton,1,INCORRECT,
No_this_is _not_correct Please click on_hint_in_the upper_right corner for help
7 lessond4, s2, 102_wO01 swf, 1, done_ButtonPressed, 1 , CORRECT,
No_HInt_or_Other_Message Text
8 lesson16,s2,116 w23,1,done_ButtonPressed,1, CORRECT,
No _Hint _or Other Message Text
9 lesson16,s3,116_w02,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,INCORRECT,

No_this_is_not_correct Please click_on_hint_in_the upper_right_hand_corner_for_help

Analisando os centroides de cada grupo, identificou-se que os atributos 1

(identificacdo da licdo do curso), 4 (nimero de resolucBes do problema), 6 (identifica o

namero de repeti¢Oes por etapa do problema), 7 (resultado das questBes) e 8 (mensagem de

feedback apresenta para ao estudante) foram os mais relevantes na formacdo dos grupos.

Nessa primeira andlise, levou-se em consideracdo o grande numero de valores que cada

atributo pode receber.

A tabela 37 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 1 do

conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. O atributo 1

forma um agrupamento macro repetindo o valor em mais de um grupo. Isto pode ser

observado nos grupos 0, 1, 3 e 4 através do valor lesson14.

Tabela 37 - Distribuicé@o dos valores do atributo 1 do conjunto de dados Lingua Chinesa

nos grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
lesson5 10% 4% 6% 0% 9% 4% 0% 0% 0% 0%
lesson6b 0% 5% 6% 0% 11% 4% 4% 0% 0% 6%
lesson?7 0% 6% 0% 8%| 11% 4% 2% 0% 0% 9%
lesson8 0% 2% 3% 0% 0% 2% 1% 0% 6% 2%
lesson9 0% 2% 3% 0% 0% 2% 1% 0% 6% 6%
lesson18 0% 6% 0%| 24%| 20%| 12%| 17% 0% 0%| 11%
lesson16 0%| 10%| 18% 0% 0%| 12% 8% 0%| 33%| 21%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
lesson13 24% 10% 17% 0% 0% 11% 6% 0% 31% 0%
lesson12 0% 1% 0% 2% 2% 1% 1% 0% 0% 4%
lesson14 31% 17% 0% 26% 21% 0% 8% 0% 0% 0%
lesson10 0% 1% 7% 0% 10% 5% 7% 0% 0% 4%
lesson15 0% 4% 16% 0% 16% 10% 2% 0% 0% 9%
lesson17 0% 7% 11% 0% 0% 7% 4% 0% 21% 10%
lesson4 0% 6% 0% 17% 0% 8% 14% 31% 0% 12%
lessonl 0% 1% 1% 0% 0% 0% 10% 11% 0% 0%
lesson2 19% 5% 9% 0% 0% 6% 3% 26% 0% 0%
lesson3 15% 4% 0% 22% 0% 11% 7% 31% 0% 0%
lessonl1 0% 1% 1% 0% 0% 1% 2% 0% 3% 5%
unitl 0% 0% 0% 0% 0% 0% 3% 1% 0% 0%
Total 100%| 100% | 100%| 100% | 100%| 100% | 100%| 100%| 100% | 100%

A tabela 38 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 4 do
conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo
identifica 0 nimero de resolucdes do problema. Observa-se que as etapas foram resolvidas
geralmente na primeira execucao.

Tabela 38 - Distribuicéo dos valores do atributo 4 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1| 71%| 81%| 85% | 70%| 94% | 77%| 75% | 29%| 92%| 86%
2 9% 8% 7% | 10% 5% 9% 8% | 17% 7% 8%
3 5% 3% 2% 5% 0% 1% 1% | 13% 1% 2%
4 2% 2% 1% 4% 0% 2% 3% 8% 0% 1%
5 2% 1% 1% 3% 0% 2% 3% 7% 0% 0%
6 3% 1% 1% 2% 0% 2% 3% 6% 0% 1%
7 2% 1% 1% 2% 0% 1% 2% 6% 0% 1%
8 1% 1% 1% 2% 0% 1% 1% 1% 0% 0%
9 1% 1% 1% 1% 0% 1% 1% 3% 0% 0%
10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
11 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
13 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
16 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
17 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
18 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
19 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
20 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
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A tabela 39 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 6 do
conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo
identifica o nUmero de repeticdes por etapa do problema. Observa-se que ndo houve muitas

repeticdes para as etapas durante a resolucdo dos problemas.

Tabela 39 - Distribuicdo dos valores do atributo 6 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 54% 80% 79% 76% 99% 74% 51% 98% 97% | 59%
2 22% 11% 11% 13% 0% 15% 26% 0% 0%| 22%
3 11% 4% 4% 5% 0% 6% 12% 0% 0% 11%
4 5% 2% 2% 3% 0% 3% 5% 0% 0% 1%
5 2% 1% 2% 2% 0% 1% 2% 0% 0% 1%
6 1% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 1%
7 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
8 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
9 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
11 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
13 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
16 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
17 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
18 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
19 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
20 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
21 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
22 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
23 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
24 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
25 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
26 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
27 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
28 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
29 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
30 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
31 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
32 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
33 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
34 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
35 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
36 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
37 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
38 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
39 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
40 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
41 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
42 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
43 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
44 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
45 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
46 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
47 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
48 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
49 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
50 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
51 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
52 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
53 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
54 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
55 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
56 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
57 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
58 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
59 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
60 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
61 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
62 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
63 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
64 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
65 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
66 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
67 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Total 100% | 100%| 100%| 100%| 100%| 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

A tabela 40 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 7 do
conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo

identifica as respostas de cada problema (correta ou incorreta) ou a solicitacdo de ajuda (hint).
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Tabela 40 - Distribuicéo dos valores do atributo 7 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
CORRECT 0% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% 0% |100% | 98% 0%
INCORRECT 92% 0% 0% 0% 0% 0% | 90% 0% 2% | 100%
HINT 8% 0% 0% 0% 0% 0% | 10% 0% 0% 0%
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

A tabela 41 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo

8 do

conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo

contem as mensagens de feedback apresentadas a cada etapa para os estudantes.

Tabela 41 - Distribuicéo dos valores do atributo 8 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos

0

1

2

3

4

Correct_Now_click_on_Done_to_
do_the_next_one

0% | 85%

99%

99%

0%

0%| 0%

0%

0%

0%

No_Hint_or_Other_Message_
Text

3%

0%

0%

0%

99%

0%| 0%

99%

99%

0%

Correct_Now_go_on_to_syllable_
2

0%| 11%

0%

0%

0%

100%| 0%

0%

0%

0%

No_this_is_not_correct_Please_cl
ick_on_hint_in_the_upper_right_

hand_corner_for_help 81%

0%

0%

0%

0%

0%| 0%

0%

0%

95%

No_this_is_not_correct_Please cli
ck_on_hint_in_the_upper_right_
corner_for_help

0%

0%

0%

0%

0%

0% | 80%

0%

0%

0%

Focus_on_the_pitch_change_and
_listen_to_the_sound_again

5%

0%

0%

0%

0%

0%| 5%

0%

0%

0%

The_sound_pitch_goes_down_at_
the_beginning_then_up_at the
middle_ie_it_is_falling-

rising_Listen_again

0%

0%

0%

0%

0%

0%| 1%

0%

0%

0%

This_is_the_third_tone_Its_pitch_
goes_down_then_up_Please_click
_the_correct_answer

0%

0%

0%

0%

0%

0%| 0%

0%

0%

0%

You_must_complete the steps_in
_the_correct_orderThis_is_the_th
ird_tone_Its_pitch_goes_down_th
en_up
_Please_click_the_correct_answer
Remember_that_you_can_ask_for
_a_hint_if_you_need_help

5%

0%

0%

0%

0%

0%| 2%

0%

0%

3%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
The_sound_pitch_is_going_down_

ie_it_is_high-falling_Listen_again 1%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 1%| 0%| 0%| 0%
Im_sorry_but_you_are_not_done_

yet_Please_continue_working 2%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 1%| 0%| 0%| 1%
Correct_Now_click_on_Done_to_go

_to_the_next_one 0%| 4%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
No_this_is_not_correct_Please_clic

k_on_hint_in_the_top_right_corner

_for_help 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 7%| 0%| 0%| 0%
Correct_Now_go_on_to_syllable_2 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
The_sound_pitch_is_high-

rising_Listen_again 1%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0% 0%
Focus_on_the frequency change

and_listen_to_the_sound_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 1%| 0%| 0%| 0%
The_sound_frequency_is_high-

rising_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
The_sound_pitch_is_nearly_high-

flat_Listen_again 1%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
This_is_the_first_tone_Its_pitch_sta

ys_stable_Please_click_the_correct

_answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
Focus_on_the_ picth_change_and_

listen_to_the_sound_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
This_is_the_forth_tone_Its_pitch_g

oes_down_Please_click_the_correct

_answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
The_sound_is_short_and_its_pitch_

is_low-flat_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
Please_click_on_the_highlighted_

button 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
The_sound_frequency_is_going_do

wn_ie_it_is_high-

falling_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
This_is_the_forth_tone_lts_

frequency_goes_down_Please_click

_the_correct_answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
Focus_on_the_pitch_change_and_li

sten_to_the_sound_againThe_soun

d_pitch_is_high-

rising_Listen_againThis_is_the_

second_tone_lts_pitch_goes_up_

Please_click_the_correct_answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
This_is_the_neutral_tone_It_is_

short_with_little_pitch_change_

Please_click_the_correct_answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%
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Atributo\Grupos

This_is_the_fourth_to
ne_lts_pitch_goes _do
wn_Please_click_the_
correct_answer

0%

0% 0%

0%

0% 0% 0%

0%

0%

0%

The_sound_frequency
_goes_down_at_the_
beginning_then_up_at
_the_middle_ie_
it_is_falling-
rising_Listen_again

0%

0% 0%

0%

0% 0% 0%

0%

0%

0%

The_sound_is_short_a
nd_its_frequency_is_
low-flat_Listen_again

0%

0% 0%

0%

0% 0% 0%

0%

0%

0%

This_is_the_neutral_t
one_lts_short_with_n
o_frequecy_change_PI
ease_click_the_
correct_answer

0%

0% 0%

0%

0% 0% 0%

0%

0%

0%

This_is_the second_t
one_lIts_frequency_go
es_up_Please_click_
the_correct_answer

0%

0% 0%

0%

0% 0% 0%

0%

0%

0%

This_is_the second_t
one_lts_pitch_goes u
p_Please_click_the_
correct_answer

0%

0% 0%

0%

0% 0% 0%

0%

0%

0%

Total

100%

100% | 100%

100% | 100% | 100% | 100%

100%

100%

100%

Apbs as tabulacGes dos atributos, foram analisados os resultados dos calculos de

homogeneidade e separacdo obtidos pelo algoritmo EM. O calculo da homogeneidade global

resultou o valor 1,6805 e o calculo da separacao resultou o valor 1,9995. A homogeneidade de

cada grupo pode ser observada na tabela 42.

Tabela 42 - Homogeneidades dos grupos formados pelo EM.

Grupo N2 Instancias % Homogeneidade
0 3211 7% 1,8873
1 8649 18% 1,7063
2 4584 9% 1,6387
3 3345 7% 1,6616
4 6871 14% 1,5494
5 7005 14% 1,7035
6 2289 5% 1,8996
7 3436 7% 1,7107
8 5425 11% 1,5178
9 3628 7% 1,7870

Total 48443 100%
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5.4.2.2 Algoritmo K-média

Para a execucdo do algoritmo k-média modificou-se o pardmetro referente ao nimero

total de grupos a ser gerado, formando 10 grupos considerando os resultados dos testes

preliminares efetuados. Os demais parametros permaneceram com as opcdes default.

A tabela 43 apresenta os centroides gerados pelo algoritmo k-média. Observa-se que

0s grupos foram agrupados prioritariamente pelo atributo 1 e, em sequéncia, pelo atributo 3.

Tabela 43 - Centroéides gerados pelo algoritmo K-média.

Grupos |Centroides

lesson15,s1,115 w12,1,radioGroup2_UpdateRadioButton,1, CORRECT,

Correct_Now_click_on_Done_to_do_the next one

¢ Correct_Now_click_on_Done _to_do_the next one

1 lesson4,s2,104 w18 swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1, CORRECT,
Correct Now_go_on_to_syllable 2

9 lesson13,s1,113 w01,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,

lesson14,s3,114 w04,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,INCORRECT,

3 No_this_is_not_correct_Please_click_on_hint_in_the upper_right_hand_corner_f

Correct Now _go_on_to_syllable 2

or_help

4 lesson13,s2,113_w28,1,radioGroup2_UpdateRadioButton,2, CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done to do the next one

5 lesson16,s2,116_w23,1,done_ButtonPressed,1, CORRECT,
No_HiInt or Other Message Text

5 lesson16,s3,116_w25,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1, CORRECT,
Correct Now _go_on_to_syllable 2

4 lesson3,s2,103 w10 swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,3,CORRECT,
Correct Now_go_on_to_syllable 2

8 lesson18,s3,118 w08,1,radioGroup2_UpdateRadioButton,1, CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the next one

9 lesson2,s3,102_w10_swf,4,radioGroup_UpdateRadioButton,1, CORRECT,

A tabela 44 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 1 do

conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo

identifica a licdo do curso.

Tabela 44 - Distribuicé@o dos valores do atributo 1 do conjunto de dados Lingua Chinesa

nos grupos formados pelo K-meédia.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
lesson5 3% 4% 4% 4% 4% 4% 4% 2% 4% | 0%
lesson6 3% 5% 5% 4% 3% 5% 4% 2% 3% | 0%
lesson7 3% 4% 6% 6% 2% 5% 4% 2% 4% | 0%
lesson8 3% 3% 1% 1% 1% 2% 0% 1% 0%| 0%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
lesson9 2% 2% 2% 3% 2% 2% 1% 2% 1% 0%
lesson18 5% 9% 4% 7% 6% 9% 11% 7%| 34% 0%
lesson16 9% 8% 6%| 11% 9% | 12%| 28% 6% 8% 0%
lesson13 4% 1% | 37% 7% | 29% 8% 8% 4% 7% 0%
lesson12 1% 1% 1% 2% 1% 1% 1% 1% 1% 0%
lesson14 8% 9% 7% | 19% 9% | 10%| 11% 8%| 10% 0%
lesson10 4% 6% 4% 3% 5% 5% 3% 4% 3% 0%
lesson15 28% 3% 0% 1% 2% 5% 9% 3% 0% 0%
lessonl?7 6% 8% 7% 5% 4% 8% 5% 4% 5% 0%
lesson4 6%| 17% 2% 6% 7% 7% 0% 0% 7% 5%
lessonl 1% 2% 1% 1% 2% 2% 2% 2% 0% 1%
lesson2 5% 5% 4% 7% 7% 6% 1% 4% 1% | 87%
lesson3 8% 6% 1% 8% 6% 7% 7%| 45% 8% 7%
lessonll 1% 1% 2% 2% 1% 1% 1% 2% 0% 0%
unitl 0% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
Total 100% | 100%| 100% | 100%| 100%| 100% | 100%| 100% | 100% | 100%

A tabela 45 apresenta

a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 4 do

conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo

identifica o nimero de resolucbes do problema. Observando o grupo 9 identifica-se um

percentual de resolugdes maior em comparagdo aos outros grupos.

Tabela 45 - Distribuicdo dos valores do atributo 4 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 81% 72% 87% 82% 78% 79% 88% 62% 83% 1%
2 6% 10% 6% 7% 8% 9% 9% 7% 8% | 21%
3 3% 4% 2% 3% 3% 3% 2% 8% 2% | 11%
4 2% 2% 1% 2% 1% 2% 0% 3% 1%| 28%
5 2% 2% 1% 1% 2% 2% 0% 6% 1% 6%
6 1% 2% 1% 2% 2% 1% 0% 6% 1% 6%
7 1% 2% 1% 1% 2% 1% 0% 2% 1% 5%
8 1% 1% 0% 1% 1% 1% 0% 1% 1% 6%
9 1% 1% 0% 0% 1% 1% 0% 2% 0% 5%

10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 5%
11 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 4%
12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1%
13 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
16 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
17 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
18 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
19 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
20 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

A tabela 46 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 6 do
conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo

identifica o nimero de repeticdes por etapa do problema.

Tabela 46 - Distribuicéo dos valores do atributo 6 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 86% 83% 79% 61% 12% 99% 75% 4% 87% | 71%
2 8% 11% 12% 21% 69% 0% 15% 19% 4% | 16%
3 3% 1% 5% 11% 10% 0% 5% 71% 5% 7%
4 2% 3% 3% 4% 4% 0% 3% 4% 3% 3%
5 1% 1% 1% 1% 3% 0% 1% 2% 2% 2%
6 0% 0% 0% 1% 1% 0% 0% 1% 0% 0%
7 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
8 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
9 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
11 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
13 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
16 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
17 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
18 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
19 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
20 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
21 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
22 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
23 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
24 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
25 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
26 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
27 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Atributo\Grupos

28

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

29

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

30

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%
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0%
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0%

0%
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0%
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0%
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0%
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0%

0%
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57

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

58

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

59

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%
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0%

0%

0%

0%

0%
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0%
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0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%
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0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%
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63

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

64

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

65

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

66

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

67

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

Total

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%
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A tabela 47 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 7 do

conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo

identifica as respostas de cada problema (correta ou incorreta) ou a solicitacdo de ajuda (hint).

Tabela 47 - Distribuicdo dos valores do atributo 7 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
CORRECT 86% | 90% | 87% 1%| 80%| 99%|100% | 77%| 95%| 89%
INCORRECT 13% %| 10%| 98%| 17% 1% 0% | 20% 1% 1%
HINT 1% % 3% % 2% 0% 0% 3% 0%| 10%
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

A tabela 48 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo

8 do

conjunto de dados Lingua Chinesa considerando os 10 agrupamentos formados. Este atributo

contem as mensagens de feedback apresentadas a cada etapa para os estudantes.

Tabela 48- Distribuicao dos valores do atributo 8 do conjunto de dados Lingua Chinesa
nos grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos

0

1

2

3

4q

Correct_Now_click_on_Done_to
_do_the_next_one

78%

31%

69%

0%

80%

0%

10%

11%

94%

29%

No_Hint_or_Other_Message_
Text

6%

1%

10%

2%

1%

100%

0%

0%

1%

7%

Correct_Now_go_on_to_
syllable_2

3%

57%

5%

0%

0%

0%

87%

63%

0%

53%

No_this_is_not_correct_Please_
click_on_hint_in_the_upper_
right_hand_corner_for_help

8%

2%

3%

82%

9%

0%

0%

2%

0%

0%

No_this_is_not_correct_Please_
click_on_hint_in_the_upper_
right_corner_for_help

4%

5%

5%

11%

5%

0%

0%

15%

4%

1%

Focus_on_the_pitch_change_
and_listen_to_the_sound_again

0%

1%

1%

1%

1%

0%

0%

1%

0%

5%

The_sound_pitch_goes_down_at
_the_beginning_then_up_at_the
_middle_ie_it_is_falling-
rising_Listen_again

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

1%

This_is_the_third_tone_Its_pitch
_goes_down_then_up_Please_
click_the_correct_answer

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

You_must_complete_the_ steps_
in_the_correct_order_Remembe
r_that_you_can_ask_for_a_hint_
if you need_help

0%

1%

1%

2%

0%

0%

0%

2%

0%

0%
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The_sound_pitch_is_going down_ie_it

_is_high-falling_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 1%
Im_sorry_but_you_are_not_done_yet_

Please_continue_working 0%| 0%| 0%| 1%| 1%| 0%| 0%|1%| 0%| 0%
Correct_Now_click_on_Done_to_go_to

_the_next_one 0%| 1%| 3%| 0%| 0%| 0%| 3%|2%| 0%| 0%
No_this_is_not_correct_Please_click_o

n_hint_in_the_top_right_corner_for_

help 1%| 0%| 1%| 0%| 1%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
Correct_Now_go_on_to_syllable 2 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
The_sound_pitch_is_high-

rising_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 1%
Focus_on_the_frequency_change_and

_listen_to_the_sound_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
The_sound_frequency_is_high-

rising_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
The_sound_pitch_is_nearly_high-

flat_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 1%
This_is_the_first_tone_lIts_pitch_stays

_stable_Please_click_the_correct_

answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
Focus_on_the_ picth_change and_

listen_to_the_sound_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
This_is_the_forth_tone_Its_pitch_goes

_down_Please_click_the_correct_

answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
The_sound_is_short_and_its_pitch_is_

low-flat_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
Please_click_on_the_highlighted

button 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
The_sound_frequency _is_going_down

_ie_it_is_high-falling_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
This_is_the_forth_tone_Its_frequency_

goes_down_Please_click_the_ correct_

answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
Focus_on_the pitch_change_and_liste

n_to_the sound_againThe_sound_pitc

h_is_high-

rising_Listen_againThis_is_the_second

_tone_lts_pitch_goes up_Please_click

_the_correc 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
This_is_the_neutral_tone_It_is_short_

with_little_pitch_change Please_click_

the_correct_answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
This_is_the_fourth_tone_lts_pitch_goe

s_down_Please_click_the_correct_

answer 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
The_sound_frequency_goes_down_at_

the_beginning_then_up_at_the_middl

e_ie_it_is_falling-rising_Listen_again 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%| 0%|0%| 0%| 0%
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Atributo\Grupos 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

The_sound_is_short_a
nd_its_frequency is_
low-flat_Listen_again 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 0%

This_is_the_neutral_t
one_lts_short_with_n
o_frequecy _change PI
ease_click_the_
correct_answer 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

This_is_the_second_t
one_lts_frequency_go
es_up_Please_click_

the_correct_answer 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

This_is_the second_t
one_lts_pitch_goes
up_Please_click _the_

correct_answer 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 0%
100
Total 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% %

Ap0s as tabulacbes dos atributos, foram analisados os resultados dos céalculos de
homogeneidade e separacdo obtidos pelo algoritmo K-média. O célculo da homogeneidade
global resultou o valor 1,6652 e o célculo da separacdo resultou o valor 2,1665. A

homogeneidade de cada grupo pode ser observada na tabela 49.

Tabela 49 - Homogeneidades dos grupos formados pelo K-média.

Grupo N2 Instancias % | Homogeneidade
0 6093 | 13% 1,7000
1 7401 15% 1,7237
2 5439 | 11% 1,6630
3 6211| 13% 1,8064
4 1794 4% 1,7107
5 14773 | 30% 1,6236
6 2989 6% 1,4947
7 588 1% 1,7297
8 2668 6% 1,4699
9 487 1% 1,7001

Total 48443 | 100%

5.4.2.3 Software R

A execucdo dos algoritmos na ferramenta R iniciou pelo algoritmo conhecido como

vizinho mais préximo (single), em sequéncia, pelo algoritmo vizinho mais distante (complete)
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e, por ultimo, o algoritmo que faz a média das distancias (average). Foram gerados 10 grupos
levando em consideragéo os testes preliminares efetuados para o conjunto de dados.

Para a execucdo dos algoritmos na ferramenta R foi necessario diminuir o nimero de
instancias de 48443 para 44077. As instancias removidas pertencem a licdo do curso lesson18.
A reducdo do numero total de instancias ocorreu devido a grande quantidade de memoria
utilizada durante a execucéo dos algoritmos excedendo o total de 16 GB.

5.4.2.3.1 Vizinho mais proximo

A tabela 50 apresenta os centrdides probabilisticos, gerados pelo algoritmo vizinho
mais proximo. Observa-se que os grupos foram formados prioritariamente pelo atributo 1

(identificacdo da licdo do curso) seguindo pelo atributo 3 (identificacdo do problema).

Tabela 50 - Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo vizinho mais proximo.

Grupo |Centroides

0 lesson16,s2,116_w23,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
No_HInt_or_Other_Message_Text

1 lesson4,s2,104_w12_ swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

) lesson11,s1,111_w02,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

3 lesson2,s2,102_w04_swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

4 lesson2,s1,102_w17_swf,3,radioGroup_UpdateRadioButton,8,CORRECT,
Correct_Now_go_on_to_syllable_2

5 lesson2,s2,102_w09_swf,18,radioGroup2_UpdateRadioButton,6,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

6 lesson13,s2,113_w02,2,radioGroup_UpdateRadioButton,10,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

7 lesson13,s2,113_w04,2,radioGroup_UpdateRadioButton,7,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

3 lesson13,s2,113_w13,2,radioGroup2_UpdateRadioButton,5,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

9 lesson13,s2,113_w15,2,radioGroup_UpdateRadioButton,6,CORRECT,
Correct_Now_go_on_to_syllable 2

Apo6s a formagdo dos centrdides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separagdo. O calculo da homogeneidade global resultou o valor 2,0251 e o célculo da
separacao resultou o valor 1,7542.

A tabela 51 exibe a homogeneidade de cada grupo. Observa-se que 0s 6, 7, 8 e 9
foram constituidos somente por uma instancia. Isto significa que o algoritmo ndo consegue

formar 10 grupos como ocorre com outros algoritmos.
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Tabela 51 - Homogeneidades dos grupos formados pelo vizinho mais proximo.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 38437 | 87% 2,0387
1 2759 6% 1,9409
2 661 1% 1,8124
3 2214 5% 1,9632
4 1 0% 0,0000
5 1 0% 0,0000
6 1 0% 0,0000
7 1 0% 0,0000
8 1 0% 0,0000
9 1 0% 0,0000

Total 44077 | 100%

5.4.2.3.2 Vizinho mais distante

A tabela 52 apresenta os centroides probabilisticos, gerados pelo algoritmo vizinho
mais distante. Observa-se que os grupos foram formados prioritariamente pelo atributo 1

(identificacéo da lig&o do curso) seguindo pelo atributo 3 (identificacdo do problema).

Tabela 52 - Centrdides probabilisticos gerados pelo algoritmo vizinho mais distante.

Grupo | Centroides
lesson7,s2,105_w02_swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
0| No_Hint_or_Other_Message_Text
lesson9,s2,109_w10,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
1| Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one
lesson16,s2,116_w11,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
2 | No_HInt_or_Other_Message_Text
lessonl14,s3,114_w04,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
3| No_Hint_or_Other_Message_Text
lesson15,s2,114_w27,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
4 | Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one
lesson17,s2,117_w02,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
5| No_HInt_or_Other_Message_Text

lesson3,s2,102_w01_swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
6| No_HInt_or_Other_Message_Text

lesson4,s2,104_w12_swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
7 | Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

lesson2,s2,102_w04_swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
8| Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

lesson16,s3,116_w23,1,done_ButtonPressed,17,INCORRECT,
9| No_HInt_or_Other_Message_Text
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Apobs a formagdo dos centroides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separagdo. O calculo da homogeneidade global resultou o valor 1,9313 e o célculo da
separacdo resultou o valor 1,6644. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na
tabela 53.

Tabela 53 - Homogeneidades dos grupos formados pelo vizinho mais distante.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 6431 | 15% 1,9494
1 1201| 3% 1,8266
2 8516 | 19% 1,8935
3 6591 | 15% 1,8950
4 5930 | 13% 1,8864
5 3328| 8% 1,7671
6 4879 | 11% 2,0926
7 4543 | 10% 2,0390
8 2607 | 6% 1,9919
9 51| 0% 0,9804

Total 44077 | 100%

5.4.2.3.3 Média das distancias

A tabela 54 apresenta os centrdides probabilisticos, gerados pelo algoritmo média
das distancias. Observa-se que os grupos foram formados prioritariamente pelo atributo 1

(identificacdo da licdo do curso) seguindo pelo atributo 3 (identificacdo do problema).
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Tabela 54 - Centrdides probabilisticos gerados pelo algoritmo média das distancias.

Grupo |Centrdides

0 lesson6,s2,105 w02 _swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

1 lesson7,s2,107_w19,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
No_HInt_or_Other_Message_Text

5 lesson16,s2,116_w11,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

3 lesson13,s3,I113_w30,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
No_HInt_or_Other_Message_Text

4 lesson14,s3,114_w04,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
No_HInt_or_Other_Message_Text

5 lesson15,s2,117_w02,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
No_HInt_or_Other_Message_Text

6 lesson3,s2,102_w01_swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
No_HInt_or_Other_Message_Text

7 lesson4,s2,104_w12 swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

3 lesson2,s2,102_w04_ swf,1,radioGroup_UpdateRadioButton,1,CORRECT,
Correct_Now_click_on_Done_to_do_the_next_one

9 lesson16,s3,116_w23,1,done_ButtonPressed,13,INCORRECT,
No_HInt_or_Other_Message_Text

Apds a formacdo dos centroides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separagdo. O calculo da homogeneidade global resultou o valor 1,9110 e o célculo da
separacdo resultou o valor 1,7057. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na
tabela 55.

Tabela 55 - Homogeneidades dos grupos formados pelo algoritmo média das distancias.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 4422 | 10% 1,8940
1 2773 6% 1,8500
2 8563 | 19% 1,8905
3 3003| 7% 1,8022
4 6189 | 14% 1,8507
5 6273 | 14% 1,8726
6 7163 | 16% 2,0558
7 3035| 7% 1,9652
8 2601 6% 1,9921
9 55| 0% 0,9818

Total 44077 | 100%
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5.4.2.4 Sistema Imunoldgico

Para a execucdo do algoritmo imunolégico modificou-se o pardmetro referente ao
numero total de grupos a ser gerado, formando 10 grupos considerando os resultados dos
testes preliminares e selecionando a opcao de normalizacdo dos dados. Os demais parametros
permaneceram com as op¢oes default.

Os testes foram efetuados utilizando as duas condigdes de parada disponiveis para o
algoritmo. A condicao de parada definida por nimero de iteracdes considerou os valores: 100,
200, 500 e 1000. A condicdo de parada referente aos indices atribuidos para a homogeneidade
e separacdo selecionou os seguintes valores: 0,33 para a homogeneidade e 0,7 para a
separacao.

As tabelas 56, 57, 58 e 59 apresentam o0s centroides gerados pela condigdo de parada

referente ao numero de iteragdes.

Tabela 56 - Centroide gerado apds 100 iteracdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centroide

1.0159665783585445, 0.6738349322809166, 0.043828948387444965, 0.0,

0 0.007297887431500173, 0.15410837276833972, 0.06945124881963931, lesson14;

1.017105431949983, 0.6598539924167169, 0.04217137254399635,
1 0.4769232790243064, 0.003076174643430056, 0.05921713179761929,
0.03021405565058044, lesson14;

0.0, 0.2942595276862677, 0.006011980948645858, 0.4457367711694252,
0.0018011952948605513, 0.0, 0.02012368357703981, lesson16;

0.0, 0.8066125484218006, 0.15275089786141516, 0.1725191110809763,
0.0038326651424511627, 0.06367581548909296, 0.05150909003289974, lesson3;

0.8018924357610925, 0.19767580688811348, 0.004119710700416881,
4 6.272448897112114€E-5, 0.007441020240664457, 0.13965060948294344,
0.05213876584154658, lesson13;

0.5003799326910402, 0.6914322641236432, 0.03787226847868508, 0.0,

> 0.008594916350391276, 0.1488592207416956, 0.07550906498438761, lesson14;

6 0.427537793586865, 0.7013512916719805, 0.043814176564523064,
0.48019817099754547, 0.0027828574079118667, 0.0, 0.01695839739750107, lesson14;

7 0.0, 0.29880829762934985, 0.005817402021907258, 0.0, 0.006482538608840194,

0.12647194417091745, 0.05133423714201261, lessonl6;

0.24916891523179982, 0.5135358355693949, 0.04085986510985724,
8 0.6220668200038743, 0.017776359168850366, 0.5740596919229393,
0.1399358865092715, lesson14;

0.8191116278451592, 0.20145667265986963, 0.0038757741451105336,
9 0.44902556391425696, 0.008105347578772298, 0.039244420520480446,
0.02679207411522113, lesson16;
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Tabela 57 - Centroide gerado apds 200 iteracdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centrdide

0 0.4849540743200553, 0.11850518390409859, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.06236583867655515,
lesson16;

1 0.0, 0.977189364926942, 0.8120683785812696, 0.33578083519138274, 0.0, 0.0,
0.031035684379196665, lesson2;

) 0.999740683476327,0.7951742083144099, 0.0, 0.0, 0.0, 0.5038964686327636,
0.12498547650389795, lesson3;

3 0.4879486327243999, 0.5964835187727534, 0.0, 0.0, 0.015050042917947292,
0.5112211997987945, 0.09383529728288979, lesson16;

4 0.4769511199175207, 0.741794240966305, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.06293891830187973,
lessonl7;

5 1.0334295761172243, 0.8844438051101872, 0.0, 0.3380448757094994, 0.0, 0.0,
0.031145909493326136, lesson18;

6 1.015647612888098, 0.4671339043143631, 0.0, 0.0, 0.0, 0.5028412871957851,
0.12479209365954719, lesson14;

7 1.0341570860595015, 0.7865269136209092, 0.1052924192454859, 0.0,
0.015196545372274358, 0.0, 0.0, lesson13;

3 0.49419429817132426, 0.2633245108662071, 0.0, 0.6829193476719344, 0.0, 0.0, 0.0,
lessonl3;

9 0.48408195441425955, 0.5473846591248644, 0.0, 0.6782130982156951, 0.0, 0.0, 0.0,

lessonl4;

Tabela 58 - Centroide gerado apds 500 iteracdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centréide

0 0.5070955604787668, 0.7498832258188216, 0.15756153918068994, 0.0,
0.10634840487751351, 0.5369982863015901, 0.3546587458694296, lesson3;

1 0.505591867049363, 0.08466450550417855, 0.0, 0.3329275008345642, 0.0, 0.0,
0.031021372678160415, lesson16;

5 0.0, 0.970536578686091, 0.6354449377911894, 0.0, 0.0, 0.0, 0.06261570098153468,
lesson2;

3 1.03656640122966, 0.036036624815354266, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.06254511290969923,
lesson7;

4 0.0, 0.3459675075785057, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.06289375509123274, lesson14;

s 0.0, 0.018170137765124925, 0.0, 0.34049089021526036, 0.0, 0.0,
0.03099304241397435, lesson16;

6 0.0, 0.6526065852606829, 0.0, 0.6320883551537609, 0.0, 0.0, 0.0, lesson3;

7 1.0592306218466696, 0.3360975554187881, 0.0, 0.0, 0.03038752559061144, 0.0,
0.06258996390033024, lesson16;

8 1.082502167778963, 0.7265704339178346, 0.05209347414369155,
0.3511698951128394, 0.0, 0.0, 0.031198564162251856, lesson4;

9 0.4987402735394904, 0.575417774066538, 0.0, 0.332160951044267, 0.0, 0.0,

0.03115246173846023, lesson14;
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Tabela 59 - Centroide gerado apds 1000 iterac6es do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centrdide

0.0, 0.15651912132698145, 0.009652237464418584, 0.30747157075897885,

0 0.0033255577376911805, 0.051223559277578094, 0.0312997127161143, lesson16;
0.5033819266784056, 0.1714434223337412, 0.0027561268201186265,
0.2086397344604106, 0.0027234624948926436, 0.024374456044828467,

1 0.0320806669914832, lesson16;

1.0130083157160603, 0.31589653184398764, 0.0033972495522844345,
0.7026295959647825, 0.022538046200354357, 0.1815254065150614,

2 0.037030856489033606, lesson14;

1.0300626425082746, 0.7899942780243195, 0.09058037608442464,
0.008105870994371793, 0.011004998756541394, 0.3526946165447787,

3 0.12302284587512494, lesson4;

0.3943458694812523, 0.6558013181285206, 0.017323330802738884,
0.5890876875019183, 0.0053210628847744045, 0.0868699582287161,

4 0.031191131258243625, lesson15;

1.0358232227813777,0.7577872260793936, 0.07132524863179232,
0.43322433333784494, 0.0024547112092640697, 0.04150374856295365,

5 0.02882855595029414, lesson4;

0.5017467488621719, 0.675276021229376, 0.022890548177957798, 0.0,

6 0.008936817672495639, 0.16334778895942265, 0.07752871052993719, lesson14;
0.0, 0.5975099801835565, 0.011325765372558333, 0.10321591794336285,

7 0.00515290133871681, 0.10184709804946689, 0.05902879184077285, lessonl7;
0.0579710620339125, 0.9063142970501468, 0.3011006798095927,
0.30648598045973013, 0.004167651427142751, 0.07113643939251345,

8 0.041809995612748216, lesson2;

1.037169607758599, 0.2995846634403754, 0.005147176280577053,
0.11102061018934786, 0.004506251043649367, 0.06001760030881038,

9 0.04218267016101324, lesson13;

A tabela 60 exibe um comparativo dos valores da homogeneidade global e separacéo
gerados a partir da condicdo de parada que utiliza o nimero de iteracdes. Observando os
dados apresentados pelos valores iniciais da homogeneidade e separacédo, identifica-se que

eles séo decisivos para o resultado final apresentado ap6s as iteracGes.

Tabela 60 - Comparativo da homogeneidade e separacgdo versus o numero de iteracoes

Iterag6es | Homogeneidade Inicial | Homogeneidade Final | Separagao Inicial | Separagao Final
100 0,3061 0,3056 0,7637 0,7724
200 0,4274 0,4212 0,7569 0,7749
500 0,3409 0,3355 0,8232 0,8487
1000 0,3145 0,3114 0,7546 0,7889

A tabela 61 apresenta os centroides gerados pela condicdo de parada referente aos
indices esperados para a homogeneidade e separacao.
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Tabela 61 - Centroide gerado apdés o algoritmo imunoloégico atingir a homogeneidade
global de 0,33 e a separacéo de 0,7.

Grupos | Centrdides

0.4981701089436599, 0.12440568980362457, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.06242561788354988,

0 lesson13;

0.5011441420563626, 0.7095807600276177, 0.0, 0.0, 0.030432032662591226, 0.0,
0.06257102536516777, lessonl7;

1.0164961671240733, 0.27617253190661273, 0.0, 0.6573561198824303, 0.0, 0.0, 0.0,
lessonl6;

1.012040071782882, 0.23149914624917012, 0.05263665192947441, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
lesson7;

0.0, 0.8453809475570544, 0.052757228470095126, 0.33266104328264, 0.0, 0.0,
0.03111716907059406, lesson3;

5/0.0,0.2951413754363721, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.062412468527349066, lesson16;

1.0222774877293845, 0.5198575714524314, 0.0, 0.0, 0.015130976806199833, 0.0,
0.06237613451014525, lesson14;

0.49480795906514374, 0.21882590894631493, 0.0, 0.666128836629105,
0.04556197024676618, 0.0, 0.0, lesson16;

0.0, 0.590693860394373, 0.0, 0.0, 0.0, 0.5035533637775164, 0.12436995321533886,
lesson14;

0.49988445024130335, 0.5303971286642636, 0.0, 0.6648585256787412, 0.0, 0.0, 0.0,
lesson14;

O algoritmo imunoldgico executou 93 iteracBes até atingir a condicdo de parada
selecionada chegando aos valores de: 0,3299 para a homogeneidade e 0,8263 para a
separacao.

5.4.2.5 Resultados

Os resultados da homogeneidade global e separacdo obtidos nos testes séo
apresentados na tabela 62. Observa-se que o algoritmo imunoldgico foi o que apresentou

melhores resultados para o conjunto de dados Lingua Chinesa.

Tabela 62 - Resultados da homogeneidade global e separacéo para o conjunto de dados
Lingua Chinesa.

Critério/Algoritmos| EM |K-média| VP VD MD | Imunolégico
Homogeneidade 1,6805| 1,6652 |2,0251|1,9313(1,9110 0,3056
Separagao 1,9995| 2,1665 |1,7542|1,6644|1,7057 0,7724

5.4.3 Conjunto de Dados Algebra

O estudo de caso para o conjunto de dados Algebra iniciou com a selecdo dos
atributos considerados mais relevantes, sendo escolhidos 0s seguintes:

1. Duragéo para a resolucéo da questdo (em segundos);
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2. ldentificacédo da sessao;

3. Identificacdo do numero de repeti¢bes por questdo do problema;

4. ldentificacdo do resultado da questao.

Com os atributos selecionados e convertidos para cada tipo de ferramenta, inicia-se a

execucdo dos algoritmos. A lista completa dos atributos pode ser encontrada no anexo G.

5.4.3.1 Algoritmo EM

Para a execugdo do algoritmo EM maodificou-se o parametro referente ao numero
total de grupos a ser gerado, formando 3 grupos considerando os resultados dos testes
preliminares efetuados. Os demais parametros permaneceram com as opcdes default.

Os atributos 1 (duracdo da resolucdo) e 3 (numero de repeti¢bes por questdo) sdo do
tipo numérico e possuem muitas variacdes, por isso foram discretizados. Isto €, utilizou-se a
opcao discretize da ferramenta WEKA que através de um algoritmo forma intervalos com os
valores dos atributos.

A tabela 63 apresenta os centroides probabilisticos, gerados pelo algoritmo EM.
Observa-se que os grupos foram agrupados prioritariamente pelo atributo 2 (identificacdo da
sessdo) e, em sequéncia, pelo atributo 1 (duracdo da resolucdo da questao).

Tabela 63 - Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo EM.

Grupos | Centrdides
0|'\'(2.75-4.25]\",ES_02-5,"\'(1.5-4.5]\",HINT_LEVEL_CHANGE
1|'\'(2.75-4.25]\",ES_02-5,'\'(-inf-1.5]\",0K

2 '\'(8.75-30.5]\",ES_02-6,'\'(1.5-4.5]\",0K

Analisando os atributos do conjunto de dados, identificou-se que os atributos 1
(duracdo), 2 (sessdo), 3 (repeticbes da etapa) e 4 (respostas da etapa) seriam 0s mais
relevantes na formacdo dos grupos. Nessa primeira analise, levou-se em consideracdo o
grande namero de valores que cada atributo pode receber.

A tabela 64 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 1 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo possui
intervalos de tempo das resolucdes de cada questao.
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Tabela 64 - Distribuico dos valores do atributo 1 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2
'(-inf-1.25]' 30%| 11%| 1%
'(1.25-2.25]' 24%| 11% 6%
'(2.25-2.75]' 1% 7% 0%
'(2.75-4.25]' 33%| 26%| 17%
'(4.25-4.75]' 0% 2% 0%
'(4.75-8.75]' 9% | 24%| 31%
'(8.75-30.5]' 3%| 16%| 37%
(30.5-inf)’ 1% 1% 8%
Total 100% | 100% | 100%

A tabela 65 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 2 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo identifica

a sessdo dos problemas.

Tabela 65 - Distribuico dos valores do atributo 2 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2
ES_02-5 25% 30% 17%
ES_02-6 20% 5% 32%
ES_02-7 10% 21% 7%
ES_02-8 20% 20% 15%
ES_02-9 2% 12% 6%
ES_02-10 13% 9% 15%
ES_02-5a 6% 1% 5%
ES_02-7a 2% 1% 2%
ES_02-9a 1% 0% 1%
Total 100% 100% 100%

A tabela 66 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 3 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo identifica

o intervalo de repeti¢Oes por questdo do problema.

Tabela 66 - Distribuico dos valores do atributo 3 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2
'(-inf-1.5]" 0%| 87%| 45%
'(1.5-4.5]' 69%| 13%| 35%
'(4.5-inf)’' 31% 0%| 20%
Total 100% | 100% | 100%
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A tabela 67 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 4 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo identifica
as respostas de cada problema (correta ou incorreta). A solicitacdo de ajuda dividida em dois

niveis (initial_hint, hint_level _change) e identificacdo de inconsisténcias nos dados inseridos
(bug).

Tabela 67- Distribuicao dos valores do atributo 4 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo EM.

Atributo\Grupos 0 1 2
OK 5%| 88%| 55%
BUG 0% 0% | 17%
ERROR 3% 1% | 18%
INITIAL_HINT 10%| 11% 9%
HINT_LEVEL_CHANGE | 82% 0% 0%
Total 100% | 100% | 100%

Apds as tabulacGes dos atributos, foram analisados os resultados dos calculos de
homogeneidade e separacdo obtidos pelo algoritmo EM. O céalculo da homogeneidade global
resultou o valor 1,3649 e o calculo da separacao resultou o valor 1,6887. A homogeneidade de

cada grupo pode ser observada na tabela 68.

Tabela 68- Homogeneidades dos grupos formados pelo EM.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 1641 | 13% 1,2787
1 3713 | 30% 1,1766
2 7214\ 57% 1,4815
Total 12568 | 100%

5.4.3.2 Algoritmo K-média

Para a execucdo do algoritmo k-média modificou-se o parametro referente ao nimero
total de grupos a ser gerado, formando 3 grupos considerando os resultados dos testes
preliminares efetuados. Os demais parametros permaneceram com as opgoes default.

Os atributos 1 (duragéo da resolucao) e 3 (nimero de repeticdes por questdo) sdo do
tipo numérico e possuem muitas variagGes, por isso foram discretizados. Isto €, utilizou-se a
opcéo discretize da ferramenta WEKA que através de um algoritmo forma intervalos com os

valores dos atributos.
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A tabela 69 apresenta os centroides gerados pelo algoritmo k-média. Observa-se que
0s grupos foram agrupados prioritariamente pelo atributo 2 (identificacdo da sessdo) e, em

sequéncia, pelo atributo 1 (duracéo da resolugédo da questéo).

Tabela 69 - Centrdides gerados pelo algoritmo K-média.

Grupos | Centrdides

0|\'(4.75-8.75]\",ES_02-5,'\'(-inf-1.5]\"",0K
1(\'(8.75-30.5]\",ES_02-6,"\'(-inf-1.5]\",BUG

2 \'(2.25-2.25\",ES_02-5,'\'(1.5-4.5]\"",HINT_LEVEL_CHANGE

A tabela 70 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 1 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo possui o

intervalo de tempo das resolucdes de cada questao.

Tabela 70- Distribuicao dos valores do atributo 1 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2
'(-inf-1.25]' 6% 1% | 24%
'(1.25-2.25]' 6% 4% | 33%
'(2.25-2.75]' 3%| 0%| 1%
'(2.75-4.25]' 23%| 12%| 31%
'(4.25-4.75]' 1% 0% 0%
'(4.75-8.75]' 37% 1% 5%
'(8.75-30.5]' 18% | 70% 4%
'(30.5-inf)’ 6%| 6%| 3%
Total 100% | 100% | 100%

A tabela 71 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 2 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo identifica

a sessdo dos problemas.
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Tabela 71 - Distribuic&o dos valores do atributo 2 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2
ES_02-5 25% 5% | 30%
ES_02-6 13%| 62% | 12%
ES_02-7 14% 5%| 10%
ES_02-8 19% 7% | 22%
ES_02-9 9% 6% 3%
ES_02-10 15% 7% | 15%
ES_02-5a 3% 1% 6%
ES_02-7a 2% 2% 2%
ES _02-9a 1% 1% 1%
Total 100% | 100% | 100%

A tabela 72 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 3 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo identifica

intervalo de repeti¢bes por questdo do problema.

Tabela 72 - Distribuic&o dos valores do atributo 3 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2
'(-inf-1.5]' 64%| 44%| 0%
'(1.5-4.5]"' 23%| 30%| 83%
'(4.5-inf)' 12%| 26%| 17%
Total 100% | 100% | 100%

A tabela 73 apresenta a distribuicdo em percentual dos valores do atributo 4 do
conjunto de dados Algebra considerando os 3 agrupamentos formados. Este atributo identifica
as respostas de cada problema (correta ou incorreta). A solicitacdo de ajuda dividida em dois

niveis (initial_hint, hint_level _change) e identificacdo de inconsisténcias nos dados inseridos
(bug).

Tabela 73 - Distribuic&o dos valores do atributo 4 do conjunto de dados Algebra nos
grupos formados pelo K-média.

Atributo\Grupos 0 1 2
OK 58% | 79% | 23%
BUG 10% 3%| 40%
ERROR 11% 8% | 20%
INITIAL_HINT 10% 9% | 13%
HINT_LEVEL CHANGE| 11% 1% 5%
Total 100% | 100% | 100%
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ApoGs as tabulagBes dos atributos, foram analisados os resultados dos célculos de
homogeneidade e separagdo obtidos pelo algoritmo k-média. O célculo da homogeneidade
global resultou o valor 1,3389 e o célculo da separacdo resultou o valor 1,7619. A

homogeneidade de cada grupo pode ser observada na tabela 74.

Tabela 74- Homogeneidades dos grupos formados pelo k-média.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 8315| 66% 1,3523
1 2413 | 19% 1,3207
2 1840 | 15% 1,3029
Total 12568 | 100%

5.4.3.3 Software R

A execucdo dos algoritmos na ferramenta R iniciou pelo algoritmo conhecido como
vizinho mais proximo (single), em sequencia pelo algoritmo vizinho mais distante (complete)
e por ultimo o algoritmo que faz a média das distancias (average). Foram gerados 3 grupos

levando em consideragdo os testes preliminares para o conjunto de dados.
5.4.3.3.1 Vizinho mais proximo

A tabela 75 apresenta 0s centroides probabilisticos, gerados pelo algoritmo vizinho
mais préximo. Observa-se que 0s grupos foram agrupados prioritariamente pelo atributo 2

(identificacdo da sessdo) seguindo pelo atributo 1 (duracdo da resolucéo da questéo).

Tabela 75 - Centréides probabilisticos gerados pelo algoritmo vizinho mais préximo.

Grupo | Centréides
0|4,ES_02-6,1,0K

1|429,ES_02-5,1,0K

2 |519,ES_02-6,1,0K

Apo6s a formagdo dos centrdides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separagdo. O calculo da homogeneidade global resultou o valor 1,5576 e o célculo da
separacdo resultou o valor 1,2991. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na
tabela 76.

123



Tabela 76 - Homogeneidades dos grupos formados pelo vizinho mais proximo.

Grupo | N2 Instancias | % Homogeneidade
0 12550 | 100% 1,5778
1 13| 0% 1,4821
2 5| 0% 1,3949
Total 12568 | 100%

5.4.3.3.2 Vizinho mais distante

A tabela 77 apresenta os centrdides probabilisticos, gerados pelo algoritmo vizinho
mais distante. Observa-se que os grupos foram agrupados prioritariamente pelo atributo 2

(identificacdo da sessdo) seguindo pelo atributo 1 (duracdo da resolucéo da questéo).

Tabela 77 - Centroides probabilisticos gerados pelo algoritmo vizinho mais distante.

Grupo | Centréides
0|4,ES_02-6,1,0K

1(153,ES_02-5,1,0K

2 |429,ES_02-6,1,0K

Apobs a formagdo dos centrdides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separagdo. O calculo da homogeneidade global resultou o valor 1,5774 e o calculo da
separacdo resultou o valor 1,3458. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na
tabela 78.

Tabela 78 - Homogeneidades dos grupos formados pelo vizinho mais distante.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 12459 | 99% 1,5776
1 91| 1% 1,5698
2 18| 0% 1,4890
Total 12568 | 100%

5.4.3.3.3 Média das distancias

A tabela 79 apresenta os centroides probabilisticos, gerados pelo algoritmo média
das distancias. Observa-se que os grupos foram agrupados prioritariamente pelo atributo 2
(identificacdo da sessdo) seguindo pelo atributo 1 (duracdo da resolucdo da questéo).
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Tabela 79 - Centrdides probabilisticos gerados pelo algoritmo média das distancias.

Grupo | Centrdides
0|4,ES_02-6,1,0K

1|241,ES_02-5,1,0K

2|429,ES_02-6,1,0K

Apols a formacgdo dos centrdides, foram gerados os valores da homogeneidade e
separacdo. O célculo da homogeneidade global resultou o valor 1,5775 e o célculo da
separacdo resultou o valor 1,2972. A homogeneidade de cada grupo pode ser observada na
tabela 80.

Tabela 80 - Homogeneidades dos grupos formados pelo algoritmo média das distancias.

Grupo | N2 Instancias| % |Homogeneidade
0 12522 [ 100% 1,5779
1 33| 0% 1,4958
2 13| 0% 1,4483
Total 12568 | 100%

5.4.3.4 Sistema Imunoldgico

Para a execuc¢do do algoritmo imunol6gico modificou-se os parametros referentes ao
namero total de grupos a ser gerado, formando 3 grupos considerando os resultados dos testes
preliminares e selecionando a opcdo de normalizacdo dos dados. Os demais parametros
permaneceram com as op¢oes default.

Os testes foram efetuados utilizando as duas condi¢cdes de parada disponiveis para o
algoritmo. A condicao de parada definida por nimero de iteragdes considerou os valores: 100,
200, 500 e 1000. A condicdo de parada referente aos indices atribuidos para a homogeneidade
e separacdo selecionou os seguintes valores: 0,111 para a homogeneidade e 0,8 para a
separacgéo.

As tabelas 81, 82, 83 e 84 apresentam os centrdides gerados pela condi¢do de parada

referente ao numero de iteragdes.

Tabela 81 - Centroéide gerado ap6s 100 iteragdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centréide
0 0.0069594522113408976, 0.08051114542009064, 1.0157549093487603, ES_02-5;
1 0.005243085468645763, 0.0, 0.0, ES_02-6;
2 0.0034845572355290105, 0.0, 0.7394071977707947, ES_02-5;
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Tabela 82 - Centroide gerado apdés 200 iteracdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centroide
0 0.012970283477695665, 0.07323910051508149, 0.9558590332523483, ES_02-5;
1 0.026096980961758873, 0.06344750046452938, 0.40109413546877565, ES_02-6;
2 0.01854681983012264, 0.029413917786470036, 0.0, ES_02-6;

Tabela 83 - Centroide gerado apdés 500 iteracdes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centréide
0 0.016086091386573034, 0.053910662526133475, 0.7913458611062354, ES_02-5;
1 0.028381678068232122, 0.3067498503115807, 0.4104880208583291, ES_02-6;
2 0.019619918449311533, 0.027660122332257647, 0.027394197133478106, ES_02-6;

Tabela 84 - Centroéide gerado ap6s 1000 iteracGes do algoritmo imunoldgico.

Grupos | Centréide
0 0.01670366237707196, 0.06756569774513396, 0.7670422753025671, ES_02-5;
1 0.02897600565365369, 0.08619512012950406, 0.21808492073043778, ES_02-6;
2 0.01791062949856456, 0.022260362070488905, 0.0, ES_02-5;

A tabela 85 apresenta um comparativo dos valores da homogeneidade global e
separacdo gerados a partir da condicdo de parada que utiliza o nimero de iteracGes.
Observando os dados apresentados pelos valores iniciais da homogeneidade e separacéo

identifica-se que eles sdo decisivos para o resultado final apresentado apds as iteracoes.

Tabela 85 - Comparativo da homogeneidade e separagdo versus o niumero de iteragdes.

Iterag6es | Homogeneidade Inicial | Homogeneidade Final | Separagao Inicial | Separagao Final
100 0,0961 0,0958 0,7836 0,7848
200 0,0930 0,0920 0,6163 0,6630
500 0,1204 0,1193 0,6650 0,6898
1000 0,1044 0,1038 0,6121 0,6227

A tabela 86 apresenta os centroides gerados pela condi¢do de parada referente aos

indices esperados para a homogeneidade e separagéo.

Tabela 86 - Centroide gerado apds o algoritmo imunologico atingir a homogeneidade
global de 0,111 e a separacéo de 0,65.

Grupos | Centréide

0]0.019864048274544483, 0.03193673154288472, 0.028251530420343715, ES_02-6;
1(0.013346131113543314, 0.1986354214128797, 0.9657095096211663, ES_02-5;
210.01734561101241469, 0.03363731212283496, 0.7532663223086763, ES_02-5;
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O algoritmo imunoldgico executou 4584 iteracGes até atingir a condicdo de parada
selecionada chegando aos valores de: 0,1110 para a homogeneidade e 0,7552 para a

separacéo.
5.4.2.5 Resultados

Os resultados da homogeneidade global e separacdo obtidos nos testes séo
apresentados na tabela 87. Observa-se que o algoritmo imunoldgico foi o que apresentou
melhores resultados para o conjunto de dados Algebra.

Tabela 87 - Resultados da homogeneidade global e separacéo para o conjunto de dados

Algebra.
Critério/Algoritmos | EM |K-média| VP VD MD | Imunolégico
Homogeneidade 1,3649| 1,3389|1,5776|1,5774|1,5775 0,0920
Separagao 1,6887 | 1,76191,2991|1,3458|1,2972 0,6630

5.4.4 Consideracdes Finais

Ap0s o término das execucdes dos algoritmos com todos os grupos formados, pode-
se efetuar dois tipos de andlises sobre o0s resultados:

1) Interpretacdo dos grupos buscando informacbes sobre o conhecimento dos

estudantes e as suas formas de aprendizagem.

2) Qualidade dos grupos avaliando-os de forma quantitativa utilizando critérios de

avaliacdo, tais como: homogeneidade e separagéo.

Este trabalho focou no segundo tipo de avaliacdo. Avaliaram-se os grupos formados
pelos algoritmos através dos indices de homogeneidade e separacdo. A tabela 88 exibe um
comparativo dos resultados obtidos na execucéo dos algoritmos para cada conjunto de dados.
Observando os resultados identificou-se que o algoritmo imunolégico alcancou os melhores
indices de homogeneidade e separacdo, isto é, apresentou os valores mais proximos a zero

para a homogeneidade e para a separacdo os valores ficaram mais distantes de zero.
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Tabela 88 - Resultados da homogeneidade e separacéo para todos os conjuntos de dados.

Algori
Conjuntos de Dados Critérios - goritmos -

EM |K-média| VP VD MD |Imunolégico

Geometria Homogeneidade | 1,8306 | 1,9756|2,25712,1547|2,1850 0,9123

Separagao 2,4558 | 2,46442,4147|2,3512|2,3907 1,5679

. . Homogeneidade | 1,6805| 1,6652|2,0251|1,9313|1,9110 0,3056
Lingua Chinesa —

Separagao 1,9995| 2,1665|1,7542|1,6644 |1,7057 0,7724

Algebra Homogeneidade | 1,3649 | 1,3389|1,5776|1,5774|1,5775 0,0920

Separagao 1,6887| 1,7619|1,2991|1,3458|1,2972 0,6630

Durante a execugéo do experimento, identificou-se alguns pontos fortes e fracos de

cada ferramenta. A tabela 89 apresenta esses pontos que podem auxiliar o desenvolvimento de

futuras pesquisas na MDE.

Tabela 89 — Relacé@o de pontos fortes e fracos de cada ferramenta.

Ferramenta | Pontos Fortes Pontos Fracos
WEKA e Criacdo do centrdide inicial através de |® Durante os testes executados no
um valor médio. experimento nao foi identificado
e (Cdlculo da similaridade dos grupos nenhum ponto fraco.
utilizando métricas especificas para os
dados categorizados.
R e Agrupamento de dados no formato e Consumo elevado de memoria.
hierarquico. e Calculo da similaridade especifico
para dados numéricos.
Imunoldgico | e Geracdo dos grupos utilizando os e Cdlculo da similaridade especifico

critérios de homogeneidade e

separagao.

para dados numéricos.
Inicializacdo ndo deterministica dos
centrdides no inicio da execucdo do

algoritmo.
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6 CONCLUSAO

6.1 SINTESE DO TRABALHO

A MDE ¢ uma disciplina que vem adquirindo destaque dentro da area de MD. Ela é
um campo que busca obter novas informacdes através de dados educacionais, para auxiliar
estudantes e professores no processo de ensino-aprendizagem. Este trabalho apresentou a
importancia e a complexidade deste campo. Os dados educacionais estdo em constante
evolucdo dificultando a analise manual. Por isso, técnicas automéaticas como o agrupamento
de dados séo necessarias.

A técnica de agrupamento consiste em formar grupos de dados com grande
similaridade intragrupo e uma grande dissimilaridade entre elementos de grupos diferentes,
através de métodos como: particional e hierdrquico. Os estudos efetuados neste trabalho
identificaram que a aplicacdo da técnica de agrupamento nos dados educacionais pode
contribuir significativamente para o desenvolvimento de software educacional. Através da
MDE ¢ possivel reconhecer padrdes de comportamento em grupos.

Movido pelo objetivo de contribuir para o desenvolvimento da MDE, este trabalho
apresenta um estudo comparativo dos algoritmos de agrupamento: k-média, EM, sistema
imunoldgico e hierarquicos. As ferramentas WEKA e R foram utilizadas juntamente com trés
conjuntos de dados publicos: Geometry, Chinese Tone Study e Algebra | 2006. Os resultados
das execucOes foram tabulados e analisados atraves dos critérios de homogeneidade e
separacao.

O estudo comparativo foi dividido inicialmente por conjunto de dados seguido pelas
execucdes dos algoritmos. Para cada algoritmo executado, foram aplicados os critérios de
homogeneidade e separacao.

Com a analise dos resultados para cada conjunto de dados do experimento,
identificou-se que os melhores indices de homogeneidade e separacdo foram alcancados pelo
algoritmo imunolégico. Em segundo lugar, houve uma variagéo entre os algoritmos k-média e
EM. Por fim, os algoritmos pertencentes a ferramenta R apresentaram o0s indices mais
elevados de homogeneidade e separacdo para 0s conjuntos de dados do experimento.

Apds os testes e as analises dos resultados, chegou-se a conclusdo que nem todas as
ferramentas e algoritmos estdo preparados suficientemente para trabalharem com dados

educacionais. Pois, a ferramenta R e o algoritmo imunoldgico estéo preparados para trabalhar
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somente com dados numérico e ndo com dados categorizados como é que caso de alguns

dados educacionais.

6.2 CONTRIBUICAO DO TRABALHO

O objetivo de contribuir para o desenvolvimento da MDE e identificar os algoritmos
mais apropriados foram alcancados ao término deste trabalho. Identificou-se que o algoritmo
imunologico foi o mais apropriado para trabalhar com os dados educacionais dentre 0s
algoritmos testados. Os resultados apresentados por este trabalho contribuem para as areas da
Ciéncia da Computacdo e MDE.

A érea da MDE ganhou uma nova opcao para ampliar as suas pesquisas envolvendo
reconhecimento de padrdes de comportamento em grupos, além de informacdes sobre o0s
algoritmos existentes, facilitando a escolha dos algoritmos para a analise dos resultados de
pesquisas futuras.

A éarea da Ciéncia da Computacdo ganhou novos desafios. A partir dos testes
identificou-se que algumas ferramentas e algoritmos precisam ser aprimorados para obter
resultados satisfatorios utilizando dados educacionais. Isto gera novas oportunidades para
desenvolvedores trabalharem no aprimoramento dos algoritmos ou de ferramentas
complementares. ldentificou-se a necessidade das seguintes melhorias:

— A ferramenta R demostrou um consumo elevado de memdria em comparagdo as
outras ferramentas utilizadas neste experimento. Quando o arquivo de dados
possuia um volume consideravel de instancias, o consumo de memoria
ultrapassou 16 GB. Sendo o ponto mais critico da ferramenta.

— O algoritmo imunoldgico inicializa os centroides utilizando o algoritmo k-média.
Esta inicializacdo demostrou uma instabilidade, pois a cada execugdo o valor é
modificado. O ideal seria que os centrdides fossem inicializados através de um
valor médio gerado ap0s varias execugdes internas.

— A ferramenta R e o algoritmo imunolégico estdo preparados para trabalharem com
dados do tipo numérico. Isto é, o célculo da similaridade dos grupos é feito
utilizando o célculo da distancia. O ideal para trabalhar com dados categorizados é
utilizar métricas como: Jaccard, Overlap, Dice e Co-seno (Metz,2006; Machado,
2011).

130



6.3 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos neste trabalho possibilitam novos estudos nas areas da Ciéncia
da Computacdo e MDE. O desenvolvimento de novos softwares educacionais utilizando o
algoritmo imunoldgico como referéncia seria uma das linhas de pesquisa abordadas pelas as
areas. Além da continuidade nos estudos comparativos dos algoritmos de agrupamento

utilizando os critérios de avaliacdo: homogeneidade e separacéo.
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ANEXO

Anexo A — Método do calculo da homogeneidade dos grupos.

public List<Homogeneidade> CalculaHomogeneidadeGrupo(Instances centroides,
Instances[] grupos, Instances todasInstanciasArquivo) {
////1lista para armazenar as homogeneidades
List<Homogeneidade> listaHomogeneidadeGrupos = new
ArrayList<Homogeneidade>();

//foérmula da distancia euclidiana do pacote do WEKA
DistanceFunction m_DistanceFunction = new EuclideanDistance();
//faz a normalizacao dos dados
m_DistanceFunction.setInstances(todasInstanciasArquivo);

Double vlrHomogeneidadeGrupo = 0.0;
for (int x = @; x < grupos.length; x++) {
Double dist = 0.0;
for (int j = @; j < grupos[x].numInstances(); j++) {
dist += m_DistanceFunction.distance(grupos[x].instance(j),
centroides.instance(x));
}
//calcula o valor da homogeneidade do grupo
vlrHomogeneidadeGrupo = (1.0 / grupos[x].numInstances()) * (dist);

// cria o objeto e adiciona na lista

Homogeneidade homogeneidadeGrupo = new Homogneidade();
homogeneidadeGrupo.setCodigoGrupo(x);
homogeneidadeGrupo.setNroInstancia(grupos[x].numInstances());
homogeneidadeGrupo.setVlrHomogeneidade(vlrHomogeneidadeGrupo);
listaHomogeneidadeGrupos.add(homogeneidadeGrupo);

}

return listaHomogeneidadeGrupos;

}

Anexo B — Método do célculo da homogeneidade global.

public Double CalculaHomogeneidadeGlobal(List<Homogeneidade> listHomogeneidade) {

Double somatorioDistancias = 0.0;
Integer totallnstancias = 0;
Double homogeneidadeGlobal = 0.0;

//percorre a lista com todas as homgeneidades de cada grupo;

for (int i = @; i < listHomogeneidade.size(); i++) {
somatorioDistancias += listHomogeneidade.get(i).getNroInstancia() *
listHomogeneidade.get(i).getV1lrHomogeneidade();

totalInstancias += listHomogeneidade.get(i).getNroInstancia();
}
/* Formula FInal: 1/numero total instancias do arquivo* somatorio([numero
instancia de cada cluster Ci * Homogeneidade de cada cluster Ci]
EX (seu exemplo): 1/6*([3*h1]+[3*H2]) */
homogeneidadeGlobal = (1.0/totalInstancias)*(somatorioDistancias);
return homogeneidadeGlobal;
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Anexo C — Método do célculo da separagédo

public Double calcularSeparacao(Instances centroides, Instances[] grupos,
Instances todasInstanciasArquivo) throws Exception {

Double somatorioDistancias = 0.90;
Integer denominador = 0;
Double separacao = 0.0;

// férmula da distancia euclidiana do pacote do WEKA
DistanceFunction m_DistanceFunction = new EuclideanDistance();
//faz a normalizacao dos dados
m_DistanceFunction.setInstances(todasInstanciasArquivo);

for (int i = @; i < grupos.length; i++) {

/*¥ NCi = quantidade de instancias(registros) que este grupo possui */
Integer nci = grupos[i].numInstances();

for (int j = i; j < grupos.length; j++) {
if(i == 3) {
continue;
}

/* NCj = quantidade de instancias(registros) que este grupo
possui */
Integer ncj = grupos[j].numInstances();

//[(C1*C2)*Dist(C1,C2)]+[(C1*C3)*Dist(C1,C3)]+[(C2*C3)*Dist (C2,C3)]
somatorioDistancias += nci*ncj*(
m_DistanceFunction.distance(centroides.instance(i),centroides.i
nstance(j)));

/* (C1*C2)+(C1*C3)+(C2*C3) */
denominador+=nci*ncj;

}

/* exemplo:
S =
1/ ((C1*C2)+(C1*C3)+(C2*C3))*[(C1*C2)*Dist(C1,C2) ]+[(C1*C3)*Dist(C1,C3) ]+[(C2*C3)*D
ist(C2,C3)] */
separacao = (1.0/denominador)*(somatorioDistancias);

return separacao;
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Anexo D — Arquivo com os resultados do agrupamento efetuado pela ferramenta R utilizando

o algoritmo vizinho mais proximo para o conjunto de dados Geometria.

[11121112111121112121121211121211121112121112111111121111111111111111111111111111111
[69]11111211111112111121112121112111111111111111111111111111111111122112222122
[137121122211222222222311221233444421122222223112122521244444444444444444
[205]44444444444444444466444444444444444444444444444444444446644444444441
[273]112222222223212212222222322211111111111111111111111111111111111111111
[341]1111112111111121112111121111111211111111111111111111111111111111211212222
[409]121222122222231122221122433421225244444444444444444444444444444444444
[477144744444444444444444664442222222232221222211111111111111111111111111
[545]1111111111111111211112111211112111111121111111111111111111111111111111111
[613]18811111111111111111111111111212212222223122123444444444444444444444
[681144444444212444464444444444444444444477444444444111111111111111122222
[749121211111111111121344414444444444444444444444444444444444411111111111
[817]111111121122112223222212221234421225222332222222124444444444444444444
[885]44111111111111112111121112111121111111211111112111111111111111111111111111
[953]11111111111111111111111111111111888111111111111111111111111111118111
[1021]11112112221122222222231122123442122224444444444444444444444444444444
[1089]146644444444444444444444444444444442233211222112122222222223212212222
[1157]22223222221222211111111111111111111111111111171111111111111111111111
[1225]11111111111111111111111111111111111111111111111122111222222221221222
[1293]123321221234444444444444444444444644444421211122334421222222222223311
[1361]21222521111111222211111111111111111111111111111111111111111111111111
[1429]1111111112111211112111121112111212111211121211121111111111111111111111111111111
[1497]111111111111111111111111111111111111111111112122122222231221234444444
[1565]144444444444444444444464444444444444442121444444441111111111111111111
[1633]1111111112111211112111121112111212111211121211121111111111111111111111111111111
[t701]11111211112111711121111211121112121112111211111111111111111111111111111111111
[1769]11111111111121111211112111111111111111111111188111111111111111111111111
[1837]11111111111111212212222222231222212243421222221244444444444444444444
[1905]44444444466444444444442222322222222251111111111111111111111111111111
[1973]11111211112111211112111121112111111111111111111111118811111111111111111111
[2041]11111111111111111211222122222222233112222123444212222225221222232224
[21091 4444444444444 4444440404444440440444444404444441144444444411222212233444

[2177122122233111111111111111444444444444444441111111111444444444444444444
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[2245]144444411111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
[2313]11111111888111111111111111111111111111188111111212221222223322212212
[2381]21221222122212222232122212344444444444444444444444444444444644444444
[2449]144444444444444444111111111111111111111111111111111111111111111111111
[2517]11111111111111111111111111111111111111111111111111111111211212222112
[2585]111222222222331222124342122252222124444444444444444444444444444464444
[2653]144444444414444444441111111111111111111111111111111111111111111111111
[2721]11111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
[2789]11111118881111111111111111111111111111111111111111111111111121222211
[2857]22222222231222122344212222222522223212222222221212222222234444444444
[2925144444444444444444444444444444144444412222222332222222212222222232212
[2993]21322222222222222221222222222321222112222222232221244444444444444444
[3061]44444444444444411111111111111111111111111111117111111111111111111111
[3129]11111111111111111111111111111112122122222223312212344212252444444444
[3197144444444444444444444444411111111111111111111111111111117111111111111
[3265]11111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
[3333]11888811111111111111111111111888811111888111111111111111111111111112
[3401]121222112222222223311222211224433442211222255222211111111111111111111
[3469]11111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
[3537]11111111111221122122112212222233222222122123442122222244444444444444
[3605]44444444446444444417777111111111223111111111111111111111111111111111
[3673]11111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
[3741]11111111111111188111111111111111111111111111121221222222222231222144
[3809]43321252222222233221212522444444444444444444444444664444444444444414
[3877144444444411111111111112211111111111111111111111111111111111111111111
[3945]11111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
[4013]11111111111111111111111111111111111111111111111111111111112211222112
[4081]122233222222122221122334444211222252222222223211222212212522112212222
[4149]32224444444444444444466444444444444440444444444444444444444444446444
[4217144444444444444422211111111111111111111111111111111111111111111111111
[4285]11111111111111111111111111111111111111111212212222222233122122344212
[4353]12224 444444444444 4440444444444444444444444444444444422311111111111111
[4421]11111111111111111111111111177777111111111111111111111111111111111111
[4489]11111111111111111111111111111111111111111112222223222212212222222223
[4557]22221222222223212212222222232211111111111111111111111111111111111111

[4625]111111111211121111211111112111121111111211121111111111111111188111111111111
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[4693]111111112122122212222222231122221243442122222252444444444444444444414
[4761166444444444444444223221111111111111111111111111111111117777111111111
[4829]1111111112111111121111211121112111121112111111121111111111111111111111111111
[4897]11188881111111111111111111111111111888111111111111211212222223321122
[4965]12434421212524444444444444444444446444444111111111111111111111111111
[5033]11111111111121111211111111112111111111111111111111111111111111111111111
[5101]11111111881111111111111111111112212211222122212222222222231222212234
[5169]142122222222332222122222223212212222223444444444444444444444444444466
[5237144444444444444444444444444411111111111111111111111111177777711111111
[5305]11111111111121111111111111212111111111111111111111111111111111111111111
[5373]11111111111111811111111111111111111111111111111112211212221122212122
[5441]122222233211222123444212222223322221244444444444444444444444664444444
[5509]1 4444444441 7444444444444444444044444466444444444111444444444444444444
[5577144444441111111222222223122112222222231111111111111111111111111111111
[5645]11111111111111111111111111111111111111111111122112222222221112222222
[5713]123122212344444444444444444444444644444444444441111111111111111111111
[5781]1111111112111211112111121112111121111112121111111111111111111111111111111111
[5849]111111111111111111111111111111111111111121122211222222223312212234421
[5917]122522222122212252222222222212221222222332222223322222212222222212212
[6985]122222223212222222223212212222222344444444444444444444444444444441111
[6053]44411111111111111111111111111111112221122221211111111111111111111111
[6121]111112111121112111121111211121112121111111211121111111111111111111111111111111
[6189]111221122222112222222222311111111111111111111111111111111711111111111
[6257]111111111211121111211112111211112111111211111111111111111111111111111111111
[6325]11188881111111111111111111111111111111111111111111111111111111221112
[6393]122221122222222222331222211234442122232222222124444444444444444444444
[6461]144444444444441252121111111111111111111111111111111111111111111111111
[6529]111111111211121111211112111211121111111211111111111111111111111111111111111
[6597]111111111111121122212222222311222124334212222223144444444444444444444
[6665]44444444444446444444444444444444444222212222281111111111111122112122

[673312222231122221234442122222252444444444444444444
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Anexo E — Lista completa dos atributos do conjunto de dados Geometria.

Atributo Conteudo Coluna selecionada
Row Numeracéo das linhas. Né&o selecionada.
Sample Name Nome do conjunto de dados. Né&o selecionada, pois

contem somente o valor
“All Data”.

Anon Student Id

Id do estudante.

Nao selecionada.

Session Id

Caodigo do estudante.

Nao selecionada.

Time

Resulta a soma da coluna
“Problem Start Time” mais a
coluna “Duration (sec)”. Marca
0 inicio que o estudante
comecou a resolver os
exercicios e vai sendo
incrementado com a duracao
da resolucdo dos exercicios.

Nao selecionada.

Time Zone

Coluna preenchida somente
com o valor “US/Eastern”.

Nao selecionada.

Duration (sec)

Duragdo em segundo da
resolucdo do exercicio.

Nao selecionada, dados
incompletos.

Student Response Type

Coluna preenchida somente
com o valor “ATTEMPT”.

Nao selecionada.

Student Response Subtype

Coluna vazia.

Néao selecionada.

Tutor Response Type

Coluna preenchida somente
com o valor “RESULT”.

Néao selecionada.

Tutor Response Subtype

Coluna vazia.

Néao selecionada.

problema.

Level(Unit) Coluna preenchida somente Né&o selecionada.
com o valor “Area”.

Problem Name Nome do problema. Selecionada.

Problem View NUmero de resolugbes de um Selecionada.

Problem Start Time

Marca o inicio da resolucéo do
problema.

Nao selecionada.

Step Name Indica uma etapa do problema | Selecionada.
a ser resolvido.

Attempt At Step Identifica quantas vezes a etapa | Selecionada.
foi repetida.

Outcome Indica se a etapa foi executada | Selecionada.
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corretamente ou nao.

Selection

Indica uma etapa do problema
a ser resolvida. Mesmos dados
que a coluna Step Name.

Nao selecionada.

Action, Input, Feedback Text,
Feedback Classification, Help
Level e Total Num Hints

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(Geometry) Coluna somente com o valor Né&o selecionada.
“Geometry”.

KC Category(Geometry) Coluna vazia. Na&o selecionada.

KC(Original) Areas do conhecimento a Selecionada.

serem avaliadas.

KC Category(Original) Coluna vazia. Né&o selecionada.
KC(Area) Identifica se a etapa utiliza ou | Selecionada.
ndo formulas.
KC Category(Area) Coluna vazia. Né&o selecionada.
KC(Textbook) EspecificacOes da etapa a ser Né&o selecionada, dados
avaliada. incompletos.
KC Category(Textbook) Coluna vazia. Né&o selecionada.

KC(Textbook New)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC Category(Textbook New)

Coluna vazia.

Néao selecionada.

KC(Decompose)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC Category(Decompose)

Coluna vazia.

Néao selecionada.

KC(Textbook New_ Decompo
se)

EspecificacBes da etapa a ser
avaliada.

Néo selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(Textbook New_Dec
ompose)

Coluna vazia.

Néao selecionada.

KC(DecomposeArith) EspecificacOes da etapa a ser N&o selecionada, dados
avaliada incompletos.
KC Coluna vazia. Né&o selecionada.

Category(DecomposeArith)

KC(DecompArithDiam)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(DecompArithDiam)

Coluna vazia.

Nao selecionada.
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KC(xDecmpTrapCheat) EspecificacOes da etapa a ser Né&o selecionada, dados
avaliada. incompletos.
KC Coluna vazia. Né&o selecionada.

Category(xDecmpTrapCheat)

KC(LFASearchModel0)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel0)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchModell)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel1)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchAICWholeMod
el0)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchAICWhol
eModel0)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchAICWholeMod
ell)

EspecificacBes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchAICWhol
eModell)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchAlICWholeMod
el2)

EspecificacBes da etapa a ser
avaliada.

Néo selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchAICWhol
eModel2)

Coluna vazia.

Néao selecionada.

KC(textbook?2)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC Category(textbook?2)

Coluna vazia.

Néao selecionada.

KC(LFASearchAICWholeMod
el3)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Néo selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchAICWhol
eModel3)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchModel1-

EspecificacOes da etapa a ser

Nao selecionada, dados

renamed&chgd) avaliada. incompletos.

KC Coluna vazia. Né&o selecionada.
Category(LFASearchModell-

renamed&chgd)

KC(LFASearchModel1- EspecificacOes da etapa a ser Né&o selecionada, dados
backward) avaliada. incompletos.

143




KC
Category(LFASearchModel1-
backward)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchModel1-
backward)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel1-
backward)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchModell-

EspecificacOes da etapa a ser

Nao selecionada, dados

renamed&chgd.2) avaliada. incompletos.

KC Coluna vazia. N&o selecionada.
Category(LFASearchModel1-

renamed&chgd.2)

KC(LFASearchModel1- EspecificacOes da etapa a ser Né&o selecionada, dados
renamed&chgd.3) avaliada. incompletos.

KC Coluna vazia. N&o selecionada.
Category(LFASearchModel1-

renamed&chgd.3)

KC(LFASearchModell.context | Especificacfes da etapa a ser Né&o selecionada, dados
-single) avaliada. incompletos.

KC Coluna vazia. N&o selecionada.

Category(LFASearchModell.c
ontext-single)

KC(LFASearchModel1-
context)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Néo selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel1-
context)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchModel1-
context)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel1-
context)

Coluna vazia.

Néao selecionada.

KC(LFASearchModell1-back-
context)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModell-
back-context)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchModel1-back-
context)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel1-
back-context)

Coluna vazia.

Nao selecionada.
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KC(LFASearchModel1-back-
context)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel1-
back-context)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(LFASearchModel1-
renamed)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(LFASearchModel1-
renamed)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(Single-KC)

Coluna preenchida com o valor
“Single-KC”.

Nao selecionada.

KC Category(Single-KC)

Coluna vazia.

Ndao selecionada.

KC(Unique-step)

Caodigo da etapa.

Nao selecionada.

KC Category(Unique-step)

Coluna vazia.

Nao selecionada.

KC(Decompose_height)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC
Category(Decompose_height)

Coluna vazia.

Ndao selecionada.

KC(Circle-Collapse)

EspecificacOes da etapa a ser
avaliada.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC Category(Circle-Collapse) | Coluna vazia. Né&o selecionada.
School Coluna vazia. Néao selecionada.
Class Coluna vazia. Néao selecionada.

CF(Factor add-or-m)

Especificacbes da etapa a ser

Néo selecionada, dados

avaliada. incompletos.
CF(Factor backward) Ordem da férmula. Selecionada.
CF(Factor base-formula-p) Indica se utiliza a formula da Né&o selecionada, dados
base. incompletos.
CF(Factor base-or-height) Indica se é base ou altura ou Na&o selecionada, dados
néo se aplica. incompletos.

CF(Factor basic-shape)

Indica se é um tipo béasico
como triangulo, circulo ou néo
se aplica.

Nao selecionada, dados
incompletos.

CF(Factor cir-quad)

Indica se é um quadrado ou
circulo ou n&o se aplica.

Nao selecionada, dados
incompletos.

CF(Factor circle-formula)

Indica que formula é usada:
area, circunferéncia diametro
ou ndo se aplica.

Nao selecionada, dados
incompletos.
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CF(Factor circle-given)

Indica o tipo circulo dado.

Nao selecionada, dados
incompletos.

CF(Factor circle-goal)

Indica o objetivo.

Nao selecionada, dados
incompletos.

CF(Factor embedd3-tri-
reg_prob_fix)

Atributo ndo identificado.

Nao selecionada.

CF(Factor embeddedness) Indica se existe mais de um Selecionada.
formato geométrico, um sobre
posto ao outro.

CF(Factor figure-part) Indica qual parte da figura Selecionada.
geomeétrica sera calcula.

CF(Factor figure-type) Indica o tipo da figura Selecionada.

geomeétrica.

CF(Factor non-standard-
orientation-or-shape)

Atributo ndo identificado.

Nao selecionada.

CF(Factor parallelogram)

Fator especifico para o
paralelograma.

Nao selecionada.

CF(Factor parallelogram-type)

Fator especifico para o
paralelograma.

Nao selecionada.

CF(Factor repeat)

Indica se a formula ja foi
utilizada antes.

Selecionada.

CF(Factor required)

Atributo ndo identificado.

Nao selecionada.

CF(Factor trapezoid-part)

Atributo ndo identificado.

Nao selecionada.
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Anexo F - Lista completa dos atributos do conjunto de dados Lingua Chinesa.

Atributos Definicao Coluna Selecionada
Row Identificador sequencial da linha | N&o selecionada.
do conjunto de dados.
Sample Name Nome do conjunto de dados. Né&o selecionada, pois contem

somente o valor “All Data”.

Anon Student Id

Identificador do estudante.

N&o selecionada.

“UTeC.

Session Id Identificacdo da secéo. Né&o selecionada.

Time Data informando o momento do | N&o selecionada.
inicio da etapa.

Time Zone Coluna preenchida com o valor | N&o selecionada.

Duration (sec)

Marca a duracdo em segundos
para a resolucédo da etapa.

Né&o selecionada, pois possui
dados em branco.

Student Response
Type

Identificador de pedido ajuda na
etapa.

Né&o selecionada, pois existe
outro atributo com essa
informacao.

Student Response
Subtype

Coluna vazia.

N&o selecionada.

Tutor Response
Type

Identificador de pedido ajuda na
etapa.

Né&o selecionada, pois existe
outro atributo com essa

problema.

informacao.

Tutor Response Coluna vazia. Né&o selecionada, dados
Subtype incompletos.
Level(Unit) Identificador da Lic&o do Selecionada

“curso”.
Level(Section) Nivel da secéo. Selecionada
Problem Name Identificador do problema por Selecionada

licdo.
Problem View Numero de resolugdes do Selecionada

Problem Start Time

Marca o inicio da resolucéo dos
problemas.

Nao selecionada.

Step Name Componente que originou a Selecionada
entrada dos dados.

Attempt At Step Identifica quantas vezes a etapa | Selecionada
foi repetida.

Outcome Identificador da resposta da Selecionada
etapa.

Selection Opcéo selecionada no tutor. Né&o selecionada

Action Acéo executada no tutor. Né&o selecionada
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Input Valor inserido no tutor. Né&o selecionada, dados
incompletos.
Feedback Text Mensagem de feedback Selecionada
apresenta para o estudante.
Feedback Coluna vazia. N&o selecionada, dados em
Classification branco.
Help Level Identificador do tipo de Né&o selecionada, dados
mensagem. incompletos.
Total Num Hints Coluna preenchida com o valor | N&o selecionada, dados
“3” ou vazia. incompletos.
KC(Default) Identificador dos tipos te tons. Né&o selecionada, dados
incompletos.
KC Categoria dos tons. Preenchido | N&o selecionada, dados
Category(Default) com o valor ‘tones’ ou vazio. incompletos.

KC(Single-KC)

Coluna preenchida com o valor
‘Single-KC’.

N&o selecionada.

KC
Category(Single-
KC)

Coluna vazia.

Néao selecionada.

KC(Unique-step)

Identificador do passo.

Nao selecionada, dados
incompletos.

KC Coluna vazia. Nao selecionada.

Category(Unique-

step)

School Coluna preenchida com o valor | N&o selecionada.
‘CMU’. Identifica a escola.

Class Coluna vazia. Na&o selecionada.
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Anexo G - Lista completa dos atributos do conjunto de dados Algebra.

Atributos Definicao Coluna Selecionada
Row Identificador da linha. Né&o selecionada.
Anon Student Id Identificador dos estudantes. Né&o selecionada.
Session Id Identificador da se¢do para cada Né&o selecionada.
estudante.
Time Marca o inicio da resolucgéo da ligéo Né&o selecionada.
(coluna Problem Start Time) mais a
soma da duragéo (coluna duration).
Time Zone Coluna vazia. Né&o selecionada.

Duration (sec)

Duracéo para a resolucao da etapa.

Selecionada.

Student Response
Type

Possui o identificador se foi pedido
ajuda na etapa.

Né&o selecionada, pois a
informagao se repete na
coluna Outcome.

Student Response
Subtype

Coluna vazia.

N&o selecionada.

Tutor Response
Type

Possui o identificador da resposta da
ajuda.

Né&o selecionada, pois a
informacao se repete na
coluna Outcome.

“ES_02”.

Tutor Response Coluna vazia. Né&o selecionada.
Subtype
Level(Unit) Coluna preenchida com o valor Né&o selecionada, pois

existe somente um valor.

Level(Section)

Identificacdo da sesséo.

Seleciona.

Problem Name

Nome do problema.

Né&o selecionado, pois
possui poucas repetigoes.

Problem View

NUmero de resolucdes de um
problema.

Né&o selecionado, pois
possui poucas repetigoes.

Problem Start Time

Inicio da resolucdo da etapa.

Néao selecionada.

Step Name Nome da etapa. Né&o selecionado, pois
possui poucas repeticdes.
Attempt At Step Identificador de quantas vezes a etapa | Seleciona.
foi repetida.
Outcome Marca se a etapa esta correta, incorreta | Seleciona.
e 0 tipo de pedido de ajuda.
Selection Mostra qual sera a proxima acéo Nao selecionada.
Action Mostra qual operagdo matemaética o Nao selecionada, dados
estudante executou. incompletos.
Input O valor modificado. Né&o selecionada, dados
incompletos.
Feedback Text Feedback das acoes. Né&o selecionada, dados
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incompletos.

Feedback Identifica se ocorreu um bug, ou Nao selecionada, dados

Classification mostra uma informacdo (ajuda). incompletos.

Help Level Nivel da ajuda. Né&o selecionada, dados
incompletos.

Total Num Hints

Coluna vazia.

N&o selecionada.

Condition Name

Coluna preenchida com os valores
“control” e “treatment”

N&o selecionada.

Condition Type

Coluna Vazia.

Nao selecionada.

KC(Default)

Aparenta serem 0s passos de ajuda ao

Nao selecionada, dados

estudante. incompletos.
KC Coluna preenchida com o valor Né&o selecionada, dados
Category(Default) “autocreated” e vazio. incompletos.

KC(Single-KC)

Coluna preenchido com o valor

N&o selecionada.

“Single-KC”.

KC Coluna vazia. Né&o selecionada.

Category(Single-

KC)

School Escola onde do tutor foi rodado. Né&o selecionada, coluna
preenchida somente com o
valor “CWCTC”.

Class Salas que utilizaram o tutor. Né&o selecionada.
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