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Resumo

O intenso uso diario de plataformas educacionais acar-

reta em alto volume de dados. As necessidades reais dos
usuarios deixam de ser melhor aperfeicoadas pois muitas
vezes nao sao percebidas. Por isso, este trabalho utilizou
uma base de dados educacional para identificar e carac-
terizar os perfis dos estudantes. O agrupamento de da-
dos foi realizado pelos algoritmos K-means e C-means.
Além disso, o problema de escolha de nimero de perfis
para esses algoritmos foi resolvido pelo uso da Métrica de
Davies-Bouldin e da Estatistica do Gap. O uso do algo-
ritmo K-means nao foi eficiente para o conjunto de dados.
No entanto, o algoritmo C-means alcangou resultados sa-
tisfatérios que foram comprovados pelo Coeficiente de Cor-
relacao de Spearman.
Palavras-Chave: Processo de descoberta de conheci-
mento, Mineracao de dados, Agrupamento de dados, clus-
ter, dissimilaridades, Métrica de Davies-Bouldin, Estatis-
tica do Gap, Coeficiente de Correlacao de Spearman.



Abstract

The intense daily use of educational platforms results

in high volumes of data. Amassed in this gigantic pile of
data, the users’ needs remain unnoticed and thus are not
enhanced. This study characterized students’ profiles ba-
sed on an educational database. In order to achieve these
goals, K-means and C-means algorithms were applied. The
number of profiles was chosen according to Davies-Bouldin
Metric and Gap Statistic. After experiments, K-means re-
vealed to be unefficient for the database, on the other hand,
C-means reached a satisfatory result, sustained by Spear-
man’s rank correlation coefficient.
Keywords: Knowledge Discovery in Databases, Data
Mining, Clustering, cluster, dissimilarities, Davies-Bouldin
Metric, Gap Statistic, Spearman’s rank correlation coeffi-
cient.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e caracterizacao do problema

O primeiro registro brasileiro de ensino a distancia foi publicado pelo
Jornal do Brasil em 1904, oferecendo curso de datilografia por correspondén-
cia. Nas décadas de 1970 e 1980, iniciativas privadas e sem participagoes
governamentais ofereceram cursos a distancia via satélite. No entanto, so-
mente em 1996 foi criada a Secretaria de Educacao a Distancia (SEED) pelo
Ministério da Educacao, colaborando para oficializar a educacgao a distancia.
Com esta regulamentacao, a partir de 2000 houve o surgimento de novas
iniciativas de ensino a distancia. Posteriormente, foram regulamentados os
cursos superiores de graduacao independente das modalidades presenciais ou
a distancia e suas diretrizes e bases [1][2].

Com o desenvolvimento da computacao e da Internet, surgiu o conceito
de educacao online, vindo do inglés, E-learning, ou seja, utilizagao de suporte
tecnologico como objeto de aprendizagem que permite ao aluno visualizar e
participar mais do conteudo. Incorporando a ideia de educagao a distancia e
E-learning, os Sistemas de Gestao da Aprendizagem (LMS, do inglés Learning
Management Systems), sdo utilizados como ambiente de compartilhamento e
comunicagao de conteiidos. Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA)
aproximam as relagoes entre professores e alunos via Internet nos LMS [3].

Outro tipo de sistema sao os Ambientes Pessoais de Aprendizagem (APA),
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do inglés Personal Learning Environment (PLE), cujo objetivo é oferecer
conteudo personalizado para seus usudrios controlarem seu aprendizado [4]
[5]. Todos esses sistemas diariamente geram dados sobre mudangas na plata-
forma, usuarios e contetdos originando um banco de dados complexo. Diante
de tantos dados, as necessidades reais e hipotéticas passam desapercebidas.
No entanto, as plataformas educacionais objetivam satisfazer as necessidades
de estudo do usuério. Por isso, é importante identificar as caracteristicas da
plataforma que melhor auxiliam no bom desempenho dos estudantes. Além
disso, a personalizacao do contetido de acordo com o nivel do estudante pode
motiva-los.

Portanto, o projeto se propoe a utilizar o Processo de Descoberta do
Conhecimento (KDD, do inglés Knowledge-Discovery in Databases), para en-
contrar conhecimento em bancos de dados [6]. O KDD seleciona os dados que
sao de interesse de andlise, pré-processa e os transforma para evitar ruidos e
ambiguidades, posterior Mineragao de dados, (DM, do inglés Data Mining),
para que sejam processados e, por ultimo, interpreta e avalia resultados para
conclusao do conhecimento.

Na Mineracao de dados ¢é possivel escolher diversos métodos para cada
problema [7] [8] [9]. Assim, foi escolhido Agrupamento de dados (do inglés
Clustering), tendo por objetivo de rotular os usudrios de acordo com suas
caracteristicas, usando o mesmo roétulo para individuos com caracteristicas
semelhantes, caracterizando um grupo (cluster) [10] [11]. Esta divisao obje-
tiva identificar as dificuldades em comum de alunos que possuem desempenho
académico insuficiente. Com este diagnostico sobre os estudantes, torna-se
possivel modificar o perfil utilizado pelo usuario no sistema para que seu

desempenho melhore ao longo do processo de formagcao.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo identificar e implementar
as técnicas de Agrupamento de dados, K-means e C-means, escolhidas para
Mineracao de dados educacionais, bem como comparar o desempenho destas

técnicas aplicadas ao problema de definicao de perfil dos usudrios. Além
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disso, este trabalho visa relatar as decisoes tomadas no KDD.

1.2.1 Objetivo especifico

Para atingir os objetivos principais, foram alcancadas os seguintes ob-

jetivos especificos:

e Pesquisar, implementar, aplicar e analisar métricas para determinacao

da escolha do niimero de grupos que melhor separa os perfis de usuédrios;

e Pesquisar, aplicar e analisar métricas de correlacao entre as discipli-
nas dos usuarios da plataforma educacional para identificar as relagoes

encontradas nos perfis de usuarios;

e Identificar as caracteristicas em comum dos estudantes da plataforma

educacional para cada agrupamento de usuarios.

1.3 Estrutura da monografia

A monografia esta dividida em 5 capitulos. No Capitulo 2, a funda-
mentacao tedrica aborda todo o processo utilizado para descoberta de co-
nhecimento, suas etapas, seus algoritmos e métodos e as métricas utilizadas.
No Capitulo 3, as especificidades do trabalho no KDD sao evidenciadas. Em
seguida, no Capitulo 4 sao apresentados os resultados e andlises estatisticas
resultantes dos experimentos. Concluindo no Capitulo 5, as consideragoes

finais serao expostas.



Capitulo 2

Referencial Teorico

2.1 Processo de Descoberta do Conhecimento

O Processo de Descoberta do Conhecimento investiga relevancia e mag-
nitude em volumes de dados que crescem rapidamente com o uso diario de
sistemas tecnolégicos [12] [13]. O KDD contempla como os dados sdo ar-
mazenados, acessados, processados, extraidos, modelados e analisados. Com
isso, este processo se divide em 5 etapas que serao explicadas nas Subsecoes
2.1.1,2.1.2, 2.1.3, 2.1.4 e 2.1.5 a seguir.

2.1.1 Selecao de dados

Na primeira etapa, Selecao, os dados devem ser escolhidos dentre todo
o conjunto utilizado pelo sistema. Esta escolha é realizada com a ajuda de
especialistas nas bases de dados. Este subconjunto escolhido deve conter
as principais caracteristicas dos sistemas que serao avaliadas para encontrar

solugoes aos problemas pré-definidos.

2.1.2 Pré-Processamento de dados

A etapa de Pré-processamento procura identificar e analisar variaveis
que possuem valores discrepantes, ruidos e informagoes ausentes ou cronolo-

gicas. A importancia dessa etapa estd na remocao de possiveis ambiguidades
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nas etapas posteriores. Portanto, valores que nao caracterizam a realidade
do sistema sao removidos para que nao prejudique o evidenciamento de ca-

racteristicas relevantes.

2.1.3 Transformacao de dados

Cada problema e sistema possui suas especificidades. As peculiaridades
precisam ser representadas da forma mais adequada. A fase de transforma-
¢ao aglutina dados via médias, medianas, normalizacoes ou fungoes, e, reduz
variaveis desnecessarias. Nesta etapa portanto sao substituidas as represen-

tagoes dos dados para que tenham a coeréncia necessaria ao problema.

2.1.4 Mineracao de dados

A mineracao de dados (DM, Data Mining) ¢é a etapa responséavel por
processar os dados para alcancar os objetivos pré-definidos, ou seja, estabe-
lecer os métodos para busca de padrdes [14] [15] . Os modelos podem ser
preditivo ou descrito, ou seja, respectivamente podem objetivar inferéncia
ou caracterizacao. As tarefas mais populares na literatura que podem ser

utilizadas sao :

i Classificagao: mapeamento de dados para categorias pré-definidas mo-

delando uma funcao para todo o conjunto e novos dados;

ii Regressao: previsao de variadveis dependentes com base em indepen-

dentes;

iii Agrupamento: distinguir classes ou grupos que caracterizem subcon-

juntos;

iv Sumarizagao: encontrar uma descricao compacta para conjuntos de

dados;
v Modelagem dependente: identificar relagoes entre variaveis;

vi Deteccao de mudancas e desvios: constatar modificagoes significantes.
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2.1.5 Interpretacao de dados

Apos os dados serem processados pela fase de mineragao, é necessa-
rio compreender e explorar os resultados encontrados. A interpretacao dos
mesmos esclarece a necessidade de reiteracao ou nao das fases anteriores.
Portanto, nesta etapa sao elaborados arquivos para documentar todo o pro-

CEeSSs0.

2.2 Agrupamento de dados

O Agrupamento de dados (Clustering) é determinado pela relacao de
similaridade e/ou dissimilaridade. Dados com padrdes semelhantes tendem a
pertencer ao mesmo grupo. No entanto, dados distintos, com dissimilaridade
mais alta, devem estar classificados diferentemente. Essa técnica de Data
Mining é um processo de aprendizado nao supervisionado. Isso é verdade pela
auséncia de classes que redirecionem os resultados, ou seja, nao ha resposta
pré-definida. Portanto, o agrupamento de dados encontra o niimero 6timo de
grupos e as caracteristicas de cada um. Um grupo pode ser denominado como

cluster, expressao em inglés, porém muito utilizada na literatura brasileira.

2.2.1 Técnicas

O Agrupamento de dados possui uma série de técnicas. Cada técnica

detém um conjunto de aspectos que podem ser encontrados na literatura:

i. Aglomerativo ou divisionista: A aglomeracao é evidenciada pela juncao
de grupos semelhantes a partir de clusters menores. Em contra par-
tida, o algoritmo divisionista possui grandes grupos que serao divididos

enquanto houver dissimilaridade entre os mesmos.

ii. Monotético ou politético: Monoteticamente, o algoritmo processa um
elemento da estrutura de dados por vez. Politeticamente, sao utilizadas

multiplas caracteristicas por iteracao.
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iii. Classico ou fuzzy : Um dado pode pertencer a um s6 grupo ou relacionar-
se a varios grupos por graus de pertinéncia, respectivamente, classico
ou fuzzy. Além disso, é possivel combinar os dois aspectos. Primeira-
mente, utiliza-se o relacionamento com vérios grupos ao mesmo tempo.
Ao término da técnica pode-se utilizar o aspecto classico para determi-

nar um grupo de maior similaridade para cada dado.

iv. Deterministico ou estocastico: O método deterministico utiliza técni-
cas tradicionais como médias e medianas para escolha e mudanca de
variaveis. Estocastico, uso de varidveis aleatérias, atua na inicializa-
¢ao ou pesquisa de espaco da técnica. Esses aspectos sao relevantes na
minimizacao da taxa de erro, pois influenciam nos valores encontrados

em curto prazo.

v. Incremental ou Nao-Incremental: O reuso de um algoritmo pode ser
realizado n vezes. O nao reuso, ou seja, o uso de apenas uma iteragao

do algoritmo determina o aspecto nao incremental.

2.2.2 Tipos

De acordo com a literatura cientifica, os tipos de algoritmos de Cluste-

ring Sao:

i. Algoritmo de agrupamento hierarquico (Hierarchical Clustering Algo-
rithms): produz uma representagao em dendograma, exposto na Figura
2.1. Nesta imagem ¢é possivel visualizar niveis. Cada nivel possui sua
similaridade. A altura da mesma significa que quanto mais alto menor a
similaridade. Portanto, deve-se definir o quao similar é necessario para
a resolucao dos objetivos. Os exemplos deste tipo de algoritmo sao Ma-
zimum or complete-linkage clustering [16] e Minimum or single-linkage

clustering [17].
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Figura 2.1: Dendograma
Fonte: [[14]]

Algoritmo baseado em particionamento (Partitional Algorithms): a di-
visao de grupos é estipulada pela otimizagao de uma funcao definida
por caracteristicas locais ou globais. Esse tipo de algoritmo é reiterado
por n vezes para a escolha da melhor configuracao. Pela auséncia do
uso de estruturas como o dendograma, é considerado uma 6tima esco-
lha para problemas com ntmero de dados elevado. K-means e Squared

Error Clustering sao exemplos deste tipo de algoritmo [18].

Algoritmo de resolucao mista e modo de busca (Mizture-Resolving and
Mode-Seeking Algorithms): construgao de distribuigdes a partir dos pa-
droes encontrados. O objetivo é a identificacao parametros e seus valo-
res. Muitos trabalhos utilizam a distribuicao Gaussiana. O algoritmo

mais utilizado na literatura deste tipo é Expectation Maximization [19].

Agrupamento dos vizinhos mais préximos (Nearest Neighbor Cluste-
ring): jungdo de padrdes dos vizinhos mais préximos semelhantes.
Neste tipo de algoritmo os grupos crescem ao redor de seus vizinhos
[20].
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v. Agrupamento utilizando légica difusa (Fuzzy Clustering): cada padrao
pertencera a todos os grupos por graus de pertinéncias. Portanto, cada
dado dispoe uma porcentagem de similaridade para cada grupo. Um

exemplo de algoritmo é o C-means [21].

vi. Representacao de grupos (Representation of Clusters): uso de estrutu-
ras para analise da composi¢ao de todo conjunto. O uso de centroides

para identificar grupos ¢ a mais utilizada [22].

vii. Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks): uso de interliga-
¢oes dos neuronios artificiais para aprendizado com sucessao de padroes.
A susceptibilidade aos erros é dada pela escolha de inicializacao dos pa-
rametros necessarios a rede. Uma das redes neurais artificiais citadas

na literatura é Mapas Auto-Organizaveis (Self Organizing Maps) [23].

viii. Algoritmos evolucionérios (Evolutionary Algorithms): uso de operado-
res evoluciondarios com uma populacao de solugoes para obtencao do
6timo global. Os operadores mais utilizados sao o de selecao, recom-
binacao e mutacao. Enquanto nao satisfizer um critério de parada,

haverd elei¢do, fusdo e modificacado dos melhores resultados [24].

ix. Algoritmos de busca (Search-Based Algorithms): combinagao de 6timas

referéncias locais encontradas, soluciona globalmente o problema [25].

2.2.3 Medidas de similaridades e dissimilaridades

O estudo do agrupamento de dados utiliza a similaridade entre os dados
para agrupa-los e a dissimilaridade entre grupos para manter distante os da-
dos que possuem distin¢oes mais altas. Por isso, é importante compreender
que é possivel analisar somente a similaridade ou apenas a dissimilaridade
entre dados e grupos. O uso da ideia de similar ou dissimilar sao opcio-
nais quanto a nomenclatura se for utilizada com o mesmo objetivo, ou seja,
objetivando a minimizacao da dissimilaridade interna e a maximizacao da
dissimilaridade externa ou a maximizagao da similaridade interna e a mini-

mizacao da similaridade externa. Portanto, a determinacao de similaridade
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ou dissimilaridade ¢ fundamental para o agrupamento de dados [26]. Essa
determinacao é representada pela distancia entre dados e deve cumprir as

seguintes propriedades:

i. A distancia entre dois dados deve ser finita e nao negativa;
ii. Se a distancia entre dois dados ¢ igual a zero, entao os dados sao iguais;

iii. Se a distancia de um dado z a um dado y for igual a distancia contraria,

entao os dados sao simétricos;

iv. Se a distancia entre dois dados for menor ou igual ao somatério das
distancias desses dois a um dado entre os mesmos, entao ha uma desi-

gualdade triangular;
v. O célculo da similaridade nao pode ter interagoes externas;

vii. O resultado das distancias precisam ter significancia independente-

mente do niumero de dimensoes.

Obedecendo essas as propriedades, algumas métricas podem ser uti-
lizadas para calcular a dissimilaridade utilizando z; e x; como dois pontos
quaisquer. A métrica Euclidiana é calculada pela Equacao (2.1). Sua uti-
lizacao é adequada para dados que possuem escalas préoximas. O uso de
variaveis com escalas muito diferentes ocasiona em uma influéncia maior de
valores mais altos. Além disso, a distancia Euclidiana é um caso especial em
que o p ¢é igual a dois para a distancia de Minkowski na Equagao (2.2). O

aumento dos valores de p aumentam o intervalo da distancia de Minkowski.

dim

d(l’i, I‘j) = Z(I@P — xj,p>2; (2].)

p=1

dim

(s, xj) = 1Y (Tip — TP (2.2)

p=1

A distancia Manhattan calcula a diferenca absoluta entre dois pon-
tos como apresentado na Equagao (2.3) sendo mais utilizada quando é neces-

sario escalas diferentes.
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dim

d(wi, ) = |Tip — T (2.3)
p=1

2.2.4 K-means

O algoritmo K-means permanece popular pela sua simplicidade, efi-
ciéncia computacional, baixo consumo de memoria e bom desempenho em
volume elevado de dados [27] [28]. As versoes que impulsionaram o uso dessa
ferramenta foram desenvolvidas por Forgy [29] e Lloyd [30], MacQueen [31]
e Hartigan e Wong [32].

Versao classica do algoritmo K-means

Os resultados encontrados pelo K-means sao otimizados pela minimi-
zacao da Equagao (2.4) em que k é o niumero de grupos, n; é o numero de
padroes no cluster k, ¢ é o centro do cluster k, i é a posicao do padrao no
vetor de padroes, x; é o padrao na posicao ¢ e K é o nimero maximo de

padroes.

K ng

e=> > |aF — ol (2.4)

k=1i=1

Todo o processo do K-means pode ser resumido pelo Algoritmo

1. A entrada para o algoritmo sao o vetor de dados com suas dimensoes

e os numeros de grupos para particionar, e sua saida é um vetor de dados

agrupados. O primeiro passo do algoritmo ¢ a inicializacao dos centroides

randomicamente. Os passos 2, 3 e 4 sao iterados até que o passo 4 satisfaca

o critério de parada. A segunda etapa calcula para cada padrao a distancia

entre o mesmo e os centros. O terceiro passo atualiza cada centroide pela
Equacao 2.5.

1 ng
Gh=— z (2.5)

Nk =1
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Algoritmo 1: Pseudo-Algoritmo Cléssico K-means
1: Entrada: Vetor de ¢ dados com j dimensoes

e nimero maximo de agrupamentos;

Saida: Vetor com os dados agrupados

Passo 1: Inicializacao randomica dos centros c; dos ¢ grupos;
Passo 2: Atribuicao de grupo com menor distancia para cada z;;
Passo 3: Célculo de novos centros na Equagao (2.5);

Passo 4: Se critério de parada nao estiver satisfeito entao

volte para o Passo 2.

2.2.5 Fuzzy C-means

O algoritmo Fuzzy C-means (FCM) foi escolhido para este trabalho
pelas caracteristicas semelhantes ao K-means, porém com a vantagem da
inspiragao em Ldégica Nebulosa (Fuzzy Logic) [33]. O K-means nao estabe-
lece bem os agrupamentos para dados que estao em fronteiras de grupos. Por
isso, o FCM sera utilizado principalmente por agrupar dados pela pertinén-
cia os grupos, sendo assim mais de acordo com a realidade.

O Fuzzy C-means foi idealizado por James Bezdek [34] e aprimorado
juntamente com Robert Ehrlich e William Full [35]. Este algoritmo ¢é utili-
zado em diferentes problemas como processamento de imagem [36], baseado
em estratégias diferentes como a Entropia [37] e com aprimoramentos di-
versos como inicializagoes especiais [38]. Portanto, cada problema tera suas

especificidades adequadas.

Versao Classica do Algoritmo C-means

A cada iteracao do algoritmo classico de Fuzzy C-means, a Equagao
(2.6) sera minimizada onde N é o nimero de dados maximo, K é o nimero
méaximo de grupos, p;; ¢ a pertinéncia do exemplo 4 com grupo j, ; € o
exemplo na posigao ¢ no vetor do conjunto todo de dados (X) e ¢; é o centro

do grupo j.

T =3 > Higllzi = ¢l (2.6)

i=1j5=1
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A soma das pertinéncias de um exemplo com n grupos deve ser igual
a 1. Além disso, o valor individual de cada pertinéncia em um grupo de um
exemplo deve ser no intervalo de 0 a 1.

O C-means inicializa randomicamente a matriz de pertinéncia p. En-
quanto o critério de parada nao for satisfeito, o algoritmo continuara recalcu-
lando os centroides e a matriz de pertinéncia. O pseudo-algoritmo classico do
C-means esta exposto no Algoritmo 2. Esse algoritmo possui como entrada
um vetor com os dados em suas dimensoes e outro vetor com os numeros
de grupos para particao dos dados. A saida do C-means é o melhor agru-
pamento identificado pela diferenca entre as matrizes de pertinéncias e os
dados agrupados. Os centroides dos grupos sao determinados pelo somatério
da multiplicacao das inclusoes dos exemplos divididos pelo somatério de suas
inclusoes como apresentado na Equacao (2.7). A atualizagao das pertinéncias
devem conter apenas ntimeros menores que um. Por isso, na Equagao (2.8)
dividi-se 1 pelo resultado do somatério das dissimilaridades entre grupos ele-
vados a uma razao que representard o tamanho da mudanca do algoritmo. O
coeficiente de Fuzziness (m) é responsavel pela velocidade e o quao detalhista
serd o algoritmo. Quanto menor o valor de m, mais lento sera o algoritmo
porém mais detalhista. O valor de m deve ser escolhido com cuidado, pois

um valor alto nao ¢é capaz de encontrar minimos globais e sim locais.

N m
iz My

N m
i=1 Hij

, (2.7)
= — (2.8)

¢ l|lzi=¢jl| m=T
k=1

||z —cx ||
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Algoritmo 2: Pseudo-Algoritmo Cléassico C-means

1:

Entrada: Vetor de ¢+ dados com j dimensoes

e vetor dos ntimeros de agrupamentos;

Saida: Vetor com os dados agrupados e o nimero de grupos escolhido
Passo 1: Inicializacao randomica da matriz de pertinéncia de ¢ grupos;
Passo 2: Célculo de novos centros na Equagao (2.7);

Passo 3: Célculo das pertinéncias na Equacao (2.8);

Passo 4: Se critério de parada nao estiver satisfeito entao

volte para o Passo 2




Capitulo 3

Proposta para agrupamento de

usuarios

Em uma plataforma educacional existem véarios tipos e caracteristicas
de usudrios. A hipdtese é de que o uso didrio na mesma acarrete em uma
divisao de perfis desconhecida a priori. Este trabalho iniciou o estudo so-
bre usudarios, tipos e caracteristicas da plataforma educacional cedida em
confidencialidade. Essa plataforma complexa possui varias funcionalidades
que objetivam ensinar aos alunos conteudos especificos de exames e provas.
Para este trabalho foi escolhido analisar somente a funcionalidade de resolu-
¢ao das questoes para que fosse mapeado o comportamento dos alunos para
uma provavel eficiéncia nos exames. Assim, uma vez agrupados os usuarios
é possivel analisar quais funcionalidades os agrupamentos utilizam e como.
Porém, para esse trabalho, as analises das outras funcionalidades nao podem
ser publicadas. Por isso, todo processo de analise sera voltado para resolucao
de questoes e posteriormente sao analisados as correlagoes entre disciplinas e
perfis de usuarios encontrados.

Neste capitulo é explicado todo o processo realizado para a descoberta
de perfis de usuarios utilizando os algoritmos K-means e C-means na etapa
de Mineracao de Dados no KDD. Além disso, é explicado quais métricas sao
utilizadas para escolha da quantidade de perfis de usuarios. Para todas as

secoes, os simbolos em comum utilizados, seus significados e intervalos sao
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descritos na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Simbolos utilizados pelas equacoes do Capitulo 3.

Simbolo Significado Intervalo/Tamanho
i identificador da posicao do usuério 0, o0
r quantidade de grupos 1, 0]
R nimero maximo de grupos 1, 0]
N, nimero total de usuarios no grupo r [0, o0]
Ny nimero total de distancias [0, o0]
J nimero de caracteristicas (dimensoes) 0, o0
X vetor de todos os usudrios 0, o0
7Z vetor dos usudrios classificados 0, o0
5, usuario na posicao i da dimensao j 0, 1]
Cr centro do grupo r da dimensao j 0,1]

3.1 Selecao, Pré-processamento e Transfor-
macao

Os dados de todos os usuarios foram selecionados com as respectivas
quantidades de questoes feitas e as respondidas corretamente de todas as
disciplinas. O numero de usuérios chega a mais de 300 mil e a plataforma
educacional possui 17 disciplinas. Selecionado esses ntimeros, cada usuario
teve sua eficiéncia estabelecida pela divisao das questoes corretas pelo nu-
mero total das respondidas, onde esse valor ja esta normalizado, pois possui
intervalo entre 0 e 1.

Devido a divergéncia detectada em uma das iteragoes do KDD, foi ne-
cessario remover os usuarios que nao obtinham uma frequéncia de interacao
na plataforma. Os alunos que nao tinham respondido pelo menos a mé-
dia de questoes requeridas em exames relacionados ao conteido de todas as

disciplinas foram descartados.
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3.2 Mineracao de dados

Como o objetivo é encontrar grupos de usudrios com semelhangas, en-
tao a tarefa adequada é Agrupamento de dados e os algoritmos escolhidos
foram K-means e C-means pelas vantagens de serem propicios para volume
de dados elevado, de simples utilizagao e populares na area educacional [27]
[28]. Para escolher o melhor algoritmo entre K-means e C-means, foram rea-
lizados testes de convergéncia para encontrar qual algoritmo agrupava dados
mais similares entre si e mais dissimilares entre grupos diferentes. Na Secao
3.2.1 e 3.2.2 sera explicado como foi utilizado respectivamente K-means e

C-means.

3.2.1 K-means

O K-means utilizado pelo estudo foi implementado na linguagem Python.
O algoritmo implementado utiliza o paralelismo para economia de tempo. No
intervalo de 2 a 9 grupos, os elementos sao reclassificados para os centros mais
proximos. As distancias trabalhadas foram as euclidianas pela auséncia de
escalas diferentes. Todos os dados estao normalizados entre 0 e 1.

Em relacao ao algoritmo, enquanto o centro atual nao for idéntico ao
anterior ou nao iterar um nimero maximo, os centros serao recalculados as-
sim como as distancias e classes. A classificacao de um elemento é feita para
o centro mais proximo. O novo centro é computado pela Equacao (3.1) onde
R ¢é o valor maximo de grupos, N, é o nimero total de elementos no grupo
r, ¢ € a posicao do elemento no vetor de elementos X do grupo r com d
caracteristicas. O pseudo-algoritmo do processo realizado pelo K-means é
mostrado no Algoritmo 3.

A inicializacao randomica foi escolhida pela simplicidade e bom de-
sempenho descritos por Penia, Lozano e Larranaga [39]. Apesar do uso da
técnica de Kaufman (KA) [40], obter resultados superiores aos randémicos

sua complexidade é superior tornando nao interessante ao problema.

R
1
novoCentro = N >y, (3.1)

r=2 T ieX,
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Algoritmo 3: Pseudo-Algoritmo K-means
1: Entrada: X = {z;}}¥, , k grupos;
Saida: Z = {z:}X ;

Em paralelo, execute de 2 a k grupos:

Inicializacao randémica dos centros de k grupos;

FEnguanto novoCentro != centroAntigo ou numeroMaximolteracoes <
numerolteracoes :
centroAntigo = novoCentro;
distancias = calcularDistancias(novoCentro);

classes = classificar(distancias);

novoCentro = calcularCentro(classes).

3.2.2 C-means

O C-means também foi paralelizado pelos mesmos motivos que o K-
means. No Algoritmo 4 esta descrito o processo de funcionamento do pseudo-
codigo. Para cada ntimero de grupo, enquanto a quantidade maxima de ite-
ragoes nao for alcangado serd recalculado centro e matriz de pertinéncia dos
elementos. Antes de entrar no loop, os centroides sao inicializados randomica-
mente e a partir dos mesmos sera calculado as pertinéncias correspondentes.
O célculo do novo centro estd na Equacao (2.7) e o da matriz de pertinén-
cias estd na Equacao (2.8) demonstrados no Capitulo 2. Nao foi utilizado o
critério de parada das diferencas das matrizes de pertinéncias pois o objetivo

¢é analisar a melhor configuracao para todos os niimeros de grupos.

Algoritmo 4: Pseudo-Algoritmo C-means

1: Entrada: X = {z;}}¥, , c grupos;
2: Saida: Z = {z.}X ;

: Inicializagao randomica dos centros de ¢ grupos;

w

4: Atualizacdo da matriz de pertinéncia;
Em paralelo, execute de 2 a ¢ grupos:
FEnquanto numeroMaximolteracoes < numerolteracoes:

novoCentro = calcularCentro(matrizPertinencia);

matrizPertinencia = atualizarMatriz(novoCentro);
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3.3 Interpretacao

Apos os agrupamentos dos dados realizados pela fase da Mineragao
de dados, é necessario analisar os resultados adquiridos e identificar qual a
quantidade adequada de perfis de usuarios para a base utilizada. Na Secao

3.3.1 sao explicadas as métricas utilizadas.

3.3.1 Meétricas

Como a tarefa de agrupamento tem como principal objetivo a dissimi-
laridade baixa interna e alta externa, é analisado primeiramente se isso esta
sendo cumprido pelo algoritmo. Além disso, a medida de separagao criada
por Davies e Bouldin sera utilizada por indicarem grupos esféricos como res-
posta [41]. Por fim, a estatistica de Gap é aplicada por demonstrar eficiéncia

na escolha de cluster em base de dados diversas encontradas na literatura.

Dissimilaridades euclidianas internas e externas

A dissimilaridade euclidiana interna é calculada como mostra a Equagao
(3.2). Essa equagao resulta no somatério de todas as distancias euclidianas
entre dados e centroides (d;;) divididos pelo nimero total de dados no grupo
r. Internamente, o agrupamento deve conter elementos proximos ao valor do
centroide. Por isso, o calculo soma todas as distancias entre elementos e o

centro do grupo a que pertence procurando o resultado que minimize essa

equacao.
1 X
Vi, )

Apresentadas na Equacao (3.3), as distancias externas calculadas
entre os centros dc;; sao divididas pelo niimero de total das distancias en-
contradas N,. Diferentemente da dissimilaridade interna, as dissimilaridades

entre grupos deve ser a maior possivel.

1 X
dout = ﬁ Z dcii’ (33)

d ji'eCy
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Davies-Bouldin

A medida de separacao proposta por Davies-Bouldin (db) engloba os
dois calculos interno e externo das dissimilaridades em busca de encontrar
em apenas uma funcao a melhor opcao de escolha para o nimero de clusters

[41] [42]. A métrica cumpre as seguintes regras:
i. A similaridade deve ser nao negativa;
ii. A propriedade de simetria deve ser verdadeira;

iii. O aumento das distancias entre clusters sem mudanca na dispersao

ocasiona na diminuicao de similaridade entre os grupos;

iv. O aumento da dispersao dos clusters sem mudanca das distancias entre

eles ocasiona no aumento de similaridade entre os grupos;

Para a métrica de Davies-Bouldin, a dissimilaridade entre grupos ¢é cal-
culada pela distancia entre dois centroides demonstrada na Equacao 3.4. A
dissimilaridade em um grupo, na Equacao 3.5, é escrita pela divisao do soma-
tério de todas as distancias euclidianas entre cada ponto (x;) e seu centroide

(¢,) com o nimero de quantidade de dados no grupo r. O expressdo matema-

tica ||.]| representa a norma euclidiana dos dois elementos em suas dimensoes.
dee(l,7) = ||er — a|- (3.4)
Xillz: = el
Se(r) = ——F—, 3.5
(r) = =B (35)

A relacao entre as dissimilaridades interna e externa é vista pela Equa-
¢ao 3.6 onde a maximizacao da Equacao 3.7 é escolhida. Logo, a melhor
combinacgao sera onde a relacao entre dois grupos r e [ distintos obtiver o
valor mais baixo para a pior forma de agrupamento (valores mais altos de

dissimilaridades).

1
7 :Z max(db(l,r)), (3.6)

r=1,1=1

db =
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Se(r) + Se(l)

db(l,r) = dollr)

(3.7)

Estatistica do Gap

A estatistica do Gap é apontada como uma métrica eficiente para en-
contrar o nimero adequado de grupos em Clustering. Essa medida foi com-
parada com Hartigan [43], KL [44], CH [45] e Silhouette [40]. Na maioria
dos testes realizados por Tibshirani, Walther e Hastie, Gap teve resultados
melhores [46].

A maior deficiéncia do Gap esta em agrupamentos com overlap de pro-
babilidade p, ou seja, independente da possibilidade que grupos tenham de
se sobrepor, ha equivocos no acerto de escolha de agrupamentos. No entanto,
apesar de aprimoramentos realizados a técnica, no artigo "A comparison of
Gap statistic definitions with and without logarithm function”[47] é afirmado
a auséncia de melhora para este caso ruim.

Como a base de dados possui uma formacao bem densa e a probabili-
dade de overlap seria alta, entao foi escolhido utilizar a Estatistica do Gap
apresentada em [46]. Portanto, apesar das versoes de estatistica do Gap néao
acertar em todas as simulagoes para grupos sobrepostos a escolha de quanti-
dade de clusters, é apontada ainda como a melhor métrica pela literatura.

Na Equacao (3.8) calcula-se o somatério da distancia euclidiana (d;;)
entre dois pontos posicionados em 7 e i encontrados no vetor de todos os
pontos classificados no grupo r. Calculada a distancia euclidiana de todos os
pontos classificados em cada grupo, a Equacao (3.9) soma todas essas distan-
cias divididas cada uma pelo dobro do nimero de quantidade de distancias
de cada agrupamento (2n,.).

Entao, a medida calculada na Equagcao (3.10) compara o valor esperado
por uma amostra aleatéria (E) utilizando os limites encontrados pela base
de dados e o valor retirado do conjunto em estudo. O logaritmo das amostras
é calculado para que os valores encontrados diminuam, e assim, torne-se mais
proximas suas diferengas. Por isso, o uso de logaritmo é opcional.

Portanto, o melhor valor de agrupamento escolhido pelo Gap é um valor
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que se distancia entre valores esperados e calculados. A escolha do melhor
valor é afirmada pela expressio matematica Gap(k) > Gap(k + 1) — Sg11

onde o simbolo s;11 é o desvio padrao encontrado pelo grupo k + 1.

D,= Y di, (3.8)
1,1’eCp
R 1
= —D,, )
Wi ;2% (3.9)

Gap, (k) = E(log(Wy)) — log(Wy,). (3.10)



Capitulo 4
Proposta de pertfis de usuarios

Os subconjuntos retirados da base de dados que foram utilizados nos
experimentos deste capitulo estdao demonstrados na Tabela 4.1. A funcio-
nalidade escolhida foi apenas a de resolugao das questoes pois o objetivo
requisitado pela plataforma era identificar possiveis eficiéncias em exames
correlacionados pelas disciplinas publicadas pela interacao do usuario na pla-
taforma. A escolha dos subconjuntos foi determinada pelos nimeros minimos
de questoes respondidas pelos estudantes da plataforma educacional. Uma
questao é determinada por uma pergunta ou afirmacao que pode ser respon-
dida por miltiplas escolhas sendo verdadeiro ou falso ou 2 a 5 itens como
opcoes.

O menor grupo foi formado pelos usuarios que responderam a menor
quantidade total de questoes publicadas de uma disciplina pela plataforma,
16. O maior subconjunto escolhido foi formado pelos alunos que responderam
a metade do ntumero estabelecido pelo primeiro subconjunto. Portanto, os
subconjuntos possuem usudrios que responderam pelo menos todas ou me-
tade das questoes de cada disciplina.

Além disso, cada subconjunto foi experimentado com 11, 17 e 22 dimen-
soes. O primeiro nimero escolhido foi 17 dimensoes pois ¢ a quantidade total
de disciplinas na plataforma educacional. O segundo numero foi escolhido
por uma das iteracoes no KDD. Com a experimentacao das 17 disciplinas,

pode-se perceber a dificuldade de convergéncia. Por isso, foi separado um
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subconjunto somente com as disciplinas que mais sao requeridas em exames
relacionados ao conteudo.

A escolha das 22 dimensoes foram adicionadas pelo fato das 11 disci-
plinas nao possuirem um peso adequado para o nimero de questoes feitas e
sim acertadas, ou seja, com 11 dimensoes estao representadas a proporcao
de acerto nas disciplinas. Portanto, as 22 dimensoes equivalem a um vetor
com as eficiéncias das 11 disciplinas concatenadas com o nimero de questoes
normalizados para cada disciplina. Assim, a hipdtese dessa adi¢ao é que os
alunos podem ter aprendido com os erros ao responderem mais questoes, por

isso merecem uma ponderacao quanto a isso.

Tabela 4.1: Subconjuntos utilizados para os experimentos no Capitulo 4.

Subconjunto Significado
G947-11 Subconjunto de 947 usuarios e 11 dimensoes
G947-17 Subconjunto de 947 usudrios e 17 dimensoes
G947-22 Subconjunto de 947 usuarios e 22 dimensoes
G3241-11 | Subconjunto de 3241 usuarios e 11 dimensoes
(G3241-22 | Subconjunto de 3241 usuéarios e 22 dimensoes
G6791-11 Subconjunto de 6791 usuarios e 11 dimensoes
G6791-17 | Subconjunto de 6791 usuarios e 17 dimensoes

4.1 Analise de convergéncia entre os algorit-

mos K-means e C-means

Nesta secao é evidenciado o algoritmo que possui melhor desempenho para o
problema proposto. A andlise dessa secao é realizada abordando os aspectos

seguintes:

i. A dissimilaridade dentro dos grupos devem ser valores mais baixos, ou

seja, os dados de um grupo devem ter a maior semelhanga possivel;

ii. A dissimilaridade entre grupos devem ser valores mais altos, ou seja,

os dados de um grupo devem ter a menor semelhanca possivel;
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iii. O mdédulo da diferenga das distancias internas e externas deve ser a

maior possivel, ou seja, significa melhor agrupamento;

iv. Os desvios-padroes devem possuir os menores valores possiveis pois
quanto menor o desvio padrao, menor a probabilidade de incerteza da

resposta.

Portanto, para esta secao sao analisados dois cenarios. O Cenario
1 analisa como os algoritmos K-means e C-means esta convergindo, compa-
rando as dissimilaridades encontradas dentro e entre grupos. Para o Cenario
1, utiliza o Subconjunto G947-17 observando entao como sao agrupados
estudantes com bastante interacao na plataforma para todas as disciplinas
disponiveis. O Cenario 2 compara os dois algoritmos porém utilizando
0 Subconjunto G947-11 que possui melhor convergéncia que o Subcon-
junto G947-17 pois o Subconjunto G947-11 contem apenas as disciplinas

de mais impacto nos exames correlacionados.

4.1.1 Cenario 1: Analise de convergéncia do grupo

com 947 usudrios e 17 disciplinas

Nas figuras 4.1 a 4.8, os agrupamentos foram realizados com K-means e
C-means por 30 simulagoes e 100 iteracoes de 2 a 9 grupos respectivamente.
Nesse cenario sao explicadas as figuras relacionadas a cada algoritmo e suas
comparacgoes. Além disso, os experimentos foram realizados com Subcon-
junto G947-17. Essa amostra foi selecionada por ser um grupo pequeno de
apenas 947 alunos com acessos a plataforma mais constantes, sendo assim
usuarios com desempenhos nao tao divergentes entre si. Para esse cenério,
serao expostos os resultados utilizando todas as 17 disciplinas encontradas na
plataforma para que o entendimento geral pelos alunos esteja sendo aplicado.

Na Figura 4.1. K-means é observado a convergéncia do K-means que ini-
cializa randomicamente seus centros e em menos de 20 iteragoes encontra um
espago proximo do valor onde agruparia com menor dissimilaridade interna e

maior dissimilaridade entre grupos. Observa-se que ha poucas iteragoes com
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desvios padroes, ou seja, o agrupamento esta encontrando valores semelhan-
tes com 30 simulacgoes. A dissimilaridade dentro dos grupos possui valores
acima e préximos de 0.4, ao contrario, a dissimilaridade entre grupos possui
valores abaixo e préximos de 0.4. Além disso, pode-se perceber que os valores
internos estao diminuindo e os externos aumentando, provando, entao, que o
algoritmo esta melhorando ambos valores. Na figura 4.2. K-means observa-se
a presenca de mais valores de desvios padroes em mais iteragoes. Entao, nes-
sas figuras o K-means demonstrou mais incerteza com o aumento de grupos.
Continuando a aumentar o niimero de grupos para o algoritmo K-means, nas
Figuras 4.3. K-means a 4.8. K-means, os desvios padroes aparecem com maior
frequéncia e com valores maiores porém possuem dissimilaridades similares
independente do nimero de agrupamentos.

Observando a convergéncia do algoritmo C-means na Figura 4.1.C-
means os valores das dissimilaridades internas se aproximam de 0.8 e as
externas se aproximam de 0.5, e, com poucas iteracoes é encontrado valores
nessas aproximagcoes. O aumento de nimero de grupos nesta técnica nas Fi-
guras 4.1.C-means e 4.8.C-means acarreta na frequente presenca de desvios
padrdes nas dissimilaridades externas, significando que a incerteza para en-
contrar os centroides estd sendo dificultada pela diferenciacao entre clusters
e nao a similaridade dos dados. Além disso, para a técnica C-means suas
imagens demonstram uma melhor convergéencia com 2 e 4 grupos. Apesar da
presenca de desvios padroes pela Figura 4.3.C-means com 4 grupos, o au-
mento de iteragoes diminui a incerteza da escolha de centroides significando
entao que o aumento de iteragoes pode diminuir ainda mais a incerteza.

Portanto, neste conjunto de imagens é possivel constatar que os va-
lores encontrados da dissimilaridade entre grupos sao maiores utilizando o
algoritmo C-means. No entanto, as dissimilaridades internas dos grupos sao
menores no algoritmo K-means. Por isso, para compreender entao qual a téc-
nica melhor adapta os valores requeridos das dissimilaridades é a distancia
calculada entre as dissimilaridades dentro e entre grupos nas imagens deste
conjunto.

O afastamento entre os valores de dissimilaridades corresponde a um

agrupamento em que os dados estao muito juntos entre si e com grupos
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distantes ou dados muito separados entre si mas com centroides préximos.
Entao, se a dissimilaridade entre grupos ¢ bem mais alta que a distancia den-
tro dos grupos significa que os dados que se encontram em clusters diferentes
sao menos similares que os dados que estao dentro do grupo. Nas Figuras 4.9
e 4.10 observa-se o afastamento de ambos os algoritmos entre os valores das
dissimilaridades encontrados para todos os numeros de grupos utilizados.
A Figura 4.9 mostra que o intervalo entre o afastamento dos dois valores
tem intervalo entre 0 e 0.12. No entanto, a Figura 4.10 tem intervalo mais
alto entre 0 e 0.40. Portanto, a diferenca entre as dissimilaridades externas

e internas deve ser a maior possivel sendo verificada pelo algoritmo C-means.

Figura 4.1: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 2 grupos
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Figura 4.2: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 3 grupos
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Figura 4.3: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 4 grupos
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Figura 4.4: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-

17
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Figura 4.5: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 6 grupos
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Figura 4.6: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-

17
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Figura 4.7: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 8 grupos
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Figura 4.8: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 9 grupos
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Figura 4.9: Gréfico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no K-means
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Figura 4.10: Grafico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no C-means
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4.1.2 Cenario 2: Analise de convergéncia do grupo

com 947 usudrios e 11 disciplinas

Para este experimento sera utilizado Subconjunto G947-11 pois foi
evidenciado a presenca frequente de desvios padrdes na Subsecao 4.1.1. Por-
tanto, esta nova amostra serd formada somente pelas disciplinas que possuem
mais peso em exames relacionados aos conteidos oferecidos pela plataforma.
Com essa escolha, a amostra da base de dados dispoe menos divergéncias
entre si, ou seja, desempenhos mais semelhantes.

As Figuras 4.11 a 4.18 mostram os valores das dissimilaridades retiradas
dos algoritmos K-means e C-means com 100 iteracoes e 30 simulacoes utili-
zando o intervalo de 2 a 9 grupos respectivamente. As conclusoes retiradas
pela Subsecao 4.1.1 também sustentam essas argumentagoes. Os resultados
retirados pelo K-means demonstram pequeno distanciamento entre as dissi-
milaridades e alta frequéncia de desvios padrdes. Nas Figuras 4.19 e 4.20,
os valores de afastamento entre as dissimilaridades utilizando o algoritmo
K-means possui valores menores que utilizando o algoritmo C-means. Por
isso, o algoritmo C-means nas duas amostras, demonstrado pelos graficos, é

um agrupamento mais similar internamente e mais dissimilar entre grupos.
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Figura 4.11: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 2 grupos
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Figura 4.12: Gréfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 3 grupos
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Figura 4.13: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-

11 com 4 grupos
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Figura 4.14: Gréfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-

11 com 5 grupos
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Figura 4.15: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 6 grupos
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Figura 4.16: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 7 grupos
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Figura 4.17: Grafico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com & grupos
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Figura 4.18: Gréfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 9 grupos
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Figura 4.19: Grafico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no K-means
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Figura 4.20: Gréfico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no C-means
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Entao, os aspectos abordados nas subsecoes 4.1.1 e 4.1.2 demons-
tram que o algoritmo C-means forma clusters com menos incerteza e maior
dissimilaridade entre grupos em relacao ao algoritmo K-means. Além disso,
é possivel perceber uma tendéncia a formagoes mais similares e com menos
incertezas utilizando os ntumeros 2, 3 e 4. Esses ntmeros sao reafirmados

pelo fato de que a partir de 5 grupos, o agrupamento de nenhum elemento
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pelo algoritmo C-means é passivel de ocorrer.

4.2 Analise da diferenca entre as convergén-
cias com 11 e 17 disciplinas utilizando C-

means para 6791 usuarios

Ao concluir que o algoritmo C-means resultava em grupos com cen-
troides mais distantes, os experimentos nao serao realizados com K-means
nas préximas secoes. Na Secao 4.1 utilizou-se um grupo menor com mais
similaridade e constatou-se que a amostra com 11 disciplinas obteve me-
nor frequéncia e valor de incerteza comparado a amostra com 17 disciplinas.
Essa secao considera o aumento do niimero de estudantes para verificar se a
amostra com 11 disciplinas permanece tendo menos incerteza que a de 17 dis-
ciplinas. O Subconjunto G6791-11 e Subconjunto G6791-17 utilizado
¢é formado pelos usuarios que possuem um desempenho na plataforma maior
que a média das questoes realizadas em exames relacionados ao conteudo. A
média foi escolhida pois a nota para obter aprovagao nesses exames é metade
da nota maxima.

As Figuras 4.21 a 4.24 estao representando a amostra com 17 discipli-
nas. Nessas imagens é possivel identificar a convergéncia do algoritmo com
desvios padroes mais frequentes no fim das iteragoes quando o nimero de
grupos for maior ou igual a 6. Nas Figuras 4.21 e 4.22, os desvios padroes
com o aumento de iteragoes desaparecem. Apesar da demora para encontrar
os centroides mais propicios para agrupamento, o algoritmo consegue conver-
gir tardiamente sem desvios padroes. Portanto, essa amostra demonstra que
a quantidade para melhor agrupamento é menor que 6.

As Figuras 4.25 a 4.28 representam a amostra com 11 disciplinas. Ao
contrario da amostra utilizada com 17 disciplinas, o Subconjunto G6791-
11 nao apresenta valores altos de desvios padroes demonstrando uma in-
certeza menor. Além disso, na andlise de convergéncia de Subconjunto
G6791-11 nao é possivel descartar nenhum ntimero de grupos.

Sendo assim, com relagao a incerteza para encontrar os centroides que
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melhor configurem grupos dissimilares entre si, porém com elementos inter-

nos similares, a configuragao utilizada pela amostra com 11 disciplinas obteve

resultados mais interessantes. Por isso, nas préximas secoes foi utilizada a

configuragao com 11 disciplinas.

Figura 4.21: Grafico do C-means de 30 simulacoes e 100 iteragoes utilizando

Subconjunto G6791-17 com 2 e 3 grupos
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Figura 4.22: Gréafico do C-means de 30 simulacoes e 100 iteragoes utili-
zandoSubconjunto G6791-17 com 4 e 5 grupos
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Figura 4.23: Grafico do C-means de 30 simulagoes e 100 iteragoes utilizando
Subconjunto G6791-17 com 6 e 7 grupos
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Figura 4.24: Grafico do C-means de 30 simulagoes e 100 iteragoes utilizando
Subconjunto G6791-17 com 8 ¢ 9 grupos

1.0

C-means: 30 simulagées com 100 iteragdes e 8 grupos

0.8

o
Y

é—é Dissimilaridade entre grupos
% Dissimilaridade dentro dos grupos

Dissimilaridades

o
Y

0.2

0.0

20 20 60 80
Némero de iteracdes

100

Dissimilaridades

1.0,

C-means: 30 simulagdes com 100 iteragdes e 9 grupos

é—& Dissimilaridade entre grupos
#—# Dissimilaridade dentro dos grupos

0.2

20 40 60 80 100
Namero de iteragdes



CAPITULO 4. PROPOSTA DE PERFIS DE USUARIOS

Figura 4.25: Grafico do C-means de 30 simulagoes e 100 iteragoes utilizando

Subconjunto G6791-11 com 2 e 3 grupos
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Figura 4.26: Grafico do C-means de 30 simulagoes e 100 iteragoes utilizando
Subconjunto G6791-11 com 4 e 5 grupos
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Figura 4.27: Grafico do C-means de 30 simulagoes e 100 iteragoes utilizando

Subconjunto G6791-11 com 6 e 7 grupos
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Figura 4.28: Grafico do C-means de 30 simulagoes e 100 iteragoes utilizando

Subconjunto G6791-11 com 8 e 9 grupos
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4.3 Analise para escolha do nimero de gru-

pos

A escolha do nimero de grupos foi realizada pelas dissimilaridades ex-

ternas, a métrica de Davies-Bouldin e estatistica do Gap. Como as dis-

similaridades internas sao bastante semelhantes em valor independente do

experimento, esta métrica nao foi utilizada para esta analise. Para essa se-
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¢ao, dois cendrios da base de dados foram utilizados. O Cenario 1 utiliza
os agrupamentos com o Subconjunto G947-11 e Subconjunto G947-22
e o Cenario 2 utiliza os agrupamentos com o Subconjunto G3241-11 e
Subconjunto G3241-22. O primeiro e segundo subconjunto representam,
respectivamente, 947 e 3241 usuarios utilizando 11 e 22 dimensoes pelos mo-
tivos justificados pela introducao desse capitulo. Assim, o agrupamento dos
estudantes foi realizado para aqueles que obtiveram pelo menos um desem-

penho mediano na plataforma.

4.3.1 Cenario 1: Analise para escolha do ntimero de
grupos do Subconjunto G947-11 e Subconjunto
G947-22

Os resultados do experimento Subconjunto G947-11 e Subconjunto
G947-22 estao demonstrados pelas Figuras 4.31, 4.30 e 4.29. As dissimila-
ridades entre os grupos devem ser os valores mais altos possiveis, ou seja, os
grupos devem possuir centroides mais distantes. As Figuras 4.29.a e 4.29.b
mostram que o numero de grupos igual a 3 possui um valor maior consi-
derando o desvio padrao. A métrica de Davies-Bouldin nas Figuras 4.30.a e
4.30.b é minimizada pelo agrupamento em 2 para ambos experimentos. A es-
tatistica do Gap para esses subconjuntos é maximizada em 2. Portanto, para
esses dois experimentos o agrupamento com melhor formacgao seria dividir

em 2 clusters pelas dissimilaridades.
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Figura 4.29: Gréfico das dissimiliridades externas do C-means utilizando 30
simulagoes, 2000 iteragoes e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto (G947-
11 e Subconjunto G947-22

(a) Dissimilaridades entre grupos com 947 usuarios e 11 disciplinas utilizando C-means (b) Dissimilaridades entre grupos com 947 usuérios e 22 disciplinas utilizando C-means
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Figura 4.30: Gréfico da métrica de Davies-Bouldin do C-means utilizando
30 simulagoes, 2000 iteragoes e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto
G947-11 e Subconjunto G947-22

(a) Métrica de Davies-Bouldin com 947 usuérios e 11 disciplinas utilizando C-means (b) Métrica de Davies-Bouldin com 947 usuérios e 22 disciplinas utilizando C-means
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Figura 4.31: Grafico da Estatistica do Gap do C-means utilizando 30 simu-
lacoes, 2000 iteracoes e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto G947-11
e Subconjunto (G947-22

(a) Estatistica do Gap com 947 usuarios e 11 disciplinas utilizando C-means (b) Estatistica do Gap com 947 usuérios e 22 disciplinas utilizando C-means
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4.3.2 Cenario 2: Analise para escolha do numero de
grupos do Subconjunto G3241-11 e Subconjunto
G3241-22

Os experimentos Subconjunto G3241-11 e Subconjunto G3241-
22 estao demonstrados pelas Figuras 4.34, 4.33 e 4.32. As Figuras 4.32.a
e 4.32.b evidenciam que o nimero de grupos igual a 5 possui mais distan-
ciamento entre os centroides. A métrica de Davies-Bouldin é minimizada
considerando o desvio padrao pelo agrupamento em 2 para ambos experi-
mentos. A estatistica do Gap para esses 2 experimentos maximiza em 2.
Portanto, para esses subconjuntos o agrupamento mais adequado seria em 2

clusters.
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Figura 4.32: Grafico das dissimiliridades externas do C-means utilizando
30 simulagoes, 2000 iteracoes e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto
G3241-11 e Subconjunto G3241-22

(a) Dissimilaridades entre grupos com 3241 usuarios e 11 disciplinas utilizando C-means (b) Dissimilaridades entre grupos com 3241 usuarios e 22 disciplinas utilizando C-means
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Figura 4.33: Gréfico da métrica de Davies-Bouldin do C-means utilizando
30 simulagoes, 2000 iteragoes e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto
G3241-11 e Subconjunto G3241-22

(a) Métrica de Davies-Bouldin com 3241 usuarios e 11 disciplinas utilizando C-means (b) Métrica de Davies-Bouldin com 3241 usuérios e 22 disciplinas utilizando C-means
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Figura 4.34: Grafico da Estatistica do Gap do C-means utilizando 30 simu-
lacoes, 2000 iteracoes e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto G3241-11
e Subconjunto G3241-22

(a) Estatistica do Gap com 3241 usuarios e 11 disciplinas utilizando C-means (b) Estatistica do Gap com 3241 usuérios e 22 disciplinas utilizando C-means
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4.4 Analise da proposta dos perfis de usua-
rios

As métricas utilizadas pelo trabalho, Davies-Bouldin e Gap, revelaram
que o agrupamento seria 2 clusters para que as dissimilaridades internas e
entre centroides sejam as adequadas. Portanto, para esta secao foram analisa-
dos dois cenarios. O Cenario 1 utiliza os agrupamentos com o Subconjunto
G947-11 e Subconjunto G947-22 e o Cenario 2 utiliza os agrupamentos
com o Subconjunto G3241-11 e Subconjunto G3241-22.

Para identificar as relagoes entre disciplinas em um grupo foram re-
alizados testes do coeficiente de correlagdo de Spearman (Spearman’s rank
correlation coefficient). Essa correlagdo nao requer que a relagao entre varia-
veis seja linear [48].

No Apeéndice, as figuras 5.1 a 5.16 mostram as correlagoes de Spear-
man encontradas em todos os subconjuntos. A andalise de todas as imagens
originou as Tabelas 4.2 e 4.5. Nestas tabelas foram computadas as quan-
tidades encontradas com os intervalos especificados. Além disso, todas as
autocorrelagoes entre a prépria disciplina foram descartadas, ou seja, nao

foram contados por exemplo a relagao da Disciplina 1 com ela mesma.
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No Apéndice, as figuras 5.17 a 5.24 mostram valores muito préximos de
zero. Esse resultado revela que a correlagao cruzada entre os perfis sao bai-
xissimas significando que os perfis encontrados nao se assemelham, ou seja,

o algoritmo utilizado C-means agrupou bem os usudrios.

4.4.1 Cenario 1: Analise da auto-correlagao entre as
eficiéncias das 11 disciplinas dos Subconjunto G947-
11 e Subconjunto G947-22

A Tabela 4.2 mostra que o Perfil 1 possui mais correlagoes altas e o
Perfil 0 possui mais correlagoes baixas. Além disso, o Perfil 1 possui notas
mais elevadas. Portanto, o Perfil 1 representa os alunos mais estudiosos que
consequentemente conseguem correlacionar melhor as disciplinas, ou seja, a
eficiencia em determinadas disciplinas acarreta na eficiéncia em outras, mos-
trando entao a possivel relagao entre disciplinas.

Na Tabela 4.3, é possivel perceber que as disciplinas mais correlaciona-
das para um bom desempenho estao determinadas para o primeiro cendrio.
Portanto, a juncao das disciplinas encontradas na mesma linha significa que
o desempenho de alunos em uma disciplina acarreta em um bom ou mau
desempenho na seguinte disciplina.

Em contrapartida, na Tabela 4.4 as correlagoes das disciplinas demons-
tram a falta de ligacao entre elas. Sendo assim, as disciplinas relacionadas
por linha nao possuem consequéncia direta no desempenho entre si.

Para o Cenario 1, os usudrios possuem caracteristicas bem marcantes
que poderao ser analisados mais profundamente. Sabendo que estes usuarios
estao apresentando uma semelhanca alta internamente e que o perfil dos me-
lhores estudantes na plataforma educacional consegue relacionar melhor as
disciplinas, ¢ possivel mapear o comportamento geral destes estudantes em
todas as funcionalidades para que a plataforma encontre estratégias relevan-

tes para auxiliar os alunos com notas mais baixas.
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Tabela 4.2: Tabela demonstrativa das quantidades de correlagoes encontradas
em intervalos de valores no Perfil 0 e 1 Subconjunto G947-11 e Subcon-

junto G947-22.

Experimento | Intervalo de Correlacao | Perfil 0 | Perfil 1
G947-11 [0.00, 0.25] 63 10
G947-11 [0.25,0.40] 71 119
G947-11 [0.40, 1.00] 2 7
G947-22 [0.00,0.25] 65 13
G947-22 [0.25,0.40] 69 117
G947-22 [0.40, 1.00] 2 6

Tabela 4.3: Correlagoes mais altas entre Disciplinas encontrados pelo Perfil 1
(Notas mais elevadas) pelo Subconjunto G947-11 e Subconjunto G947-

22.

Disciplina | Disciplina
1 5
1 14
3 7
5 10
5 16
10 11
12 13
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Tabela 4.4: Correlagoes mais baixas entre Disciplinas encontrados pelo Per-
fil 1 (Notas mais elevadas) pelo Subconjunto G947-11 e Subconjunto
G947-22.

Disciplina | Disciplina
17
10
11
16
17
17
16
17
16
17
17
17
17

= e N N S N N

—_
[\]

—_
w

4.4.2 Cenario 2: Analise da auto-correlagao entre as
eficiéncias das 11 disciplinas dos Subconjunto G3241-
11 e Subconjunto G3241-22

Para o Cenario 2, as altas auto-correlacoes entre disciplinas sao me-
nos frequentes do que no Cenario 1, ou seja, quando aumenta-se o valor
de usudrios a dissimilaridade aumenta e nao é possivel identificar as relagoes
fortes que os usudrios mais estudiosos e de melhor desempenho possuem.

Na Tabela 4.5, é possivel identificar alta quantidade de relagoes fracas
entre disciplinas. Além disso, é possivel perceber que o grupo de Perfil 1
que possui notas mais elevadas possui apenas 2 altas correlagoes descritas na
Tabela 4.6.

Portanto, o Cenario 2 nao apresentou resultados relevantes para que
a plataforma educacional analise seus usuarios mais profundamente. Assim
sendo, a analise dos estudantes devera ser realizada pelos resultados do Ce-

nario 1.



CAPITULO 4. PROPOSTA DE PERFIS DE USUARIOS o1

Tabela 4.5: Tabela demonstrativa das quantidades de correlacoes encontradas
em intervalos de valores no Perfil 0 e 1 pelo Subconjunto G3241-11 e
Subconjunto G3241-22.

Experimento | Intervalo de Correlacao | Perfil 0 | Perfil 1
G3241-11 [0.00, 0.25] 97 49
G3241-11 [0.25,0.40] 39 87
G3241-11 [0.40, 1.00] 0 2
G3241-22 [0.00,0.25] 93 70
G3241-22 [0.25,0.40] 39 64
G3241-22 [0.40, 1.00] 0 2

Tabela 4.6: Correlacoes mais altas entre Disciplinas encontrados pelo Per-
fil 1 (Notas mais elevadas) pelo Subconjunto G3241-11 e Subconjunto
G3241-22.

Disciplina ‘ Disciplina
1 5
12 13

Em conclusao, para a base de dados utilizada neste trabalho foi verificada
pelos experimentos que o algoritmo C-means obteve 2 perfis de usudrios bem
diferentes. Para o Perfil 1, de desempenho melhor na plataforma, correlagoes
entre disciplinas foram fortemente ou fracamente comprovadas. No entanto,
para o Perfil 0, de desempenho razoavel, a falta de correlagao evidenciou a

necessidade de estudo na plataforma.



Capitulo 5
Consideracoes Finais

As plataformas educacionais, preocupadas em ensinar de diversas for-
mas aos alunos os conteidos propostos, investigam em meio a volumes gran-
des de dados fatos que auxilem na melhora do sistema. Para este trabalho,
foi desenvolvido a andlise em uma base de dados educacionais com 300 mil
estudantes e 17 disciplinas.

Objetivando entender as principais caracteristicas dos usuarios, o agru-
pamento de dados evidenciou dois perfis bem diferentes entre si de acordo
com os testes realizados com o Coeficiente de Correlagao de Spearman. Por-
tanto, o algoritmo escolhido C-means conseguiu separar bem os usudrios e
as métricas utilizadas Davies-Bouldin e Gap Statistic foram importantes na
escolha do nimero de perfis.

No Processo de Descoberta do Conhecimento diversas decisoes tiveram
que ser realizadas. Em uma das iteragoes do KDD, os alunos que nao tinham
uma interacao de pelo menos 5 questoes na plataforma educacional foram re-
tirados devido a dificuldade de convergéncia nos agrupamentos. Em seguida,
foi identificado que a configuracdo com todas as disciplinas disponiveis na
plataforma também dificultava a convergéncia para os mesmos centroides no
final. Com isso, o uso de 17 disciplinas, nimero maximo, acarretava em uma
frequéncia constante de desvios padroes. Ao retirar as disciplinas que pos-
sufam entre si comportamentos fracos semelhantes dos usuarios, tanto em

quantidade de questoes feitas quanto de eficiéncia, foi possivel obter conver-
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géncias com menos incerteza.

Para analisar os agrupamentos do usuérios, foi escolhido duas amostras.
A primeira amostra deveria ter respostas com menos incerteza e usuarios que
interagiam mais na plataforma. Por isso, foram escolhidos os alunos que
responderam a quantidade total de questoes da disciplina com menor quan-
tidade significando entao que pelo menos uma disciplina o aluno teria feito
todas as questoes. Sendo assim, esse grupo traria grupos com resultados da
eficiencia de alunos na plataforma para provaveis exames relacionados aos
conteudos, ou seja, quais grupos de alunos precisava estudar mais e como o
grupo que estava tirando maiores notas com uma boa interacao estaria estu-
dando na plataforma.

A segunda amostra selecionou os alunos que responderam metade das
questoes da primeira amostra. Essa metade significa que os estudantes te-
riam que responder pelo menos metade das questoes de menor quantidade na
plataforma da disciplina. Consequentemente, essa amostra teria estudantes
que tinham respondidos um valor mediano para baixo de questoes de cada
disciplina. Portanto, a segunda amostra poderia agrupar grupos que intera-
giram com a plataforma com mais dissimilaridade que a primeira amostra
porém com interacao mediana ou bem proximo na plataforma educacional,
agrupando grupos mais eficientes distante de grupos com melhor desempe-
nho.

Para as amostras escolhidas, foi possivel identificar um grupo com mais
similaridade na primeira amostra onde demonstrava um desempenho ele-
vado e interacao elevado. Neste grupo, as alta correlagoes entre disciplinas
analisadas mostraram as principais matérias relacionadas que os estudantes
possuiam facilidade e dificuldade. Além disso, ao analisar mais os alunos, é
possivel comparar suas interacoes em outras funcionalidades para identificar
quais funcionalidades é mais utilizada pelos mesmos e como estavam utili-
zando a plataforma educacional para estudo.

A utilizacao de apenas uma funcionalidade foi realizada pelo propoé-
sito de encontrar similaridades e correlagoes entre estudantes através de uma
possivel eficiéncia em exames correlacionados nos conteidos disponiveis pela

plataforma. O objetivo entao geral do trabalho de encontrar caracteristicas
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em comum de agrupamentos com usuarios bem semelhantes entre si e grupos
bem diferentes pela eficiéncia e interagao na plataforma foi alcancado.
Como trabalhos futuros, poderia ser investigado os usuarios do perfil
classificado como menos eficiente. Essa investigacao poderia trazer ao sistema
novas ideias de correlagoes e ineficiéncias. Além disso, seria interessante ava-
liar a eficiéncia dos alunos utilizando a Bayesian Knowledge Tracing e Teoria
de Resposta ao Item onde respectivamente estudam a forma dinamica que o
conhecimento é adquirido pelo estudante a cada interagao a funcionalidades

e a cada periodo de um conjunto de interagoes no sistema.
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Figura 5.1: Autocorrelagao do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 11

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.2: Autocorrelagdo do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 11

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.3: Autocorrelacao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 11 disci-

plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.4: Autocorrelacao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 11 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.5: Autocorrelagao do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 22

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.6: Autocorrelagao do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 22

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.7: Autocorrelacao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 22 disci-

plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.8: Autocorrelacao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 22 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.9: Autocorrelagao do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuérios com 11

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.10: Autocorrelagdo do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 11

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.11: Autocorrelagao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 11 disci-

plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.12: Autocorrelagao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 11 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.13: Autocorrelagao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 22 disci-

plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.14: Autocorrelagao do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 22 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlagao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.15: Autocorrelagdo do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 22

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comeco do Bloco
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Figura 5.16: Autocorrelagdo do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 22

disciplinas utilizando Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.17: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 11 disciplinas utilizando

Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comecgo do Bloco
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Figura 5.18: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 11 disciplinas utilizando

Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.19: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 22 disciplinas utilizando

Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comecgo do Bloco
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Figura 5.20: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuarios com 22 disciplinas utilizando

Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.21: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 11 disciplinas utilizando

Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comecgo do Bloco
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Figura 5.22: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 11 disciplinas utilizando

Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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Figura 5.23: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 22 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Comecgo do Bloco
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Figura 5.24: Correlacao entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuarios com 22 disciplinas utilizando

Coeficiente de correlacao de postos de Spearman - Continuacao do Bloco
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0.00462474781295

-0.0420242418292

-0.045735105118

-0.0315167676161

0.00293512668413

0.0467807454589

0.00384616051727

-0.0548980043832

-0.039261080292

-0.00851463092711

0.0280552901606

0.0456273083401

0.0434848092018

-0.0778027233176

0.0113266898746

0.098831721961

D13

-0.0200210819292

0.0517861311277

-0.101557547646

-0.0584175644954

-0.039908269698

0.0210446510688

0.0272450749839

0.0554567189096

-0.0466918128375

-0.00953609322699

-0.00200442116433

-0.0673708310701

-0.016375328513

-0.0330303463274

-0.0287713933599

-0.018250850011

0.107475611939

D14

0.0436225621148

0.0678965864984

-0.00382612266347

0.0599811896086

0.00265085736728

0.0269878035086

-0.00707887849667

0.00876610153933

0.0432946971041

0.0508858169353

0.0236142012683

0.0244955438336

-0.00484174503074

-0.0119558127964

0.0480971993373

-0.034035926791

0.0149324124945

D15

0.0127732952752

0.0161152386703

0.0317042890169

-0.0247693422329

-0.0582560201335

-0.0200616541067

0.0179405088623

-0.0468069832327

-0.0912216013059

-0.0930276048385

-0.0568814178001

-0.00235012558849

-0.038345340475

-0.0335784979851

-0.0404851697172

-0.056001657385

0.0690203547909

D16

-0.0656843118561

-0.0501649932979

-0.0780781297396

-0.0073874417806

-0.151910850567

-0.0670783032368

0.0198361962813

0.00867621039931

-0.0454002536977

-0.0535188711952

-0.0540081488631

-0.0565212876991

-0.0714881669946

-0.0659647348449

-0.00746113580732

-0.109420645598

0.0341372811058

D17

-0.120652870398

-0.0586530710405

-0.0520584064976

-0.11494055621

-0.0935730189411

-0.0527441553987

-0.0552381552007

-0.0449297653274

-0.100048069456

-0.0155225091285

0.0138070914453

-0.0208081209605

-0.0861662427711

-0.0896195978144

-0.0635565559898

-0.0356265105865

0.0304448944881
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