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Universidade de Pernambuco
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EM PLATAFORMAS EDUCACIONAIS

Monografia apresentada como requisito par-
cial para obtenção do diploma de Bacharel
em Engenharia de Computação pela Escola
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Resumo

O intenso uso diário de plataformas educacionais acar-

reta em alto volume de dados. As necessidades reais dos

usuários deixam de ser melhor aperfeiçoadas pois muitas

vezes não são 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 número de perfis

para esses algoritmos foi resolvido pelo uso da Métrica de

Davies-Bouldin e da Estat́ıstica do Gap. O uso do algo-

ritmo K-means não foi eficiente para o conjunto de dados.

No entanto, o algoritmo C-means alcançou resultados sa-

tisfatórios que foram comprovados pelo Coeficiente de Cor-

relação de Spearman.

Palavras-Chave: Processo de descoberta de conheci-

mento, Mineração de dados, Agrupamento de dados, clus-

ter, dissimilaridades, Métrica de Davies-Bouldin, Estat́ıs-

tica do Gap, Coeficiente de Correlação 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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4.3 Análise para escolha do número de grupos . . . . . . . . . . . 42

4.3.1 Cenário 1: Análise para escolha do número de grupos

do Subconjunto G947-11 e Subconjunto G947-22 . . . . 43

4.3.2 Cenário 2: Análise para escolha do número de grupos

do Subconjunto G3241-11 e Subconjunto G3241-22 . . 45

4.4 Análise da proposta dos perfis de usuários . . . . . . . . . . . 47

4.4.1 Cenário 1: Análise da auto-correlação entre as efici-

ências das 11 disciplinas dos Subconjunto G947-11 e

Subconjunto G947-22 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.4.2 Cenário 2: Análise da auto-correlação entre as efici-

ências das 11 disciplinas dos Subconjunto G3241-11 e

Subconjunto G3241-22 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

5 Considerações Finais 52

Referências bibliográficas 55
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4.1 Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-

17 com 2 grupos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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4.1 Subconjuntos utilizados para os experimentos no Caṕıtulo 4. . 24
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Motivação e caracterização do problema

O primeiro registro brasileiro de ensino à distância foi publicado pelo

Jornal do Brasil em 1904, oferecendo curso de datilografia por correspondên-

cia. Nas décadas de 1970 e 1980, iniciativas privadas e sem participações

governamentais ofereceram cursos a distância via satélite. No entanto, so-

mente em 1996 foi criada a Secretaria de Educação à Distância (SEED) pelo

Ministério da Educação, colaborando para oficializar a educação à distância.

Com esta regulamentação, a partir de 2000 houve o surgimento de novas

iniciativas de ensino à distância. Posteriormente, foram regulamentados os

cursos superiores de graduação independente das modalidades presenciais ou

à distância e suas diretrizes e bases [1][2].

Com o desenvolvimento da computação e da Internet, surgiu o conceito

de educação online, vindo do inglês, E-learning, ou seja, utilização de suporte

tecnológico como objeto de aprendizagem que permite ao aluno visualizar e

participar mais do conteúdo. Incorporando a ideia de educação à distancia e

E-learning, os Sistemas de Gestão da Aprendizagem (LMS, do inglês Learning

Management Systems), são utilizados como ambiente de compartilhamento e

comunicação de conteúdos. Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA)

aproximam as relações entre professores e alunos via Internet nos LMS [3].

Outro tipo de sistema são os Ambientes Pessoais de Aprendizagem (APA),
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do inglês Personal Learning Environment (PLE), cujo objetivo é oferecer

conteúdo personalizado para seus usuários controlarem seu aprendizado [4]

[5]. Todos esses sistemas diariamente geram dados sobre mudanças na plata-

forma, usuários e conteúdos 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 usuário. Por isso, é importante identificar as caracteŕısticas da

plataforma que melhor auxiliam no bom desempenho dos estudantes. Além

disso, a personalização do conteúdo de acordo com o ńıvel do estudante pode

motiva-los.

Portanto, o projeto se propõe a utilizar o Processo de Descoberta do

Conhecimento (KDD, do inglês Knowledge-Discovery in Databases), para en-

contrar conhecimento em bancos de dados [6]. O KDD seleciona os dados que

são de interesse de análise, pré-processa e os transforma para evitar rúıdos e

ambiguidades, posterior Mineração de dados, (DM, do inglês Data Mining),

para que sejam processados e, por último, interpreta e avalia resultados para

conclusão do conhecimento.

Na Mineração de dados é posśıvel escolher diversos métodos para cada

problema [7] [8] [9]. Assim, foi escolhido Agrupamento de dados (do inglês

Clustering), tendo por objetivo de rotular os usuários de acordo com suas

caracteŕısticas, usando o mesmo rótulo para indiv́ıduos com caracteŕısticas

semelhantes, caracterizando um grupo (cluster) [10] [11]. Esta divisão obje-

tiva identificar as dificuldades em comum de alunos que possuem desempenho

acadêmico insuficiente. Com este diagnóstico sobre os estudantes, torna-se

posśıvel modificar o perfil utilizado pelo usuário no sistema para que seu

desempenho melhore ao longo do processo de formação.

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

Mineração de dados educacionais, bem como comparar o desempenho destas

técnicas aplicadas ao problema de definição de perfil dos usuários. Além
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disso, este trabalho visa relatar as decisões tomadas no KDD.

1.2.1 Objetivo espećıfico

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

jetivos espećıficos:

• Pesquisar, implementar, aplicar e analisar métricas para determinação

da escolha do número de grupos que melhor separa os perfis de usuários;

• Pesquisar, aplicar e analisar métricas de correlação entre as discipli-

nas dos usuários da plataforma educacional para identificar as relações

encontradas nos perfis de usuários;

• Identificar as caracteŕısticas em comum dos estudantes da plataforma

educacional para cada agrupamento de usuários.

1.3 Estrutura da monografia

A monografia esta dividida em 5 caṕıtulos. No Caṕıtulo 2, a funda-

mentação teórica aborda todo o processo utilizado para descoberta de co-

nhecimento, suas etapas, seus algoritmos e métodos e as métricas utilizadas.

No Caṕıtulo 3, as especificidades do trabalho no KDD são evidenciadas. Em

seguida, no Caṕıtulo 4 são apresentados os resultados e análises estat́ısticas

resultantes dos experimentos. Concluindo no Caṕıtulo 5, as considerações

finais serão expostas.



Caṕıtulo 2

Referencial Teórico

2.1 Processo de Descoberta do Conhecimento

O Processo de Descoberta do Conhecimento investiga relevância e mag-

nitude em volumes de dados que crescem rapidamente com o uso diário de

sistemas tecnológicos [12] [13]. O KDD contempla como os dados são ar-

mazenados, acessados, processados, extráıdos, modelados e analisados. Com

isso, este processo se divide em 5 etapas que serão explicadas nas Subseções

2.1.1, 2.1.2, 2.1.3, 2.1.4 e 2.1.5 a seguir.

2.1.1 Seleção de dados

Na primeira etapa, Seleção, 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 caracteŕısticas dos sistemas que serão avaliadas para encontrar

soluções aos problemas pré-definidos.

2.1.2 Pré-Processamento de dados

A etapa de Pré-processamento procura identificar e analisar variáveis

que possuem valores discrepantes, rúıdos e informações ausentes ou cronoló-

gicas. A importância dessa etapa está na remoção de posśıveis ambiguidades
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nas etapas posteriores. Portanto, valores que não caracterizam a realidade

do sistema são removidos para que não prejudique o evidenciamento de ca-

racteŕısticas relevantes.

2.1.3 Transformação de dados

Cada problema e sistema possui suas especificidades. As peculiaridades

precisam ser representadas da forma mais adequada. A fase de transforma-

ção aglutina dados via médias, medianas, normalizações ou funções, e, reduz

variáveis desnecessárias. Nesta etapa portanto são substitúıdas as represen-

tações dos dados para que tenham a coerência necessária ao problema.

2.1.4 Mineração de dados

A mineração de dados (DM, Data Mining) é a etapa responsável por

processar os dados para alcançar os objetivos pré-definidos, ou seja, estabe-

lecer os métodos para busca de padrões [14] [15] . Os modelos podem ser

preditivo ou descrito, ou seja, respectivamente podem objetivar inferência

ou caracterização. As tarefas mais populares na literatura que podem ser

utilizadas são :

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

delando uma função para todo o conjunto e novos dados;

ii Regressão: previsão de variáveis dependentes com base em indepen-

dentes;

iii Agrupamento: distinguir classes ou grupos que caracterizem subcon-

juntos;

iv Sumarização: encontrar uma descrição compacta para conjuntos de

dados;

v Modelagem dependente: identificar relações entre variáveis;

vi Detecção de mudanças e desvios: constatar modificações significantes.
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2.1.5 Interpretação de dados

Após os dados serem processados pela fase de mineração, é necessá-

rio compreender e explorar os resultados encontrados. A interpretação dos

mesmos esclarece a necessidade de reiteração ou não das fases anteriores.

Portanto, nesta etapa são elaborados arquivos para documentar todo o pro-

cesso.

2.2 Agrupamento de dados

O Agrupamento de dados (Clustering) é determinado pela relação de

similaridade e/ou dissimilaridade. Dados com padrões 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 não supervisionado. Isso é verdade pela

ausência de classes que redirecionem os resultados, ou seja, não há resposta

pré-definida. Portanto, o agrupamento de dados encontra o número ótimo de

grupos e as caracteŕısticas de cada um. Um grupo pode ser denominado como

cluster, expressão em inglês, 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 aglomeração é evidenciada pela junção

de grupos semelhantes a partir de clusters menores. Em contra par-

tida, o algoritmo divisionista possui grandes grupos que serão divididos

enquanto houver dissimilaridade entre os mesmos.

ii. Monotético ou politético: Monoteticamente, o algoritmo processa um

elemento da estrutura de dados por vez. Politeticamente, são utilizadas

múltiplas caracteŕısticas por iteração.
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iii. Clássico ou fuzzy : Um dado pode pertencer a um só grupo ou relacionar-

se a vários grupos por graus de pertinência, respectivamente, clássico

ou fuzzy. Além disso, é posśıvel combinar os dois aspectos. Primeira-

mente, utiliza-se o relacionamento com vários grupos ao mesmo tempo.

Ao término da técnica pode-se utilizar o aspecto clássico para determi-

nar um grupo de maior similaridade para cada dado.

iv. Determińıstico ou estocástico: O método determińıstico utiliza técni-

cas tradicionais como médias e medianas para escolha e mudança de

variáveis. Estocástico, uso de variáveis aleatórias, atua na inicializa-

ção ou pesquisa de espaço da técnica. Esses aspectos são relevantes na

minimização da taxa de erro, pois influenciam nos valores encontrados

em curto prazo.

v. Incremental ou Não-Incremental: O reuso de um algoritmo pode ser

realizado n vezes. O não reuso, ou seja, o uso de apenas uma iteração

do algoritmo determina o aspecto não incremental.

2.2.2 Tipos

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

ring são:

i. Algoritmo de agrupamento hierárquico (Hierarchical Clustering Algo-

rithms): produz uma representação em dendograma, exposto na Figura

2.1. Nesta imagem é posśıvel visualizar ńıveis. Cada ńıvel possui sua

similaridade. A altura da mesma significa que quanto mais alto menor a

similaridade. Portanto, deve-se definir o quão similar é necessário para

a resolução dos objetivos. Os exemplos deste tipo de algoritmo são Ma-

ximum or complete-linkage clustering [16] e Minimum or single-linkage

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

ii. Algoritmo baseado em particionamento (Partitional Algorithms): a di-

visão de grupos é estipulada pela otimização de uma função definida

por caracteŕısticas locais ou globais. Esse tipo de algoritmo é reiterado

por n vezes para a escolha da melhor configuração. Pela ausência do

uso de estruturas como o dendograma, é considerado uma ótima esco-

lha para problemas com número de dados elevado. K-means e Squared

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

iii. Algoritmo de resolução mista e modo de busca (Mixture-Resolving and

Mode-Seeking Algorithms): construção de distribuições a partir dos pa-

drões encontrados. O objetivo é a identificação parâmetros e seus valo-

res. Muitos trabalhos utilizam a distribuição Gaussiana. O algoritmo

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

iv. Agrupamento dos vizinhos mais próximos (Nearest Neighbor Cluste-

ring): junção de padrões dos vizinhos mais próximos semelhantes.

Neste tipo de algoritmo os grupos crescem ao redor de seus vizinhos

[20].
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v. Agrupamento utilizando lógica difusa (Fuzzy Clustering): cada padrão

pertencerá a todos os grupos por graus de pertinências. Portanto, cada

dado dispõe uma porcentagem de similaridade para cada grupo. Um

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

vi. Representação de grupos (Representation of Clusters): uso de estrutu-

ras para análise da composição de todo conjunto. O uso de centroides

para identificar grupos é a mais utilizada [22].

vii. Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks): uso de interliga-

ções dos neurônios artificiais para aprendizado com sucessão de padrões.

A susceptibilidade aos erros é dada pela escolha de inicialização dos pa-

râmetros necessários à rede. Uma das redes neurais artificiais citadas

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

viii. Algoritmos evolucionários (Evolutionary Algorithms): uso de operado-

res evolucionários com uma população de soluções para obtenção do

ótimo global. Os operadores mais utilizados são o de seleção, recom-

binação e mutação. Enquanto não satisfizer um critério de parada,

haverá eleição, fusão e modificação dos melhores resultados [24].

ix. Algoritmos de busca (Search-Based Algorithms): combinação de ótimas

referências 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 agrupá-los e a dissimilaridade entre grupos para manter distante os da-

dos que possuem distinções mais altas. Por isso, é importante compreender

que é posśıvel analisar somente a similaridade ou apenas a dissimilaridade

entre dados e grupos. O uso da ideia de similar ou dissimilar são opcio-

nais quanto a nomenclatura se for utilizada com o mesmo objetivo, ou seja,

objetivando a minimização da dissimilaridade interna e a maximização da

dissimilaridade externa ou a maximização da similaridade interna e a mini-

mização da similaridade externa. Portanto, a determinação de similaridade
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ou dissimilaridade é fundamental para o agrupamento de dados [26]. Essa

determinação é representada pela distância entre dados e deve cumprir as

seguintes propriedades:

i. A distância entre dois dados deve ser finita e não negativa;

ii. Se a distância entre dois dados é igual a zero, então os dados são iguais;

iii. Se a distância de um dado x a um dado y for igual a distância contrária,

então os dados são simétricos;

iv. Se a distância entre dois dados for menor ou igual ao somatório das

distâncias desses dois a um dado entre os mesmos, então há uma desi-

gualdade triangular;

v. O cálculo da similaridade não pode ter interações externas;

vii. O resultado das distâncias precisam ter significância independente-

mente do número de dimensões.

Obedecendo essas as propriedades, algumas métricas podem ser uti-

lizadas para calcular a dissimilaridade utilizando xi e xj como dois pontos

quaisquer. A métrica Euclidiana é calculada pela Equação (2.1). Sua uti-

lização é adequada para dados que possuem escalas próximas. O uso de

variáveis com escalas muito diferentes ocasiona em uma influência maior de

valores mais altos. Além disso, a distância Euclidiana é um caso especial em

que o p é igual a dois para a distância de Minkowski na Equação (2.2). O

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

d(xi, xj) =

√√√√√dim∑
p=1

(xi,p − xj,p)2, (2.1)

d(xi, xj) = p

√√√√√dim∑
p=1

(xi,p − xj,p)p. (2.2)

A distância Manhattan calcula a diferença absoluta entre dois pon-

tos como apresentado na Equação (2.3) sendo mais utilizada quando é neces-

sário escalas diferentes.
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d(xi, xj) =
dim∑
p=1

|xi,p − xj,p| (2.3)

2.2.4 K-means

O algoritmo K-means permanece popular pela sua simplicidade, efi-

ciência computacional, baixo consumo de memória e bom desempenho em

volume elevado de dados [27] [28]. As versões que impulsionaram o uso dessa

ferramenta foram desenvolvidas por Forgy [29] e Lloyd [30], MacQueen [31]

e Hartigan e Wong [32].

Versão clássica do algoritmo K-means

Os resultados encontrados pelo K-means são otimizados pela minimi-

zação da Equação (2.4) em que k é o número de grupos, nk é o número de

padrões no cluster k, ck é o centro do cluster k, i é a posição do padrão no

vetor de padrões, xi é o padrão na posição i e K é o número máximo de

padrões.

ε =
K∑
k=1

nk∑
i=1

|xki − ck|2. (2.4)

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

1. A entrada para o algoritmo são o vetor de dados com suas dimensões

e os números de grupos para particionar, e sua sáıda é um vetor de dados

agrupados. O primeiro passo do algoritmo é a inicialização dos centroides

randomicamente. Os passos 2, 3 e 4 são iterados até que o passo 4 satisfaça

o critério de parada. A segunda etapa calcula para cada padrão a distância

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

Equação 2.5.

ck =
1

nk

nk∑
i=1

xki (2.5)
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Algoritmo 1: Pseudo-Algoritmo Clássico K-means
1: Entrada: Vetor de i dados com j dimensões

2: e número máximo de agrupamentos;

3: Sáıda: Vetor com os dados agrupados

4: Passo 1: Inicialização randômica dos centros ck dos c grupos;

5: Passo 2: Atribuição de grupo com menor distância para cada xi;

6: Passo 3: Cálculo de novos centros na Equação (2.5);

7: Passo 4: Se critério de parada não estiver satisfeito então

8: volte para o Passo 2.

2.2.5 Fuzzy C-means

O algoritmo Fuzzy C-means (FCM) foi escolhido para este trabalho

pelas caracteŕısticas semelhantes ao K-means, porém com a vantagem da

inspiração em Lógica Nebulosa (Fuzzy Logic) [33]. O K-means não estabe-

lece bem os agrupamentos para dados que estão em fronteiras de grupos. Por

isso, o FCM será utilizado principalmente por agrupar dados pela pertinên-

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 inicializações especiais [38]. Portanto, cada problema terá suas

especificidades adequadas.

Versão Clássica do Algoritmo C-means

A cada iteração do algoritmo clássico de Fuzzy C-means, a Equação

(2.6) será minimizada onde N é o número de dados máximo, K é o número

máximo de grupos, µij é a pertinência do exemplo i com grupo j, xi é o

exemplo na posição i no vetor do conjunto todo de dados (X) e cj é o centro

do grupo j.

Jm =
N∑
i=1

K∑
j=1

µmij ||xi − cj||2. (2.6)
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A soma das pertinências de um exemplo com n grupos deve ser igual

a 1. Além disso, o valor individual de cada pertinência em um grupo de um

exemplo deve ser no intervalo de 0 a 1.

O C-means inicializa randomicamente a matriz de pertinência µ. En-

quanto o critério de parada não for satisfeito, o algoritmo continuará recalcu-

lando os centroides e a matriz de pertinência. O pseudo-algoritmo clássico do

C-means está exposto no Algoritmo 2. Esse algoritmo possui como entrada

um vetor com os dados em suas dimensões e outro vetor com os números

de grupos para partição dos dados. A sáıda do C-means é o melhor agru-

pamento identificado pela diferença entre as matrizes de pertinências e os

dados agrupados. Os centroides dos grupos são determinados pelo somatório

da multiplicação das inclusões dos exemplos divididos pelo somatório de suas

inclusões como apresentado na Equação (2.7). A atualização das pertinências

devem conter apenas números menores que um. Por isso, na Equação (2.8)

dividi-se 1 pelo resultado do somatório das dissimilaridades entre grupos ele-

vados a uma razão que representará o tamanho da mudança do algoritmo. O

coeficiente de Fuzziness (m) é responsável pela velocidade e o quão detalhista

será o algoritmo. Quanto menor o valor de m, mais lento será o algoritmo

porém mais detalhista. O valor de m deve ser escolhido com cuidado, pois

um valor alto não é capaz de encontrar mı́nimos globais e sim locais.

cj =

∑N
i=1 µ

m
ij .xi∑N

i=1 µ
m
ij

, (2.7)

µmij =
1∑C

k=1
||xi−cj ||
||xi−ck||

2
m−1

. (2.8)
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Algoritmo 2: Pseudo-Algoritmo Clássico C-means
1: Entrada: Vetor de i dados com j dimensões

2: e vetor dos números de agrupamentos;

3: Sáıda: Vetor com os dados agrupados e o número de grupos escolhido

4: Passo 1: Inicialização randômica da matriz de pertinência de c grupos;

5: Passo 2: Cálculo de novos centros na Equação (2.7);

6: Passo 3: Cálculo das pertinências na Equação (2.8);

7: Passo 4: Se critério de parada não estiver satisfeito então

8: volte para o Passo 2



Caṕıtulo 3

Proposta para agrupamento de

usuários

Em uma plataforma educacional existem vários tipos e caracteŕısticas

de usuários. A hipótese é de que o uso diário na mesma acarrete em uma

divisão de perfis desconhecida a priori. Este trabalho iniciou o estudo so-

bre usuários, tipos e caracteŕısticas da plataforma educacional cedida em

confidencialidade. Essa plataforma complexa possui várias funcionalidades

que objetivam ensinar aos alunos conteúdos espećıficos de exames e provas.

Para este trabalho foi escolhido analisar somente a funcionalidade de resolu-

ção das questões para que fosse mapeado o comportamento dos alunos para

uma provável eficiência nos exames. Assim, uma vez agrupados os usuários

é posśıvel analisar quais funcionalidades os agrupamentos utilizam e como.

Porém, para esse trabalho, as analises das outras funcionalidades não podem

ser publicadas. Por isso, todo processo de analise será voltado para resolução

de questões e posteriormente são analisados as correlações entre disciplinas e

perfis de usuários encontrados.

Neste caṕıtulo é explicado todo o processo realizado para a descoberta

de perfis de usuários utilizando os algoritmos K-means e C-means na etapa

de Mineração de Dados no KDD. Além disso, é explicado quais métricas são

utilizadas para escolha da quantidade de perfis de usuários. Para todas as

seções, os śımbolos em comum utilizados, seus significados e intervalos são
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descritos na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Śımbolos utilizados pelas equações do Caṕıtulo 3.

Śımbolo Significado Intervalo/Tamanho
i identificador da posição do usuário [0,∞]
r quantidade de grupos [1,∞]
R número máximo de grupos [1,∞]
Nr número total de usuários no grupo r [0,∞]
Nd número total de distâncias [0,∞]
J número de caracteŕısticas (dimensões) [0,∞]
X vetor de todos os usuários [0,∞]
Z vetor dos usuários classificados [0,∞]
xij usuário na posição i da dimensão j [0, 1]
crj centro do grupo r da dimensão j [0, 1]

3.1 Seleção, Pré-processamento e Transfor-

mação

Os dados de todos os usuários foram selecionados com as respectivas

quantidades de questões feitas e as respondidas corretamente de todas as

disciplinas. O número de usuários chega a mais de 300 mil e a plataforma

educacional possui 17 disciplinas. Selecionado esses números, cada usuário

teve sua eficiência estabelecida pela divisão das questões corretas pelo nú-

mero total das respondidas, onde esse valor já está normalizado, pois possui

intervalo entre 0 e 1.

Devido à divergência detectada em uma das iterações do KDD, foi ne-

cessário remover os usuários que não obtinham uma frequência de interação

na plataforma. Os alunos que não tinham respondido pelo menos a mé-

dia de questões requeridas em exames relacionados ao conteúdo de todas as

disciplinas foram descartados.
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3.2 Mineração de dados

Como o objetivo é encontrar grupos de usuários com semelhanças, en-

tão a tarefa adequada é Agrupamento de dados e os algoritmos escolhidos

foram K-means e C-means pelas vantagens de serem proṕıcios para volume

de dados elevado, de simples utilização e populares na área educacional [27]

[28]. Para escolher o melhor algoritmo entre K-means e C-means, foram rea-

lizados testes de convergência para encontrar qual algoritmo agrupava dados

mais similares entre si e mais dissimilares entre grupos diferentes. Na Seção

3.2.1 e 3.2.2 será 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 são reclassificados para os centros mais

próximos. As distâncias trabalhadas foram as euclidianas pela ausência de

escalas diferentes. Todos os dados estão normalizados entre 0 e 1.

Em relação ao algoritmo, enquanto o centro atual não for idêntico ao

anterior ou não iterar um número máximo, os centros serão recalculados as-

sim como as distâncias e classes. A classificação de um elemento é feita para

o centro mais próximo. O novo centro é computado pela Equação (3.1) onde

R é o valor máximo de grupos, Nr é o número total de elementos no grupo

r, i é a posição do elemento no vetor de elementos X do grupo r com d

caracteŕısticas. O pseudo-algoritmo do processo realizado pelo K-means é

mostrado no Algoritmo 3.

A inicialização randômica foi escolhida pela simplicidade e bom de-

sempenho descritos por Peña, Lozano e Larrañaga [39]. Apesar do uso da

técnica de Kaufman (KA) [40], obter resultados superiores aos randômicos

sua complexidade é superior tornando não interessante ao problema.

novoCentro =
R∑
r=2

1

Nr

∑
iεXr

xid . (3.1)
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Algoritmo 3: Pseudo-Algoritmo K-means

1: Entrada: X = {xi}Ni=1 , k grupos;

2: Sáıda: Z = {zk}Kk=1;

3: Em paralelo, execute de 2 a k grupos:

4: Inicialização randômica dos centros de k grupos;

5: Enquanto novoCentro != centroAntigo ou numeroMaximoIteracoes <

numeroIteracoes :

6: centroAntigo = novoCentro;

7: distancias = calcularDistancias(novoCentro);

8: classes = classificar(distancias);

9: novoCentro = calcularCentro(classes).

3.2.2 C-means

O C-means também foi paralelizado pelos mesmos motivos que o K-

means. No Algoritmo 4 está descrito o processo de funcionamento do pseudo-

código. Para cada número de grupo, enquanto a quantidade máxima de ite-

rações não for alcançado será recalculado centro e matriz de pertinência dos

elementos. Antes de entrar no loop, os centroides são inicializados randomica-

mente e a partir dos mesmos será calculado as pertinências correspondentes.

O cálculo do novo centro está na Equação (2.7) e o da matriz de pertinên-

cias está na Equação (2.8) demonstrados no Caṕıtulo 2. Não foi utilizado o

critério de parada das diferenças das matrizes de pertinências pois o objetivo

é analisar a melhor configuração para todos os números de grupos.

Algoritmo 4: Pseudo-Algoritmo C-means

1: Entrada: X = {xi}Ni=1 , c grupos;

2: Sáıda: Z = {zc}Kc=1;

3: Inicialização randômica dos centros de c grupos;

4: Atualização da matriz de pertinência;

5: Em paralelo, execute de 2 a c grupos:

6: Enquanto numeroMaximoIteracoes < numeroIteracoes:

7: novoCentro = calcularCentro(matrizPertinencia);

8: matrizPertinencia = atualizarMatriz(novoCentro);



CAPÍTULO 3. PROPOSTA PARA AGRUPAMENTO DE USUÁRIOS 19

3.3 Interpretação

Após os agrupamentos dos dados realizados pela fase da Mineração

de dados, é necessário analisar os resultados adquiridos e identificar qual a

quantidade adequada de perfis de usuários para a base utilizada. Na Seção

3.3.1 são explicadas as métricas utilizadas.

3.3.1 Métricas

Como a tarefa de agrupamento tem como principal objetivo a dissimi-

laridade baixa interna e alta externa, é analisado primeiramente se isso está

sendo cumprido pelo algoritmo. Além disso, a medida de separação criada

por Davies e Bouldin será utilizada por indicarem grupos esféricos como res-

posta [41]. Por fim, a estat́ıstica de Gap é aplicada por demonstrar eficiência

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 Equação

(3.2). Essa equação resulta no somatório de todas as distâncias euclidianas

entre dados e centroides (dii′) divididos pelo número total de dados no grupo

r. Internamente, o agrupamento deve conter elementos próximos ao valor do

centroide. Por isso, o cálculo soma todas as distâncias entre elementos e o

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

equação.

din =
1

Nr

Nr∑
i,i′εCr

dii′ (3.2)

Apresentadas na Equação (3.3), as distâncias externas calculadas

entre os centros dcii′ são divididas pelo número de total das distâncias en-

contradas Nd. Diferentemente da dissimilaridade interna, as dissimilaridades

entre grupos deve ser a maior posśıvel.

dout =
1

Nd

Nr∑
i,i′εCr

dcii′ (3.3)
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Davies-Bouldin

A medida de separação proposta por Davies-Bouldin (db) engloba os

dois cálculos interno e externo das dissimilaridades em busca de encontrar

em apenas uma função a melhor opção de escolha para o número de clusters

[41] [42]. A métrica cumpre as seguintes regras:

i. A similaridade deve ser não negativa;

ii. A propriedade de simetria deve ser verdadeira;

iii. O aumento das distâncias entre clusters sem mudança na dispersão

ocasiona na diminuição de similaridade entre os grupos;

iv. O aumento da dispersão dos clusters sem mudança das distâncias entre

eles ocasiona no aumento de similaridade entre os grupos;

Para a métrica de Davies-Bouldin, a dissimilaridade entre grupos é cal-

culada pela distância entre dois centroides demonstrada na Equação 3.4. A

dissimilaridade em um grupo, na Equação 3.5, é escrita pela divisão do soma-

tório de todas as distâncias euclidianas entre cada ponto (xi) e seu centroide

(cr) com o número de quantidade de dados no grupo r. O expressão matemá-

tica ||.|| representa a norma euclidiana dos dois elementos em suas dimensões.

dce(l, r) = ||cr − cl||. (3.4)

Sc(r) =

∑
i ||xi − cr||
Nr

, (3.5)

A relação entre as dissimilaridades interna e externa é vista pela Equa-

ção 3.6 onde a maximização da Equação 3.7 é escolhida. Logo, a melhor

combinação será onde a relação entre dois grupos r e l distintos obtiver o

valor mais baixo para a pior forma de agrupamento (valores mais altos de

dissimilaridades).

db =
1

R

R∑
r=1,i=1

max(db(l, r)), (3.6)
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db(l, r) =
Sc(r) + Sc(l)

dce(l, r)
. (3.7)

Estat́ıstica do Gap

A estat́ıstica do Gap é apontada como uma métrica eficiente para en-

contrar o número 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 deficiência do Gap está em agrupamentos com overlap de pro-

babilidade p, ou seja, independente da possibilidade que grupos tenham de

se sobrepor, há eqúıvocos 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 ausência de melhora para este caso ruim.

Como a base de dados possui uma formação bem densa e a probabili-

dade de overlap seria alta, então foi escolhido utilizar a Estat́ıstica do Gap

apresentada em [46]. Portanto, apesar das versões de estat́ıstica do Gap não

acertar em todas as simulações para grupos sobrepostos a escolha de quanti-

dade de clusters, é apontada ainda como a melhor métrica pela literatura.

Na Equação (3.8) calcula-se o somatório da distância euclidiana (dii′)

entre dois pontos posicionados em i e i′ encontrados no vetor de todos os

pontos classificados no grupo r. Calculada a distância euclidiana de todos os

pontos classificados em cada grupo, a Equação (3.9) soma todas essas distân-

cias divididas cada uma pelo dobro do número de quantidade de distâncias

de cada agrupamento (2nr).

Então, a medida calculada na Equação (3.10) compara o valor esperado

por uma amostra aleatória (E∗n) 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

próximas suas diferenças. 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 expressão matemática Gap(k) ≥ Gap(k + 1) − sk+1

onde o śımbolo sk+1 é o desvio padrão encontrado pelo grupo k + 1.

Dr =
∑
i,i′εCr

dii′ , (3.8)

Wk =
R∑
r=1

1

2nr
Dr, (3.9)

Gapn(k) = E∗n(log(Wk))− log(Wk). (3.10)



Caṕıtulo 4

Proposta de perfis de usuários

Os subconjuntos retirados da base de dados que foram utilizados nos

experimentos deste caṕıtulo estão demonstrados na Tabela 4.1. A funcio-

nalidade escolhida foi apenas a de resolução das questões pois o objetivo

requisitado pela plataforma era identificar posśıveis eficiências em exames

correlacionados pelas disciplinas publicadas pela interação do usuário na pla-

taforma. A escolha dos subconjuntos foi determinada pelos números mı́nimos

de questões respondidas pelos estudantes da plataforma educacional. Uma

questão é determinada por uma pergunta ou afirmação que pode ser respon-

dida por múltiplas escolhas sendo verdadeiro ou falso ou 2 a 5 itens como

opções.

O menor grupo foi formado pelos usuários que responderam a menor

quantidade total de questões publicadas de uma disciplina pela plataforma,

16. O maior subconjunto escolhido foi formado pelos alunos que responderam

a metade do número estabelecido pelo primeiro subconjunto. Portanto, os

subconjuntos possuem usuários que responderam pelo menos todas ou me-

tade das questões de cada disciplina.

Além disso, cada subconjunto foi experimentado com 11, 17 e 22 dimen-

sões. O primeiro número escolhido foi 17 dimensões pois é a quantidade total

de disciplinas na plataforma educacional. O segundo número foi escolhido

por uma das iterações no KDD. Com a experimentação das 17 disciplinas,

pode-se perceber a dificuldade de convergência. Por isso, foi separado um
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subconjunto somente com as disciplinas que mais são requeridas em exames

relacionados ao conteúdo.

A escolha das 22 dimensões foram adicionadas pelo fato das 11 disci-

plinas não possúırem um peso adequado para o número de questões feitas e

sim acertadas, ou seja, com 11 dimensões estão representadas a proporção

de acerto nas disciplinas. Portanto, as 22 dimensões equivalem a um vetor

com as eficiências das 11 disciplinas concatenadas com o número de questões

normalizados para cada disciplina. Assim, a hipótese dessa adição é que os

alunos podem ter aprendido com os erros ao responderem mais questões, por

isso merecem uma ponderação quanto a isso.

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

Subconjunto Significado
G947-11 Subconjunto de 947 usuários e 11 dimensões
G947-17 Subconjunto de 947 usuários e 17 dimensões
G947-22 Subconjunto de 947 usuários e 22 dimensões
G3241-11 Subconjunto de 3241 usuários e 11 dimensões
G3241-22 Subconjunto de 3241 usuários e 22 dimensões
G6791-11 Subconjunto de 6791 usuários e 11 dimensões
G6791-17 Subconjunto de 6791 usuários e 17 dimensões

4.1 Análise de convergência entre os algorit-

mos K-means e C-means

Nesta seção é evidenciado o algoritmo que possui melhor desempenho para o

problema proposto. A análise dessa seção 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 semelhança posśıvel;

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

os dados de um grupo devem ter a menor semelhança posśıvel;
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iii. O módulo da diferença das distâncias internas e externas deve ser a

maior posśıvel, ou seja, significa melhor agrupamento;

iv. Os desvios-padrões devem possuir os menores valores posśıveis pois

quanto menor o desvio padrão, menor a probabilidade de incerteza da

resposta.

Portanto, para esta seção são analisados dois cenários. O Cenário

1 analisa como os algoritmos K-means e C-means está convergindo, compa-

rando as dissimilaridades encontradas dentro e entre grupos. Para o Cenário

1, utiliza o Subconjunto G947-17 observando então como são agrupados

estudantes com bastante interação na plataforma para todas as disciplinas

dispońıveis. O Cenário 2 compara os dois algoritmos porém utilizando

o Subconjunto G947-11 que possui melhor convergência que o Subcon-

junto G947-17 pois o Subconjunto G947-11 contem apenas as disciplinas

de mais impacto nos exames correlacionados.

4.1.1 Cenário 1: Análise de convergência do grupo

com 947 usuários e 17 disciplinas

Nas figuras 4.1 a 4.8, os agrupamentos foram realizados com K-means e

C-means por 30 simulações e 100 iterações de 2 a 9 grupos respectivamente.

Nesse cenário são explicadas as figuras relacionadas a cada algoritmo e suas

comparações. 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

usuários com desempenhos não tão divergentes entre si. Para esse cenário,

serão 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 convergência do K-means que ini-

cializa randomicamente seus centros e em menos de 20 iterações encontra um

espaço próximo do valor onde agruparia com menor dissimilaridade interna e

maior dissimilaridade entre grupos. Observa-se que há poucas iterações com
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desvios padrões, ou seja, o agrupamento está encontrando valores semelhan-

tes com 30 simulações. A dissimilaridade dentro dos grupos possui valores

acima e próximos de 0.4, ao contrário, a dissimilaridade entre grupos possui

valores abaixo e próximos de 0.4. Além disso, pode-se perceber que os valores

internos estão diminuindo e os externos aumentando, provando, então, que o

algoritmo está melhorando ambos valores. Na figura 4.2.K-means observa-se

a presença de mais valores de desvios padrões em mais iterações. Então, nes-

sas figuras o K-means demonstrou mais incerteza com o aumento de grupos.

Continuando a aumentar o número de grupos para o algoritmo K-means, nas

Figuras 4.3.K-means a 4.8.K-means, os desvios padrões aparecem com maior

frequência e com valores maiores porém possuem dissimilaridades similares

independente do número de agrupamentos.

Observando a convergência 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 iterações é encontrado valores

nessas aproximações. O aumento de número de grupos nesta técnica nas Fi-

guras 4.1.C-means e 4.8.C-means acarreta na frequente presença de desvios

padrões nas dissimilaridades externas, significando que a incerteza para en-

contrar os centroides está sendo dificultada pela diferenciação entre clusters

e não a similaridade dos dados. Além disso, para a técnica C-means suas

imagens demonstram uma melhor convergência com 2 e 4 grupos. Apesar da

presença de desvios padrões pela Figura 4.3.C-means com 4 grupos, o au-

mento de iterações diminui a incerteza da escolha de centroides significando

então que o aumento de iterações pode diminuir ainda mais a incerteza.

Portanto, neste conjunto de imagens é posśıvel constatar que os va-

lores encontrados da dissimilaridade entre grupos são maiores utilizando o

algoritmo C-means. No entanto, as dissimilaridades internas dos grupos são

menores no algoritmo K-means. Por isso, para compreender então qual a téc-

nica melhor adapta os valores requeridos das dissimilaridades é a distância

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 estão muito juntos entre si e com grupos
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distantes ou dados muito separados entre si mas com centroides próximos.

Então, se a dissimilaridade entre grupos é bem mais alta que a distância den-

tro dos grupos significa que os dados que se encontram em clusters diferentes

são menos similares que os dados que estão 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 números 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 diferença entre as dissimilaridades externas

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

Figura 4.1: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 2 grupos
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Figura 4.2: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 3 grupos
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K-means: 30 simulações com 100 iterações e 3 grupos
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Figura 4.3: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 4 grupos
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K-means: 30 simulações com 100 iterações e 4 grupos
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Figura 4.4: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 5 grupos
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K-means: 30 simulações com 100 iterações e 5 grupos
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Figura 4.5: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 6 grupos
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Figura 4.6: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 7 grupos
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K-means: 30 simulações com 100 iterações e 7 grupos
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Figura 4.7: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 8 grupos
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K-means: 30 simulações com 100 iterações e 8 grupos
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Figura 4.8: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
17 com 9 grupos
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Figura 4.9: Gráfico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no K-means
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Figura 4.10: Gráfico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no C-means

4.1.2 Cenário 2: Análise de convergência do grupo

com 947 usuários e 11 disciplinas

Para este experimento será utilizado Subconjunto G947-11 pois foi

evidenciado a presença frequente de desvios padrões na Subseção 4.1.1. Por-

tanto, esta nova amostra será formada somente pelas disciplinas que possuem

mais peso em exames relacionados aos conteúdos oferecidos pela plataforma.

Com essa escolha, a amostra da base de dados dispõe menos divergências

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 iterações e 30 simulações utili-

zando o intervalo de 2 a 9 grupos respectivamente. As conclusões retiradas

pela Subseção 4.1.1 também sustentam essas argumentações. Os resultados

retirados pelo K-means demonstram pequeno distanciamento entre as dissi-

milaridades e alta frequência de desvios padrões. 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 gráficos, é

um agrupamento mais similar internamente e mais dissimilar entre grupos.
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Figura 4.11: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 2 grupos
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Figura 4.12: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 3 grupos
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Figura 4.13: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 4 grupos
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Figura 4.14: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 5 grupos
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Figura 4.15: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 6 grupos
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Figura 4.16: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 7 grupos
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Figura 4.17: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 8 grupos
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Figura 4.18: Gráfico do K-means e C-means utilizando Subconjunto G947-
11 com 9 grupos
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Figura 4.19: Gráfico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no K-means

Figura 4.20: Gráfico do afastamento entre as dissimilaridades internas e ex-
ternas no C-means

Então, os aspectos abordados nas subseções 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 relação ao algoritmo K-means. Além disso,

é posśıvel perceber uma tendência a formações mais similares e com menos

incertezas utilizando os números 2, 3 e 4. Esses números são reafirmados

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

4.2 Análise da diferença entre as convergên-

cias com 11 e 17 disciplinas utilizando C-

means para 6791 usuários

Ao concluir que o algoritmo C-means resultava em grupos com cen-

troides mais distantes, os experimentos não serão realizados com K-means

nas próximas seções. Na Seção 4.1 utilizou-se um grupo menor com mais

similaridade e constatou-se que a amostra com 11 disciplinas obteve me-

nor frequência e valor de incerteza comparado à amostra com 17 disciplinas.

Essa seção considera o aumento do número 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 usuários que possuem um desempenho na plataforma maior

que a média das questões realizadas em exames relacionados ao conteúdo. A

média foi escolhida pois a nota para obter aprovação nesses exames é metade

da nota máxima.

As Figuras 4.21 a 4.24 estão representando a amostra com 17 discipli-

nas. Nessas imagens é posśıvel identificar a convergência do algoritmo com

desvios padrões mais frequentes no fim das iterações quando o número de

grupos for maior ou igual a 6. Nas Figuras 4.21 e 4.22, os desvios padrões

com o aumento de iterações desaparecem. Apesar da demora para encontrar

os centroides mais proṕıcios para agrupamento, o algoritmo consegue conver-

gir tardiamente sem desvios padrões. 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

contrário da amostra utilizada com 17 disciplinas, o Subconjunto G6791-

11 não apresenta valores altos de desvios padrões demonstrando uma in-

certeza menor. Além disso, na análise de convergência de Subconjunto

G6791-11 não é posśıvel descartar nenhum número de grupos.

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

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

resultados mais interessantes. Por isso, nas próximas seções foi utilizada a

configuração com 11 disciplinas.

Figura 4.21: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utilizando
Subconjunto G6791-17 com 2 e 3 grupos
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Figura 4.22: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utili-
zandoSubconjunto G6791-17 com 4 e 5 grupos
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Figura 4.23: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utilizando
Subconjunto G6791-17 com 6 e 7 grupos
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Figura 4.24: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utilizando
Subconjunto G6791-17 com 8 e 9 grupos
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CAPÍTULO 4. PROPOSTA DE PERFIS DE USUÁRIOS 41

Figura 4.25: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utilizando
Subconjunto G6791-11 com 2 e 3 grupos
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Figura 4.26: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utilizando
Subconjunto G6791-11 com 4 e 5 grupos
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Figura 4.27: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utilizando
Subconjunto G6791-11 com 6 e 7 grupos
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Figura 4.28: Gráfico do C-means de 30 simulações e 100 iterações utilizando
Subconjunto G6791-11 com 8 e 9 grupos
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C-means: 30 simulações com 100 iterações e 8 grupos
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4.3 Análise para escolha do número de gru-

pos

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

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

similaridades internas são bastante semelhantes em valor independente do

experimento, esta métrica não foi utilizada para esta análise. Para essa se-
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ção, dois cenários da base de dados foram utilizados. O Cenário 1 utiliza

os agrupamentos com o Subconjunto G947-11 e Subconjunto G947-22

e o Cenário 2 utiliza os agrupamentos com o Subconjunto G3241-11 e

Subconjunto G3241-22. O primeiro e segundo subconjunto representam,

respectivamente, 947 e 3241 usuários utilizando 11 e 22 dimensões pelos mo-

tivos justificados pela introdução desse caṕıtulo. Assim, o agrupamento dos

estudantes foi realizado para aqueles que obtiveram pelo menos um desem-

penho mediano na plataforma.

4.3.1 Cenário 1: Análise para escolha do número de

grupos do Subconjunto G947-11 e Subconjunto

G947-22

Os resultados do experimento Subconjunto G947-11 e Subconjunto

G947-22 estão demonstrados pelas Figuras 4.31, 4.30 e 4.29. As dissimila-

ridades entre os grupos devem ser os valores mais altos posśıveis, ou seja, os

grupos devem possuir centroides mais distantes. As Figuras 4.29.a e 4.29.b

mostram que o número de grupos igual a 3 possui um valor maior consi-

derando o desvio padrão. 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-

tat́ıstica do Gap para esses subconjuntos é maximizada em 2. Portanto, para

esses dois experimentos o agrupamento com melhor formação seria dividir

em 2 clusters pelas dissimilaridades.
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Figura 4.29: Gráfico das dissimiliridades externas do C-means utilizando 30
simulações, 2000 iterações e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto G947-
11 e Subconjunto G947-22
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(a) Dissimilaridades entre grupos com 947 usuários e 11 disciplinas utilizando C-means
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(b) Dissimilaridades entre grupos com 947 usuários e 22 disciplinas utilizando C-means

Figura 4.30: Gráfico da métrica de Davies-Bouldin do C-means utilizando
30 simulações, 2000 iterações e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto
G947-11 e Subconjunto G947-22
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(a) Métrica de Davies-Bouldin com 947 usuários e 11 disciplinas utilizando C-means
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(b) Métrica de Davies-Bouldin com 947 usuários e 22 disciplinas utilizando C-means
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Figura 4.31: Gráfico da Estat́ıstica do Gap do C-means utilizando 30 simu-
lações, 2000 iterações e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto G947-11
e Subconjunto G947-22
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(a) Estatística do Gap com 947 usuários e 11 disciplinas utilizando C-means
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(b) Estatística do Gap com 947 usuários e 22 disciplinas utilizando C-means

4.3.2 Cenário 2: Análise para escolha do número de

grupos do Subconjunto G3241-11 e Subconjunto

G3241-22

Os experimentos Subconjunto G3241-11 e Subconjunto G3241-

22 estão demonstrados pelas Figuras 4.34, 4.33 e 4.32. As Figuras 4.32.a

e 4.32.b evidenciam que o número de grupos igual a 5 possui mais distan-

ciamento entre os centroides. A métrica de Davies-Bouldin é minimizada

considerando o desvio padrão pelo agrupamento em 2 para ambos experi-

mentos. A estat́ıstica 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: Gráfico das dissimiliridades externas do C-means utilizando
30 simulações, 2000 iterações e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto
G3241-11 e Subconjunto G3241-22
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(a) Dissimilaridades entre grupos com 3241 usuários e 11 disciplinas utilizando C-means
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(b) Dissimilaridades entre grupos com 3241 usuários e 22 disciplinas utilizando C-means

Figura 4.33: Gráfico da métrica de Davies-Bouldin do C-means utilizando
30 simulações, 2000 iterações e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto
G3241-11 e Subconjunto G3241-22
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(a) Métrica de Davies-Bouldin com 3241 usuários e 11 disciplinas utilizando C-means
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(b) Métrica de Davies-Bouldin com 3241 usuários e 22 disciplinas utilizando C-means
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Figura 4.34: Gráfico da Estat́ıstica do Gap do C-means utilizando 30 simu-
lações, 2000 iterações e grupos de 2 a 5 utilizando Subconjunto G3241-11
e Subconjunto G3241-22
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(a) Estatística do Gap com 3241 usuários e 11 disciplinas utilizando C-means
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(b) Estatística do Gap com 3241 usuários e 22 disciplinas utilizando C-means

4.4 Análise da proposta dos perfis de usuá-

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 seção foram analisa-

dos dois cenários. O Cenário 1 utiliza os agrupamentos com o Subconjunto

G947-11 e Subconjunto G947-22 e o Cenário 2 utiliza os agrupamentos

com o Subconjunto G3241-11 e Subconjunto G3241-22.

Para identificar as relações entre disciplinas em um grupo foram re-

alizados testes do coeficiente de correlação de Spearman (Spearman’s rank

correlation coefficient). Essa correlação não requer que a relação entre variá-

veis seja linear [48].

No Apêndice, as figuras 5.1 a 5.16 mostram as correlações de Spear-

man encontradas em todos os subconjuntos. A análise 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

autocorrelações entre a própria disciplina foram descartadas, ou seja, não

foram contados por exemplo a relação da Disciplina 1 com ela mesma.
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No Apêndice, as figuras 5.17 a 5.24 mostram valores muito próximos de

zero. Esse resultado revela que a correlação cruzada entre os perfis são bai-

x́ıssimas significando que os perfis encontrados não se assemelham, ou seja,

o algoritmo utilizado C-means agrupou bem os usuários.

4.4.1 Cenário 1: Análise da auto-correlação entre as

eficiências das 11 disciplinas dos Subconjunto G947-

11 e Subconjunto G947-22

A Tabela 4.2 mostra que o Perfil 1 possui mais correlações altas e o

Perfil 0 possui mais correlações 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

eficiência em determinadas disciplinas acarreta na eficiência em outras, mos-

trando então a posśıvel relação entre disciplinas.

Na Tabela 4.3, é posśıvel perceber que as disciplinas mais correlaciona-

das para um bom desempenho estão determinadas para o primeiro cenário.

Portanto, a junção 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 correlações das disciplinas demons-

tram a falta de ligação entre elas. Sendo assim, as disciplinas relacionadas

por linha não possuem consequência direta no desempenho entre si.

Para o Cenário 1, os usuários possuem caracteŕısticas bem marcantes

que poderão ser analisados mais profundamente. Sabendo que estes usuários

estão apresentando uma semelhança alta internamente e que o perfil dos me-

lhores estudantes na plataforma educacional consegue relacionar melhor as

disciplinas, é posśıvel 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 correlações encontradas
em intervalos de valores no Perfil 0 e 1 Subconjunto G947-11 e Subcon-
junto G947-22.

Experimento Intervalo de Correlação 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: Correlações 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: Correlações mais baixas entre Disciplinas encontrados pelo Per-
fil 1 (Notas mais elevadas) pelo Subconjunto G947-11 e Subconjunto
G947-22.

Disciplina Disciplina
1 17
2 10
2 11
4 16
4 17
5 17
6 16
6 17
7 16
10 17
11 17
12 17
13 17

4.4.2 Cenário 2: Análise da auto-correlação entre as

eficiências das 11 disciplinas dos Subconjunto G3241-

11 e Subconjunto G3241-22

Para o Cenário 2, as altas auto-correlações entre disciplinas são me-

nos frequentes do que no Cenário 1, ou seja, quando aumenta-se o valor

de usuários a dissimilaridade aumenta e não é posśıvel identificar as relações

fortes que os usuários mais estudiosos e de melhor desempenho possuem.

Na Tabela 4.5, é posśıvel identificar alta quantidade de relações fracas

entre disciplinas. Além disso, é posśıvel perceber que o grupo de Perfil 1

que possui notas mais elevadas possui apenas 2 altas correlações descritas na

Tabela 4.6.

Portanto, o Cenário 2 não apresentou resultados relevantes para que

a plataforma educacional analise seus usuários mais profundamente. Assim

sendo, a analise dos estudantes deverá ser realizada pelos resultados do Ce-

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

Experimento Intervalo de Correlação 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: Correlações 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 conclusão, para a base de dados utilizada neste trabalho foi verificada

pelos experimentos que o algoritmo C-means obteve 2 perfis de usuários bem

diferentes. Para o Perfil 1, de desempenho melhor na plataforma, correlações

entre disciplinas foram fortemente ou fracamente comprovadas. No entanto,

para o Perfil 0, de desempenho razoável, a falta de correlação evidenciou a

necessidade de estudo na plataforma.



Caṕıtulo 5

Considerações Finais

As plataformas educacionais, preocupadas em ensinar de diversas for-

mas aos alunos os conteúdos propostos, investigam em meio a volumes gran-

des de dados fatos que auxilem na melhora do sistema. Para este trabalho,

foi desenvolvido a análise em uma base de dados educacionais com 300 mil

estudantes e 17 disciplinas.

Objetivando entender as principais caracteŕısticas dos usuários, o agru-

pamento de dados evidenciou dois perfis bem diferentes entre si de acordo

com os testes realizados com o Coeficiente de Correlação de Spearman. Por-

tanto, o algoritmo escolhido C-means conseguiu separar bem os usuários e

as métricas utilizadas Davies-Bouldin e Gap Statistic foram importantes na

escolha do número de perfis.

No Processo de Descoberta do Conhecimento diversas decisões tiveram

que ser realizadas. Em uma das iterações do KDD, os alunos que não tinham

uma interação de pelo menos 5 questões na plataforma educacional foram re-

tirados devido a dificuldade de convergência nos agrupamentos. Em seguida,

foi identificado que a configuração com todas as disciplinas dispońıveis na

plataforma também dificultava a convergência para os mesmos centroides no

final. Com isso, o uso de 17 disciplinas, número máximo, acarretava em uma

frequência constante de desvios padrões. Ao retirar as disciplinas que pos-

súıam entre si comportamentos fracos semelhantes dos usuários, tanto em

quantidade de questões feitas quanto de eficiência, foi posśıvel obter conver-
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gências com menos incerteza.

Para analisar os agrupamentos do usuários, foi escolhido duas amostras.

A primeira amostra deveria ter respostas com menos incerteza e usuários que

interagiam mais na plataforma. Por isso, foram escolhidos os alunos que

responderam a quantidade total de questões da disciplina com menor quan-

tidade significando então que pelo menos uma disciplina o aluno teria feito

todas as questões. Sendo assim, esse grupo traria grupos com resultados da

eficiência de alunos na plataforma para prováveis exames relacionados aos

conteúdos, ou seja, quais grupos de alunos precisava estudar mais e como o

grupo que estava tirando maiores notas com uma boa interação estaria estu-

dando na plataforma.

A segunda amostra selecionou os alunos que responderam metade das

questões da primeira amostra. Essa metade significa que os estudantes te-

riam que responder pelo menos metade das questões de menor quantidade na

plataforma da disciplina. Consequentemente, essa amostra teria estudantes

que tinham respondidos um valor mediano para baixo de questões 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 interação mediana ou bem próximo na plataforma educacional,

agrupando grupos mais eficientes distante de grupos com melhor desempe-

nho.

Para as amostras escolhidas, foi posśıvel identificar um grupo com mais

similaridade na primeira amostra onde demonstrava um desempenho ele-

vado e interação elevado. Neste grupo, as alta correlações entre disciplinas

analisadas mostraram as principais matérias relacionadas que os estudantes

possúıam facilidade e dificuldade. Além disso, ao analisar mais os alunos, é

posśıvel comparar suas interações em outras funcionalidades para identificar

quais funcionalidades é mais utilizada pelos mesmos e como estavam utili-

zando a plataforma educacional para estudo.

A utilização de apenas uma funcionalidade foi realizada pelo propó-

sito de encontrar similaridades e correlações entre estudantes através de uma

posśıvel eficiência em exames correlacionados nos conteúdos dispońıveis pela

plataforma. O objetivo então geral do trabalho de encontrar caracteŕısticas
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em comum de agrupamentos com usuários bem semelhantes entre si e grupos

bem diferentes pela eficiência e interação na plataforma foi alcançado.

Como trabalhos futuros, poderia ser investigado os usuários do perfil

classificado como menos eficiente. Essa investigação poderia trazer ao sistema

novas ideias de correlações e ineficiências. Além disso, seria interessante ava-

liar a eficiência dos alunos utilizando a Bayesian Knowledge Tracing e Teoria

de Resposta ao Item onde respectivamente estudam a forma dinâmica que o

conhecimento é adquirido pelo estudante a cada interação a funcionalidades

e a cada peŕıodo de um conjunto de interações no sistema.
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Figura 5.1: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 11
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Ê
N

D
IC

E
62

Figura 5.2: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 11
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.3: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 11 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.4: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 11 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.5: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 22
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.6: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 22
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.7: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 22 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.8: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 22 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.9: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 11
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.10: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 11
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Ê
N

D
IC

E
71

Figura 5.11: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 11 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.12: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 11 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.13: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 22 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.14: Autocorrelação do perfil com notas mais baixas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 22 disci-
plinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.15: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 22
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.16: Autocorrelação do perfil com notas mais elevadas encontrados pelo grupo de 947 usuários com 22
disciplinas utilizando Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.17: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 11 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.18: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 11 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.19: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 22 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.20: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 3241 usuários com 22 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.21: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuários com 11 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.22: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuários com 11 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco
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Figura 5.23: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuários com 22 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Começo do Bloco
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Figura 5.24: Correlação entre os dois perfis encontrados pelo grupo de 947 usuários com 22 disciplinas utilizando
Coeficiente de correlação de postos de Spearman - Continuação do Bloco


