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Resumo

Um desafio das plataformas de educacao online é acom-
panhar as dificuldades dos alunos. A tarefa de agrupa-
mento de dados permite a deteccao de padroes, encon-
trando assim, dificuldades comuns em grupos de estudan-
tes. Este trabalho utilizou os algoritmos de agrupamento
baseados em meta-heuristicas: Particle Swarm Cluste-
ring (PSC), Particle Swarm Optimization for Cluste-
ring (PSOC), e técnicas hibridas entre os algoritmos K-
Means e Particle Swarm Optimization, (KMPSOC,
PSOKM) para realizar o agrupamento em bases educa-
cionais. A analise e determinacao dos grupos foi realizada
a partir das seguintes métricas: Distancia Intra-Cluster,
Distancia Inter-Cluster, Erro Quantizado e a Estatistica
Gap. Dentre as técnicas mencionadas, o algoritmo Par-
ticle Swarm Optimization for Clustering (PSOC) se
destacou por ser o mais leve, possuir maior velocidade de
convergencia e apresentar os menores valores para des-
vio padrao, o que mostra um confianca do algoritmo ao
reportar resultados.

Palavras-Chave: Agrupamento de dados, Distan-
cia Intra-Cluster, Distancia Inter-Cluster, Erro Quanti-
zado, Estatistica Gap, Padroes nos dados, Meta-heuristicas.



Abstract

A challenge of online educational platforms is the ac-
companiment of students difficulties. The clustering task
allow us to detect patterns on data, thus bringing to-
gether common difficulties on groups of students. This
work uses the following clustering algorithms based on
metaheuristics: Particle Swarm Clustering (PSC'), Par-
ticle Swarm Optimization for Clustering (PSOC') and
hybrid techniques using K-Means and Particle Swarm
Optimization, (KMPSOC, PSOKM) to perform the
clustering task on educational databases. The analysis
and subsequent definition of the number of groups, was
made using the following metrics: Intra-Cluster Dis-
tance, Inter-Cluster Distance, Quantization Error, and
the Gap Statistic. Among the mentioned techniques, the
algorithm Particle Swarm Optimization for Clustering
(PSOC) was highlighted as being the lightest, having
the fastest convergence speed and presenting the smal-
lest values for standard deviation, which shows a higher
confidence of the algorithm when reporting results.

Keywords: Clustering, Intra-Cluster Distance, Inter-
Cluster Distance, Quantization Error, Gap Statistic, Pat-
terns on data, Metaheuristics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e caracterizacao do problema

Com o constante avango das tecnologias na era da informagao, o grande
volume de dados gerados a todo momento, dificulta a percepcao de informa-
¢ao. O uso de técnicas sofisticadas se faz necesséario para a extracao do co-
nhecimento. Com isso, o aprendizado ¢ facilitado, evitando que informagoes
relevantes, que muitas vezes poderiam ter um papel importante na tomada
de decisao, nao passem despercebidas [1].

Dentre as diversas tarefas utilizadas no processo de descoberta do conhe-
cimento, o agrupamento de dados (do inglés clustering) é bastante utilizado
para desvendar a organizacao de padroes existentes nos dados através de gru-
pos (do inglés clusters) consistentes. Por se tratar de uma tarefa de apren-
dizado nao-supervisionado, a busca por padroes é baseada nas similaridades
internas e nas dissimilaridades externas dos grupos encontrados [2]. Devido
a natureza complexa da tarefa de agrupamento, essa atividade, muitas vezes
modelada como um problema de otimizacao, é considerada NP-Complexo
(do inglés NP-hard) [3].

Um cenadrio interessante onde é possivel aplicar essas técnicas, sao em sis-
temas de educagao a distancia. Esse tipo de plataforma permite que usuarios
tenham acesso a diversos tipos de contetido, podendo o estudo ser feito no

ritmo individual de cada aluno, e portanto permitindo uma dinamica mais
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interessante para pessoas com tempo comprometido e impossibilitadas de se
deslocar a sala de aula [4].

Um dos desafios dessas plataformas é a dificuldade de realizar o acompa-
nhamento de cada aluno, e posteriormente indicar conteidos de reforco para
aqueles com dificuldades especificas. Varias técnicas possuem a capacidade
de resolver problemas de agrupamento. No entanto, as técnicas baseadas em
meta-heuristicas que se destacam sao as derivadas do algoritmo Otimizagao
por Enxame de Particulas (do inglés Particle Swarm Optimization). Uma
vez que ja se mostraram capazes de alcancar solucgoes refinadas para esse
problema, sendo portanto mais eficazes do que técnicas tradicionais [5].

O projeto se propoe a utilizar de técnicas de agrupamento de dados, ba-
seadas em Otimizacao por Enxames de Particulas para deteccao de grupos
homogneos em bases educacionais com o objetivo de identificar dificulda-
des de alunos, e assim recomendar conteidos especificos para o crescimento

individual de cada aluno num sistema de educacao a distancia [6].

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo principal implementar e comparar téc-
nicas de agrupamento de dados em bases de dados de uma plataforma de
educacao a distancia. Serao implementadas as seguintes técnicas baseadas
em meta-heuristicas: Particle Swarm Clustering (PSC'), Particle Swarm Op-
timization for Clustering (PSOC), e técnicas hibridas entre os algoritmos
K-Means e Particle Swarm Optimization [7] [8] [9]. Simultaneamente, as
mesmas serao comparadas com o algoritmo tradicional K-Means. Ademais,
sera realizada uma analise sobre o desempenho dos algoritmos que destacaré
o algoritmo mais apropriado ao problema proposto. Posteriormente, com a
andlise do algoritmo vencedor, sera feito o estudo dos padroes, das similari-
dades e das dissimilaridades encontradas em cada grupo para uma posterior

recomendacao de contetudos apropriados.
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1.2.1 Objetivo especifico

Para que seja possivel atingir os objetivos principais, as seguintes metas

foram cumpridas :

e Implementar as técnicas de agrupamento de dados baseadas na meta-

heuristicas PSO na linguagem de programacao Python;

e Implementar a técnicas de agrupamento de dados tradicional K-Means

para comparacgao, também na linguagem Python;

e Pesquisar, implementar, aplicar e analisar métricas apropriadas para
a determinacao da escolha do nimero de grupos que melhor divide os

estudantes na base de dados educacional;

e Identificar as principais caracteristicas (varidveis) que definem os estu-

dantes pertencentes aos diferentes grupos encontrados.

1.3 Estrutura da monografia

Esta monografia estd dividida em 6 capitulos. No Capitulo 2, sera re-
alizada uma revisdo sobre o processo de descoberta de conhecimento (do
inglés, Knowledge Discovery in Databases, KDD) e suas principais etapas.
No Capitulo 3 uma breve revisao sobre o problema de agrupamento de dados,
juntamente com uma analise do algoritmo K-Means. Posteriormente, no Ca-
pitulo 4, sera feita uma revisao da literatura sobre Inteligéncia de Enxames,
juntamente com a apresentacao do algoritmo Otimizacao por Enxames de
Particulas e os algoritmos de agrupamento de dados dele derivados. No Ca-
pitulo 5 sao apresentados os experimentos realizados, bem como uma analise
estatistica dos resultados. Concluindo este trabalho no Capitulo 6, com as

consideracoes finais e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Analise de Dados

2.1 Processo de Descoberta do Conhecimento

Métodos tradicionais que visam a transformacao de dados em conheci-
mento dependem de uma extensa andlise e interpretagao manual. Com o
crescimento constante no volume de dados gerados diaramente na era da
informagao, essa metodologia se mostra lenta, cara e altamente subjetiva.
O processo de descoberta do conhecimento (do inglés Knowledge Discovery
in Databases, KDD) propoe uma andlise sistematica de grandes volumes de
dados, se mostrando eficaz na resolucao do problema de sobrecarga de infor-
magao [10] [11] [12]. O processo de KDD se divide em 5 etapas que podem
ser visualizadas na Figura 2.1. As préximas subsecoes se dedicam a explicar

com mais detalhes cada uma dessas etapas.

Figura 2.1: Etapas pertinentes ao processo de descoberta do conhecimento
(do inglés Knowledge Discovery in Databases, KDD).

Mineragdo Interpretacio/

Selegdo Pré-processamento Transformacio de dados avaliacdo

“ﬁ "-".A"IIA’.

Dados de Dados

interesse pré-processados Dados Padrdes
transformados
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2.1.1 Selecao de Dados

Na primeira etapa, chamada de selecao de dados, é escolhido o conjunto de
dados pertinente ao dominio do problema. Esse conjunto deve ser escolhido
de forma a conter todas a varidveis (comumente chamadas de atributos, do
inglés features) inicialmente consideradas relevantes acerca da natureza do
problema proposto. O processo de selecao normalmente é executado com o

auxilio de um especialista da area.

2.1.2 Pré-Processamento de Dados

Posterior a etapa de selegao, o pré-processamento de dados busca remover
valores atipicos (do inglés outliers) e tendéncias erroneas. Para isso o auxilio
do especialista se mostra fundamental, pois sua pericia no dominio do pro-
blema, juntamente com a analise estéatistica dos dados, ajudarao a indicar
se um dado é um outlier ou nao. Essa etapa é mostra importante por se
preocupar na localizacao de inconsisténcias e tratamento de valores ausentes,
removendo assim qualquer tipo de informacao desnecessaria ou redundante,

que acabam por prejudicar os resultados das etapas posteriores.

2.1.3 Transformacao de Dados

Na etapa de transformacao de dados, preocupa-se encontrar uma me-
lhor representacao dos dados para que posteriormente, possam ser fornecidos
como entrada para a etapa de mineracao. Como os algoritmos de aprendiza-
gem ficam inviabilizados de processar dados em formato nao nimerico, sao
aplicadas técnicas para conversao de atributos em valores nimericos, normali-
zacao dos dados e reducao de variaveis. Além disso, condensa-se nessa etapa,
a geragao de atributos derivados, que sao oriundos de operagoes realizadas

entre uma ou mais variaveis da base de dados original.

2.1.4 Mineracao de Dados

Na etapa de mineragao de dados (do inglés Data Mining) contempla-se a

exploracao e anélise da base de dados de forma automatica, com o objetivo
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de encontrar padroes ou regras nos dados [13]. E nessa etapa onde se aplicam
as técnicas inteligentes para extracao do conhecimento. Apesar de todas as
etapas serem cruciais na extracao do conhecimento, a etapa de mineracao de
dados é a que mais recebe destaque na literatura e normalmente envolve seis

classes de tarefas [12]. Essas tarefas sao:

e Classificacao (Classification): E uma tarefa de aprendizado supervisi-
onado, que consiste em aprender uma funcao (target function) capaz
de mapear cada uma das instancias de entrada a umas das classes de

saida pré-definidas.

e Regressao (Regression): Similar a classificagdo, também consiste de
um problema supervisionado, porém diferente de encontrar uma fungao
que mapeia as intancias em diferentes classes, o objetivo da regressao
¢ mapeia as entradas em saidas pertencentes ao conjunto dos ntimeros

reais.

e Agrupamento (Clustering): O problema de agrupamento de dados é de
natureza nao-supervisionada, sendo uma tarefa comumente descritiva
cujo objetivo é identificar um nimero finito de grupos (comumente cha-
mados de clusters), de forma que os elementos de cada grupo possuam

caracteristicas em comum.

e Sumarizacao (Summarization): Envolve um conjunto de técnicas para
encontrar uma descricao compacta do dados. Normalmente inclui me-

canismos para visualizacao e geracao de relatorios.

e Modelagem Dependente (Dependency Modeling): O objetivo desta ta-
refa é detectar dependéncias ou extrair regras entre as variaveis. Existe
em dois niveis: A nivel estrutural, que especifica, frequentemente de
forma gréafica, como duas ou mais variaveis se relacionam, e no aspecto
quantitativo, onde a intensidade das relagoes é medida através de al-

guma escala numérica [12].

e Detecgao e Mudanga de Desvios (Change and Deviation Detection):

Envolve a busca de anomalias, valores normativos e instancias incomuns
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para uma posterior investigacao.

2.1.5 Interpretacao de Dados

A fase de interpretacao conclui o processo de KDD, que normalmente
é realizado com o auxilio de um especialista do dominio. Nesta etapa os
resultados obtidos no processo de mineracao sao analisados e verifica-se se
eles fazem sentido. Caso o resultado obtido nao seja satisfatorio, pode-se
retornar a qualquer uma das etapas anteriores ou inclusive recomecar todo o
processo. Normalmente quando se tem um resultado insatisfatério, sao feitas
novas mudancas nos dados, troca-se o algoritmo de aprendizagem da etapa

de mineracao ou ajusta-se os seus hiperparametros.



Capitulo 3

Agrupamento de Dados

3.1 O Problema do Agrupamento de Dados

O Agrupamento de dados é um problema de natureza nao supervisionada,
onde o objetivo principal é encontrar padroes nos dados. O padroes encon-
trados durante o processo de agrupamento sao codificados em grupos (do in-
glés clusters). Os algoritmos de agrupamento objetivam construir os grupos
obedecendo a regra de que grupos distintos devem possuir uma alta dissimi-
laridade externa, e instancias pertencentes a um mesmo grupo possuam um
alta similaridade interna. Por se tratar de uma tarefa de aprendizagem nao
supervisionada, nao existem classes conhecidas a priori. Portanto, avaliar o
resultado de algoritmos de agrupamento é uma tarefa bastante complexa e
requer um especialista no dominio no problema para validar se os resultados

fazem sentido.

3.2 Componentes da Tarefa de Agrupamento

A busca de padroes na tarefa de agrupamento de dados envolve uma

metodologia sistemética que pode ser dividida nas seguintes etapas [14]:

e Representacao dos Padroes ( Pattern Representation): Inclui as eta-
pas de extracao ou selecao de atributos, definicao a priori do nimero

de grupos, e normalizacao dos dados.
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e Definicao de uma Medida de Similaridade (Pattern Similarity
Measure): Normalmente é utilizada uma medida de distancia apropri-
ada ao dominio do problema que caracteriza semelhanca entre duas

instancias.

e Agrupamento dos Dados (Clustering): Aplicacao do algoritmo de
agrupamento. As estratégias para essa tarefa podem incluir algoritmos
com diferentes abordagens, como agrupamento classico, agrupamento
difuso, agrupamento hierarquico, agrupamento por particao, entre ou-

tros.

e Abstracao dos Dados (Data Abstraction): Consite no processo de se
obter uma representaccao simplificada dos dados para analise, no caso
da tarefa de agrupamento, um maneira bastante comum é obter uma

descrigao da natureza de cada grupo.

e Anilise dos Grupos (Assessment of Output): Etapa de validagao
da saida do algoritmo de agrupamento. Nesta etapa se faz um estudo
da validade dos grupos e verifica-se se o agrupamento foi capaz de
extrair alguma informacao dos dados. Esta etapa requer o auxilio de

um especialista.

3.3 Técnicas de Agrupamento de Dados

Como mencionado na se¢ao 3.2, somente na fase de agrupamento é feita
a escolha e aplicacao do algoritmo. O problema de agrupamento pode ser
interpretado de diversas maneiras por que o significado de cluster nao pode
ser precisamente definido [15]. Cada algoritmo utiliza técnicas diferentes para
realizar a extracao dos grupos, que sao divididos taxonomicamente de acordo

com a literatura como segue [14]:

e Aglomerativo ou Divisionista (Agglomerative or Divisive): A es-
tratégia aglomerativa considerada cada instancia individual como um
unico grupo, posteriomente utiliza medidas para unir grupos conside-

rados semelhantes até um determinado critério de parada ser atingido.
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Diferentemente, a abordagem divisionista comeca considerando a base
como um unico grupo, posteriormente utiliza técnincas para particionar

em grupos menores até um determinado critério de parada.

e Monotético ou Politético (Monothetic or Polythetic): Esta associ-
ado ao uso sequencial ou simultaneo dos atributos. Em algoritmos que
utilizam a abordagem monotética os atributos sao utilizados de forma
sequencial para dividir os dados. Algoritmos politéticos utilizam atri-
butos de forma simultanea, por exemplo, o algoritmos K-Means, que
utiliza todos os atributos para computar distancias euclidianas e dividir

os dados.

e Cléassico ou Fuzzy (Hard or Fuzzy:): Algoritmos cldssicos particio-
nam o conjunto de dados em grupos disjuntos, ou seja, uma dada ins-
tancia pertence a um tnico grupo. Na abordagem Fuzzy cada instancia
possui um grau de pertinéncia a cada um dos grupos. A metodologia
fuzzy pode ser convertida para a classica atribuindo-se cada instancia

para o grupo com maior grau de pertinéncia.

e Deteministico ou Estocéastico (Deterministic or Stochastic): Os al-
goritmos determinista utilizam medidas analiticas para minimizar a
funcao de erro utilizada para separar os dados. Em contrapartida, al-
goritmos estocdatiscos utilizam valores aleatérios dentro de um espaco

de buscas pré-definido.

e Incremental ou Nao-Incremental (Incremental or Non-Incremental:):
Algoritmos de agrupamento que utilizam a abordagem incremental uti-
lizam uma instancia por vez. Essas instancias normalmente sao pro-
cessadas em pequenas quantidade constantes (batch). Diferentemente
os modelos nao-incrementais trabalham com o lote completo de dados

de um sé vez.
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3.4 K-Means

O algortimo K-Means é frequentemente utilizado na literatura de agrupa-
mento de dados, sempre sendo utilizado como base de comparacao com ou-
tros algoritmos. Trata-se de um algoritmo de agrupamente genérico bastante
simples, porém bastante eficiente e de baixo custo computacional, tornando-
o bastante popular. Possui bom desempenho em grandes bases de dados e
possui bons resultados em diversas aplicagoes préticas [16] [17] [18] [19].

Para solucionar o problema de agrupamento o algoritmo K-Means utiliza
uma funcao de similiaridade para agrupar instancias semelhantes. A simila-
ridade entre duas instancia é muitas vezes mensurada através de uma funcao
de distancia. A versao classica do algoritmo K-Means utiliza como funcao
de similaridade a funcao de distancia euclidiana. Para mensurar a distancia
euclidiana entre duas instancias z; e x;, ambas de dimensao d, utiliza-se a
Equacao (3.1)

d

(i, z;) = | Y (@i — 35p)% (3.1)

p=1
O algoritmo K-Means pode ser visto com mais detalhes no Algoritmo
1. Primeiramente o algoritmo inicializa cada um dos k centréides ¢, de
forma aleatoria, em seguida cada instancia x; é adicionada ao grupo cuja
distancia ao centréide ¢ é minima. Uma das etapas principais do algoritmo

¢ o recalculo dos centréides de acordo com a Equagao (3.2)

R
ey ; (3.2)

A execucao do algoritmo chega ao fim quando um critério de parada é
atingido. O critério de parada normalmente é modelado como uma fungao
de erro. Diferentes implementacoes do K-Means utilizam diferentes critérios
de parada, como por exemplo estagnacao de centréides ou quando nenhuma
instancia z; mudar de grupo [20] [21]. A versdo tradicional do algortimo K-
Means utiliza como fungao a ser minimizada a Equagao (3.3), que representa

a soma dos quadrados das distancias entre cada uma das instancias x; e seus
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respectivos centroides.

K ng

e=> Y |zf —al” (3.3)

k=1 i=1

O algoritmo K-Means utilizado neste projeto foi implementado utilizando
a linguagem de programacao Python. Diferentemente da versao classica,
o algoritmo implementado utilizou a estratégia de meddides, que inicializa
os centroides utilizando k instancias aleatérias x; dentro da base de dados.
Essa escolha foi feita considerando que uma das desvantagens da inicializacao

classica de centréides aleatorios é mais suscetivel a geracao de grupos vazios.

Algoritmo 1: Pseudo-Cédigo do K-means.
Entrada: Base com ¢ instancias e d dimensoes, niimero k& de grupos;

Saida: Base particionada em k grupos;

1 inicio

2 Inicializacao aleatéria de cada centroide cg;

3 repita

4 para cada x; na base de dados faca

5 Atribuir x; ao grupo cuja distancia ao centroéide ¢ é
minima;

6 fim

7 Atualizagao dos centroides ¢; de acordo com a equagao 3.2;

8 até critério de parada ser atingido;

9 fim

3.5 Meétricas

Tendo a abordagem divisionista, nao-incremetal e particionista como es-
colha, uma das preocupaccoes principais durante a aplicacao de algoritmos
de agupamento de dados ¢ a escolha de métricas que permitem definir qual
o valor mais apropriado para o nimero k de particoes a serem feitas no con-
junto inicial de dados. As métricas devem também avaliar a qualidade da

composi¢ao dos grupos, bem como a capacidade do mesmo em identificar os
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padroes nos dados. Para este trabalho foram utilizadas as metricas Inter-
Cluster Distance, Intra-Cluster Distance, Erro Quantizado e a Estatistica

Gap que sdo explicadas com mais detalhes nas préoximas secoes [22] [23].

3.5.1 Intra e Inter Cluster Distance

As métricas Intra e Inter Cluster Distance sao utilizadas para validar a
qualidade do algoritmo no que concerne a capacidade de encontrar regices de
alta densidade, de forma que, tais regioes sejam distantes entre si. A métrica
Intra Cluster Distance avalia a composicao interna dos grupos, computando
a distancia euclidiana entre quaiquer duas instancias z; e ;. Quando apli-
cada nos resultados de um algoritmo de agrupamento, é possivel inferir a
qualidade do resultado tendo em consideragao que instancias pertencentes
a um mesmo grupo devem ser proximas entre si, resultando em baixo valor
para esta métrica. A métrica Inter Cluster Distance avalia o comportamento
externo dos grupos, de forma que as regioes distintas de alta densidade sejam
distantes umas das outras. Essa avaliacao se da através da soma das distan-
cias entre os pares de centroides, que deve ser maximizada. Seja d(x;, ;)
a distancia euclidiana entre as instancias z; e z; e seja d(c, ) a distancia
euclidiana entre os centroides ¢ e ¢ , as Equagoes (3.4) e (3.5) denotam as

métricas Intra e Inter Cluster Distance respectivamente.

Dintra = ; ﬁ Z d(xlaxj> (34)

Ti,X eCk

Dinter = Z d(Ck, Ck’)- (35)

Yk k! | kK

3.5.2 Erro Quantizado

A métrica erro quantizado é uma métrica genérica que permite acompa-
nhar o comportamento e medir a qualidade de algoritmos de agrupamento
para uma dada base de dados [24]. Embora nao seja capaz de informar sobre
a qualidade individual dos grupos formados, a métrica de erro quantizado

permite acompanhar a eficiéncia do algoritmo para valores crescentes de k,
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o numero de grupos. Essa métrica foi primeiramente introduzida com uma
funcao objetivo para algoritmos de clusterizagao baseados em otimizagao por
enxames de particulas [25] [1]. Seja k o nimero de grupos, |Ck| o nimero
de elementos do k-ésimo grupo e d(x;, ¢;) a distancia euclidiana entre a ins-
tancia x; pertencente ao grupo C}, ao centréide ¢, a Equagao (3.6) denota a
métrica erro quantizado.

7= >k vaec,}\;l(iﬂz’a Ck)/|Ck|. (3.6)

k

Para valores crescentes de k, o comportamento esperado ¢ a granulariza-

¢ao dos dados. Portanto, a medida que k& aumenta, espera-se que a composi-
¢ao dos grupos encontrados torne-se cada vez menor. Portanto, a medida que
incrementamos o valor de k, espera-se obter menores valores para a métrica

de erro quantizado.

3.5.3 Estatistica Gap

A Estatistica Gap é considerada bastante eficiente na decisao do melhor
valor para o nimero de grupos [26] [22]. A aplicacao desta métrica é indicada
quando a abordagem de agrupamento é particionista, pois existe dificuldade
por parte da Estatistica Gap em avaliar bases onde ha sobreposicao entre
dois ou mais grupos [22].

A idéia principal da Estatistica Gap se baseia na constatacao de que,
mudancas na dispersao interna dos grupos a medida que incrementa-se o
nimero k de grupos é esperada, tendo-se com referéncia uma distribuicao de
dados aleatdria [27]. Primeiramente, na Equagao (3.7), soma-se as distancias
euclidianas entre quaisquer pares de instancias z; e x; pertencentes ao k-

ésimo grupo.

Dy= > dlx,z). (3.7)

Va;,2;€C

Posteriormente, utiliza-se a Equacdo (3.7) para se calcular a dispersao

interna dos grupos para valores cresentes de k através da Equacao (3.8), onde
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efetua-se a divisao por dois para desconsiderar as distancias computadas duas

vezes.

K

We=) ! D;. (3.8)

2n
i=1 r

Uma vez computada a dispersao interna dos grupos, compara-se a versao
amortizada log W}, com o valor esperado de uma distribui¢ao de dados alea-
téria. A Equagao (3.9) resume todo esse processo inicial, onde E¥ representa

o valor esperado de uma distribuicao de dados aleatéria.

Gap, (k) = E(log Wy) — log Wy. (3.9)

O melhor valor para o nimero de grupos, denotado de lAc, é encontrado
maximizando a equagao (3.9). Porém na pratica, computar E pode nao refle-
tir o comportamento esperado. Portanto, estima-se E(log W},) utilizando-se
B amostras de W} , cada uma extraida de uma amostra de dados aleato-
ria diferente. A Equagao (3.10) mostra como a métrica Gap é calculada na

pratica.

1
Gap(k) = B Z log W — log W.. (3.10)
b

Portanto, seja s, o desvio padrao das B amostras de W}, pode-se estimar
o valor étimo para o nimero de grupos ao se escolher o menor valor de £ que

obedege a desigualdade:

Gap(k) > Gap(k + 1) — Sgy1- (3.11)



Capitulo 4

Inteligéncia de Enxames

4.1 Introducao a Inteligéncia de Enxames

Inteligéncia de Enxames sao modelos computacionais inspirados em sis-
temas de enxames naturais. Muitos desses modelos propostos na literatura
ja foram aplicados com sucesso em muitos problemas do mundo real [28]. As
técnicas baseadas em Inteligéncia de Enxames tem maior destaque na resolu-
¢ao de problemas complexos onde os algoritmos tradicionais nao demonstram
ser capazes de trazer uma solucao satisfatéria.

Para a técnicas computacionais tradicionais os problemas precisam ser
bem definidos, resultados devem ser previsiveis e uma solucao para o pro-
blema deve ser encontrada num intervalo de tempo finito utilizando-se os
computadores atuais. Pelo fato de muitos problemas do mundo real nao
serem capazes de atingir tais requisitos, as técnicas de Inteligéncia de Enxa-
mes propoes mecanismos de busca genéricos para encontrar solugoes bastante
proximas da solugao 6tima em um intervalo de tempo bem menor do que os
algoritmos tradicionais [28].

Embora os algoritmos baseados em Inteligéncia de Enxames comparti-
lhem uma estrutura similar ao tradicionais, eles diferem no mecanismo de
busca. E através deste mecanismo que os agentes constituintes do algoritmo
se deslocarao pelo espaco de busca defindo pelo problema, para procurar

por uma solugao 6tima. Dentre os varios algoritmos baseados em enxames,
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destacam-se Otimizagao por Colénia de Formigas (do inglés Ant Colony Opti-
mization) [29], Colonia Artificial de Abelhas (do inglés Artificial Bee Colony)
[30], Sistemas Imunoldgicos Artificiais (do inglés Artificial Immune System)
[31] e Otimizacao por Enxames de Particulas (do inglés Particle Swarm Op-
timization) [32], sendo o ultimo o foco primdrio desta obra e serd explicado

com mais detalhes na préxima secao.

4.2 Otimizagao por Enxames de Particulas

Otimizacao por Enxames de Particulas, frequentemente chamado apenas
de PSO pela literatura, é uma metaheuristica baseada em Inteligéncia de
Enxames e inspirada no comportamento de grupos de animais, como por
exemplo, cardume de peixes e bando de aves. Foi proposto inicialmente em
1995 por Eberhart e Kennedy [32], sendo subsequentemente utilizado com
sucesso em varios problemas de busca e otimizacao.

No PSO, as entidades responsaveis pela busca sao denominadas de par-
ticulas e constituem o conjunto P = {py, pe, ..., pn} de solugoes candidatas
para o problema de otimizacao. Cada particula p; estd associada a uma po-
sicao x! e a uma velocidade v! na iteragdo t. As particulas se deslocam no
espaco de busca utilizando conhecimento prévio de suas posicoes, bem como
o conhecimento global do enxame. A cada iteracao cada uma das particulas
é avaliada de acordo com uma funcao objetivo especificada pelo problema. A
posicao e velocidade de cada particula se movendo num espago D-dimensional
obedecem as equagoes (4.1) e (4.2):

xit = xt +vit! (4.1)

7 i)

vitt = wv! +¢ry - (pbest] — x!) + cory - (gbest’ — x!). (4.2)

Onde t denota a iteracao atual, w denota o peso inercial do algoritmo
PSO, r1 e ry sao vetores de varias aleatérias exraidas de uma distribuicao

norma no intervalo [0,1]. As constantes c; e ca s@o, respectivamente, os
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coeficientes cognitivo e social, pbest! representa a melhor posicio avaliada
pela particula p; até o momento da iteracdo ¢, e gbest’ representa a me-
lhor posicao encontrada até a iteracao t. O peso inercial w é utilizado para
evitar um fenomeno chamado de particle explosion, que pode acarretar em
algumas particulas escapando do espago de buscas. As constantes c; e cg
podem ser melhor calibradas para cada problema, entretanto pesquisas indi-
cam que bons resultados sao obtidos ao se utilizar o valor padrao 2,05 para
ambas [32]. Também é comum limitar a velocidade das particulas utilizando
uma velocidade maxima v,.,. O Algoritmo 2 resume com mais detalhes o

funcionamente interno do algoritmo PSO.

Algoritmo 2: Pseudo-Cdédigo do PSO.

1 inicio
2 Inicialize aleatoriamente as posicoes e velocidades de cada
particula p;;
3 Avalie e atualize pbest,; de cada particula p;;
4 Atualize gbest;
5 repita
6 para cada particula p; no enzame faga
7 Atualize a velocidade v; da da particula p; de acordo com
a Equagao (4.2);
8 Atualize a posicao x; da da particula p; de acordo com a
Equacao (4.1);
9 fim
10 para cada particula p; no enxame faga
11 Avalie e atualize pbest,; de cada particula p;;
12 fim
13 Atualize gbest;
14 até t < t,,.. ou critétio de parada ser atingido;

15 fim
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4.3 Abordando o Problema de Agrupamento

Devido a sua estrutura genérica os algoritmos de otimizagao baseados em
Inteligéncia de Enxames podem ser adaptados para resolucao de diversos pro-
blemas. Nas préximas se¢oes mostra-se como é possivel adaptar o algoritmo

PSO para resolver o problema de agrupamento de dados.

4.3.1 PSOC

Como foi visto na Secao 4.2, cada particula p; do algoritmo PSO ¢ co-
dificada num espaco D-dimensional. Para solucionar o problema de agru-
pamento de dados, o algoritmo Particle Swarm Optimization for Clustering
(PSOC) codifica cada particula como uma solu¢do do problema de agrupa-
mento. Para a abordagem particionista do problema de agrupamento, uma
solugao é definida como um conjunto {cy, ca, ..., ¢ }, formado pelos centroides
responsaveis por definir os k£ grupos. Portanto, para o algoritmo PSOC' cada
particula é codificada com um conjunto contendo k centroides candidatos

para solugao do problema como mostra a Equacao (4.3):

X; = {Cil,CZ‘Q, ...,Cz‘k}. (43)

Onde x; é o vetor posicao da particula p; e c;; representa o j-ésimo
centroide componente da particula p;. Para resolver o problema de agrupa-
mento, o algoritmo PSOC utiliza com func¢ao objetivo padrao o erro quan-
tizado, descrito pela Equacao (3.6) [33]. Entretanto, nos experimentos reali-
zados com a base de dados proposta, o uso do erro quantizado como funcao
objetivo nao forneceu bons resultados. Portanto, foi utilizada como func¢ao
objetivo o Sum of Squared Erros (SSE), a mesma fungdo minimizada pelo
algoritmo K-Means e descrita pela Equagao (3.3) [6]. Ademais, o algoritmo

PSOC é bastante similar a versao original do algoritmo PSO.

4.3.2 PSC

O Algoritmo Particle Swarm for Clustering (PSC') apresenta uma co-

dificacao diferente das particulas em relacao ao PSOC' para o problema de
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agrupamento. Nessa abordagem, cada particula p; representa um tnico cen-
tréide cx, que navega pelo espaco de buscas até encontrar a posicao 6tima
correspondente aos centroide das regioes de alta densidade na base de dados
[1]. Como cada particula é um tnico centréide, a solugdo para o problema
neste caso, € todo o enxame.

Em um processo iterativo, cada instancia z; da base é apresentada a
cada uma das particulas, que compoem os centréides solugoes, de forma a
definir a particula mais proxima. A particula mais préxima da instancia
z; ¢ definida como p, , a particula vencedora para a instancia z;. Essa
particula vencedora se desloca em direcao a instancia z; considerando a sua
melhor posicdo até a iteracdo corrente, representado por pj ., ¢ a melhor
posicao global para a instancia z;, representado por gp.s;. Assim, a particula
vencedora tera as coordenados de seu centrdide e sua velocidade atualizadas
de acordo com as equagoes (4.4) e (4.5) respectivamente:

citt = ¢l 4 vit! (4.4)

i A

Vit = wvi + ¢ - (pbest; — c;) + ¢, - (gbest; — ¢;) + ¢ (z; — ¢;). (4.5)
Onde w é o peso inercial e ¢, ¢, € 5 sao vetores de varias aleatorias
exraidas de uma distribui¢do norma no intervalo [0, 1] que representam res-
pectivamente, o termo cognitivo, social e o termo auto-organizavel. Durante
a iteracao inicial é possivel que uma dada particula p; nunca seja a vence-
dora para nenhuma instancia z;. Nesse caso, é preciso fazer uma validacao
extra para que esta particula tenha suas componentes atualizadas de forma
apropriada. Para esse cenario particular, a particula tem sua componente de
velocidade atualizada utilizando uma soma ponderada das componentes da
particula que venceu mais vezes, denotada por Cmoest—win- A Equagao (4.6)
descreve como a atualizacao da velocidade é feita para este cenario.

Vi = WV + @4(Cmost—win' — C}). (4.6)
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O Algoritmo 3 descreve com mais detallhes o funcionamento do algo-
ritmo PSC.

Algoritmo 3: Pseudo-Cédigo do PSC

1 inicio

2 Inicialize aleatoriamente cada particula p; como um centréide c;;
3 Inicialize aleatoriamente a velocidade v; de cada particula p;;
4 repita

5 para cada instancia z; na base faga

6 Calcule a distancia entre cada particula p; a z;;

7 Defina p!,;,, como a particula de menor distancia a z;
8 se d(pl,;,,zi) < d(pi..;, z:) entao

9 ‘ Defina p)_,; COMO Puin;

10 fim

11 se d(p’;,,2;) < d(Ppest; z;) entao

12 ‘ Defina gpesr cOmMo Puyin;

13 fim

14 Atualize a velocidade de py;, de acordo com (4.5) ;
15 Atualize a posi¢ao de py, de acordo com (4.4) ;

16 fim

17 para cada particula p; no enxame faga

18 se particula p; nunca venceu entao

19 Atualize a velocidade de p; de acordo com (4.6) ;
20 Atualize a posicao de p; de acordo com (4.4) ;

21 fim

22 fim

23 Atualize w;
24 até critétio de parada ser atingido;

25 fim
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4.3.3 Técnicas hibridas entre K-Means e PSO

A hibridizacao entre as técnincas K-Means e Particle Swarm Optimi-
zation é bem simples e pode se dar de duas formas. A primeira delas, é
denotada de PSOKM [34], executa o algoritmo K-Means até a sua conver-
gencia. Posteriormente, a solucao ¢ utilizada como uma das particulas para
o algoritmo PSO modificado para clustering. As demais particulas sao inici-
alizada aleatoriamente. A segunda abordagem, denotada de KMPSOC' [8],
utilizada o processo inverso do PSOKM. Primeiramente, o algoritmo PSOC
¢ executado até a sua convergéncia. Finalmente a solugao encontrada pelo
PSOC é utilizada como os centrdides iniciais do algoritmos K-Means. Nesse
processo, o algoritmo K-Means tem grandes ganhos em sua velocidade de
convergencia, bem como um maior refinamento na qualidade dos centréides

finais.



Capitulo 5

Experimentos e Analise de
Resultados

5.1 Descricao das Bases de Dados

Visando a descoberta de perfis referentes aos erros gramaticais cometidos
em bases de dados educacionais, as técnicas de agrupamento baseadas em
meta-heuristicas descritas nesta monografia juntamente com o algoritmo K-
Means foram aplicadas numa base contendo 20 erros gramaticais comuns
cometidos por um conjunto de 250 usuarios, do quarto e quinto periodo, de
uma plataforma de educacao online de um curso de graduacao em Pedagogia
de uma universidade brasileira. A escolha desses dois grupos em particular, se
deve ao fato de que, estudantes que se enquadram nessas categorias possuem
um alto indice de desisténcia do curso. A base foi construida a partir de
um motor que extrai os posts dos foruns da plataforma online, coleta esses
erros e posteriormente utiliza uma outra ferramente que conta os tipos e as
quantidades de erros gramaticais cometidos por cada aluno [35]. Por questoes
de sigilo, tanto o nome da universidade quanto o nome dos estudantes foi
omitido. Os 20 tipos de erros gramaticais sao descritos com mais detalhes na
Tabela 5.1, e representam os erros mais comuns cometidos pelos estudantes.

Para compreensao e comparacao dos resultados, o problema de agrupa-

mento foi dividido em dois cendrios principais, cujo objetivo, é comparar com
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os experimentos feitos em [36]. Os cenérios 4T7A e 5T6A correspondem, a
aplicagao das técnicas de agrupamento baseadas em meta-heuristicas nas ba-
ses de dados do quarto e quinto periodo, respectivamente. Para a realizacao
dos experimentos referentes a esses dois cenarios, foram selecionadas 7 carac-
teristicas mais relevantes para a base do quarto periodo e 6 caracteristicas
mais relevantes para a base do quinto periodo. Essa selecao foi resultado do
auxilio de uma especialista da area e da remocao de todas as variaveis que
possuiam apenas valores nulos e aquelas apresentando uma média inferior a
0,05. Posteriormente a essa primeira etapa de agrupamentos, serao realiza-
das andlises da composicao interna dos grupos encontrados para ambos os
experimentos. Nessa etapa, serd feita uma andlise de resultados apenas do
algoritmo vencedor, para ambos os experimentos 4T7A e 5T6A. Essa etapa
¢é necessaria para validar a capacidade do algoritmo em encontrar padroes nos
dados e para verficar se os grupos encontrados fazem sentido, considerando

o problema proposto.

5.2 Cenario 4TT7A

Nas préximas secoes, serd realizada uma andlise das métricas aplicadas
sobre os resultados obtidos pelos algoritmos de agrupamento na base de da-
dos do quarto periodo. Para esse experimento, foram utilizadas 7 varidveis
consideradas relevantes para os alunos do quarto periodo. Para essa decisao,
foi necessaria a ajuda de um especialista da area. As sete varias extraidas
da tabela 5.1 foram: (1) Uso de advérbios, (7) Concordancia Nominal, (8)
Colocagao de Pronomes, (10) Concordancia Verbal, (12) Uso de Crase, (13)
Uso de Gertndio e (16) Uso de Pontuagao.

5.2.1 Resultados do algoritmo K-Means

Os gréficos para o resultados das métricas Intra-Cluster Distance e Inter-
Cluster Distance podem ser vistos na Figura 5.1. O algoritmo K-Means
apresentou um comportamento esperado para a métrica Intra-Cluster Dis-

tance, sendo capaz de minimiza-la para os crescentes valores de k, denotando
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Tabela 5.1: Tipos de erros gramaticais encontrados na base de dados.

Indice Categoria | Descrigao
1 adv Uso de advérbios
2 adv | con | Concordancia entre Adjetivo e Substantivo
3 aha Uso de hi/a
4 ali Outros
5 cjc Uso de Conjuncoes
6 cmt Concordancia entre Tempo e Modos Verbais
7 con Concordancia Nominal
8 cop Colocagao de Pronomes
9 cop | pro | Uso de mim e ti
10 cov Concordancia Verbal
11 covlreg | Verbo Fazer
12 cra Uso de Crase
13 ger Uso de Gertndio
14 mal Uso de mal/mau
15 pro Uso de Pronomes
16 ptn Uso de Pontuacao
17 reg Regeéncia Verbal
18 ren Regéncia Nominal
19 sem Pleonasmo Severo
20 ver Uso de Verbos

a capacidade do algoritmo de encontrar grupo homogéneos. Embora este seja
o comportamento esperado, isso nao nos permite ter uma resposta a respeito
do ntimero de grupos.

Posteriormente, pode-se observar a dificuldade do algoritmo em maxi-
mizar a métrica Inter-Cluster Distance, possuindo oscilacoes crescentes e de-
crescentes, denotando dificuldade de encontrar grupos afastados. Entretanto,
isso nos permite inferir que o valor 3 para o nimero de grupos seja o mais
apropriado, uma vez que é o menor valor para k que representa um maximo
local seguindo por um decrescimento na curva, que representa a queda de
performance do algoritmo. Porém, como o valor para k igual a 3 apresenta
alto desvio padrao, essa nao se mostra uma resposta segura. Portanto pelo

grafico da métrica Inter-Cluster Distance, é possivel inferir que o valor 2 seria
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0 mais apropriado para o nimero de grupos.

Figura 5.1: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-
tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento K-Means.
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A Figura 5.2 mostra os graficos das métricas Erro Quantizado e Estatistica
Gap para o algoritmo K-Means. Como a métrica Erro Quantizado também
faz uma avaliagao interna dos grupos, percebe-se que o algoritmo teve sucesso
na minimizacao deste métrica, apresentado mais uma vez o comportamento
esperado. O algoritmo também obteve sucesso na maximizacao da Estatistica
Gap. Utilizando a Equagao (3.11), o valor 2 se mostra o mais apropriado para

o algoritmo K-Means.

Figura 5.2: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap aplicada
nos resultados do algoritmo de agrupamento K-Means.
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5.2.2 Resultados do algoritmo PSOC

Os gréficos para o resultados das métricas Intra-Cluster Distance e Inter-
Cluster Distance podem ser vistos na Figura 5.3. O algoritmo também obteve
o comportamento esperando ao minimizar a métrica Intra-Cluster Distance,
nao permitindo inferir uma resposta a respeito do nimero de grupos.

Posteriormente, pode-se observar que o algoritmo teve algumas diminui-
¢oes em sua performance ao tentar maximizar a métrica Inter-Cluster Dis-
tance. O algoritmo se comporta bem para valores crescentes de k até atingir
o valor 7, onde sofre uma queda abrupta. Essa queda na curva indica uma
possivel estagnacao do algoritmo, que mostra que k igual a 6 é um bom

inidicador para o niimero de grupos.

Figura 5.3: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-
tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOC.
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A Figura 5.4 mosta os resultados das métricas Erro Quantizado e Esta-
tistica Gap para o algoritmo PSOC. Analisando a curva do Erro Quantizado,
observa-se um queda abrupta para k igual a 3, seguida da incapacidade do
algoritmo em funcionar bem para valores de k subsequéntes. Isso é um bom
indicativo de que para o Erro Quantizado o valor 3 é ideal para o nimero de
grupos. Para a métirca Estatistica Gap, vé-se pelo grafico que o valor de k

igual a 3 é o menor valor de k a satisfazer a Equacao (3.11).
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Figura 5.4: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap aplicada

nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOC.
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5.2.3 Resultados do algoritmo PSC

A Figura 5.5 mostra as métricas Intra e Inter Cluster Distance para o
algoritmo PSC. Para a métrica Intra Cluster Distance, o valor 6 se mostra
um bom indicativo para o nimero de grupos, pois observa-se que a taxa de
decrescimento da curva cai consideravelmente para os valores subsequente de
k, mostrando que o algoritmo nao consegue resultados mais interessantes a
partir desse ponto. O algoritmo obteve sucesso em maximizar a métrica Inter
Cluster Distance, obtendo assim o resultado esperado que nao nos permite

inferir um valor apropriado para o nimero de grupos.

Figura 5.5: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-
tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSC.
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Para a métrica Erro Quantizado, pode-se observar na Figura 5.6 que o
valor 3 é um bom candidato para o ntimero de grupos, pois é a partir desse
ponto que o algoritmo se mostra ineficiente em minimizar o erro quantizado.
Para a Estatistica Gap no lado direito da Figura 5.6, observa-se que o menor
valor de k que satisfaz a Equacao (3.11) é para k igual a 3, sendo portanto o

melhor valor para o nimero de grupos de acordo com esta métrica.

Figura 5.6: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap aplicada

nos resultados do algoritmo de agrupamento PSC.
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5.2.4 Resultados do algoritmo PSOKM

Para ambas as métricas Intra e Inter Cluster Distance, o algoritmo apren-
setou o comportamento esperado, como pode ser visto na Figura 5.7, nao
sendo possivel portanto inferir nenhum valor para o numero de grupos a

partir destas métricas.
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Figura 5.7: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-

tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOKM.
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Para a métrica Erro Quantizado, ao lado esquedo da Figura 5.8 , obseva-
mos que o algoritmo tem uma queda abrupta para k igual a 3, sendo seguida
de um comportamento crescente para esta métrica. Os valores crescentes
para valores subsequentes de k na métrica de Erro Quantizado indicam que
o valor 3 é o mais apropriado para o nimero de grupos. Ao lado direito da
Figura 5.8, observa-se que para a métrica Gap o valor 3 também se mostra

ideal para o niimero de grupos.

Figura 5.8: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap aplicada
nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOKM.
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5.2.5 Resultados do algoritmo KMPSOC

No lado esquerdo da Figura 5.9 vé-se que o algoritmo KMPSOC minimiza
de forma esperada a métrica Intra-Cluster Distance, portanto nao se pode
inferir um valor para o niimero de grupos para esta métrica. No lado direito
da figura 5.9, observa-se que para valores menores que 7, o algoritmo se
comporta bem ao maximizar a métrica Inter-Cluster Distance. Percebe-se
que para k igual a 7 hd uma queda abrupta na performance do algoritmo,
seguido por um crescimento com uma taxa bastante reduzida, o que pode
indicar uma estagnacao do algoritmo para esta métrica. Portanto, para a
métrica Inter Cluster Distance o valor 6 se mostra o mais indicado para o

nimero de grupos.

Figura 5.9: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-
tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento KMPSOC.
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Na Figura 5.10, pode-se observar os gréaficos das métricas Erro Quantizado
e Estatistica Gap para o algoritmo KMPSOC. Observe que para a métrica
Erro Quantizado o algoritmo funciona bem, minimizando a métrica, para
valores de k menores que 5. Para k igual a 5, a métrica é maximizada
denotando um desgaste do algoritmo, que fica perceptivel pela sua dificuldade
em minimizar essa métrica. Portanto, para a métrica de Erro Quantizado,
obtem-se um valor de £ igual a 4 para o nimero de grupos. No lado direito
da figura 5.10 pode-se observar que o valor de k igual a 3, é o menor valor

de k que satisfaz a desigualdade (3.11), sendo o melhor valor para nimero
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de grupos.

Figura 5.10: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap apli-
cada nos resultados do algoritmo de agrupamento KMPSOC.
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5.2.6 Definicao do niimero de grupos para o cenario
ATT7A

Durante as simulagoes realizadas observa-se que as métricas Intra-Cluster
Distance e Inter-Cluster Distance nao permitiram resultados conclusivos para
a maioria dos algoritmos de agrupamento. Dentre as métricas utilizadas, a
Estatistica Gap se mostrou mais adequada para definir o nimero de grupos
[22], tendo majoritariamento o valor 3 para o nimero de grupos sendo al-
cacado pela maioria do algoritmos, resultado diferente do trabalho proposto
em [36]. Analisando a confianga dos algoritmos ao reportar os resultados do
problema de agrupamento, nota-se que o algoritmo PSOC foi o que apre-
sentou os menores valores para o desvio padrao, sendo portanto o algoritmo

considerado vencedor para o cenario 4T7A.

5.3 Cenario 5T6A

As préximas secoes, se referem a andlise das métricas aplicadas sobre
os resultados obtidos pelos algoritmos de agrupamento na base de dados do

quinto periodo. Para esse experimento foram utilizadas 6 variaveis conside-
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radas relevantes para os alunos do quinto periodo. As seis varias extraidas
da tabela 5.1 foram: (1) Uso de advérbios, (7) Concordancia Nominal, (8)
Colocagao de Pronomes, (10) Concordancia Verbal, (12) Uso de Crase e (13)
Uso de Gerundio.

5.3.1 Resultados do algoritmo K-Means

Para a métrica Intra Cluster Distance o algoritmo K-Means teve o com-
portamento esperado, minimizando a métrica, gerando portanto resultados
inconclusivos. Em contrapartida, para a métrica Inter Cluster Distance, o
algoritmo apresentou um comportamento de maximizacao até atinigir o ma-
ximo para k igual a 7. A partir desse momento o algoritmo comega a sofrer
uma deficiéncia no processo de maximizacao, apresentando um comporta-
mento nao desejado de minimizacao para estd métrica. Portanto, para a
métrica Inter Cluster Distance pode-se concluir que o valor k igual a 7 é o

mais apropriado para o nimero de grupos.

Figura 5.11: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-
tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento K-Means.
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Observe ao lado direito da Figura 5.12 que o algoritmo K-Means apre-
sentou o comportamento esperado para a métrica Erro Quantizado, portanto
nao podemos chegar a nenhuma conclusao a respeito do nimero de grupo.
Ademais, ao lado direito da Figura 5.12 pode-se observar que o valor de k

igual a 2, é o menor valor de k que satisfaz a desigualdade (3.11), sendo o
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melhor valor para nimero de grupos.

Figura 5.12: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap apli-
cada nos resultados do algoritmo de agrupamento K-Means
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5.3.2 Resultados do algoritmo PSOC

Para as métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Distance na
Figura 5.13, e para métrica Erro Quantizado ao lado esquerdo da Figura
5.14, o algoritmo PSOC obteve o comportamento esperado. Portanto, a
andlise dessas trés métricas nao permite chegar a um resultado conclusivo a

respeito do nimero de grupos.

Figura 5.13: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-
tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOC.
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Para a métrica Estatistica Gap, observa-se que o algoritmo consegue ma-
ximizar bem para valores de k£ menores que 6. Entretanto, ao analisar a
curva, pode-se observar que o valor de k igual a 2, é o menor valor de k que

satisfaz a desigualdade (3.11), sendo o melhor valor para nimero de grupos.

Figura 5.14: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap apli-

cada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOC.
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5.3.3 Resultados do algoritmo PSC

Para o algoritmo PSC; o algoritmo obteve o comportamento esperado para
a métrica Intra-Cluster Distance, que pode ser observado ao lado esquerdo da
Figura 5.15. Para a métrica Inter-Cluster Distance o algortimo apresentou
o comportamento de maximizagao esperado para valores de k menores que
6. Para k igual a 7, o algoritmo sofreu um minimizagao local seguida por
uma maximizac¢ao, porém com uma taxa de crescimento bastante reduzida.
Portanto, para a métrica Inter-Cluster Distance, o valor 6 é o mais apropriado
para o numero de grupos.

Para a métrica Erro Quantizado, ao lado esquerdo da Figura 5.16, o
algoritmo apresentou o comportamento esperando de minimizacao, o que
nao permite inferir um valor apropriado para o numero de grupos. Para a
métrica Estatistica, Gap pode-se observar, ao lado direito da Figura 5.16,
que o algoritmo enfrentou dificuldades no processo de maximizacao dessa

métrica. Ao analisar a Estatistica Gap, vé-se que o menor valor de k que
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satisfaz a desigualdade (3.11) é para k igual a 2, sendo esse o melhor valor

para numero de grupos.

Figura 5.15: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-

tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSC.
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Figura 5.16: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap apli-
cada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSC
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5.3.4 Resultados do algoritmo PSOKM

As métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Distance apresenta-
ram os resultado esperados, minimizagao estritamente decrescente e maximi-
zagao estritamente crescente, respectivamente, e que podem ser observados
na figura 5.17. Portanto, nenhuma dessas duas métricas nos permite inferir

alguma informagao para o nimero de grupos.
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Figura 5.17: Grafico das Métricas Intra Cluster Distance e Inter Cluster
Distance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOKM
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O comportamento esperado também ocorre para a métrica Erro Quan-
tizado, que pode ser observado ao lado esquerdo da Figura 5.18. Para a
métrica gap, ao analisar a curva obtida, pode-se visualizar que o valor de k
igual a 2 satisfaz a desiguldade (3.11), sendo portanto, o melhor valor para

o numero de grupos.

Figura 5.18: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap apli-
cada nos resultados do algoritmo de agrupamento PSOKM

PSOKM PSOKM
038f T 155 T
0.36 ‘( T o ]
| ‘{ 1.50 i &
fm) 1 1 - 1
< 0.34] =
s - T O 1.45 i
[ o
5 %
s 2 _
5 0.32 1 T - ) 1l
g T § 1.40 &
s 1
030 i T T
I T I T 135 il
0.28 T T L <
- N 130f
8 9 2

2 3 4

5 5
Number of Clusters (k) Number of Clusters (k)

5.3.5 Resultados do algoritmo KMPSOC

O algoritmo KMPSOC' apresenta o comportamento estritamente decres-

cente esperado para a métrica Intra-Cluster Distance, que pode ser observado
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ao lado esquerdo da Figura 5.19, portanto nao se pode concluir o niimero de
grupos com o auxilio desta métrica. Para a métrica Inter-Cluster Distance,
mais uma vez obtem-se o comportamento esperado. Portanto, nenhuma das
métricas Intra ou Inter-Cluster Distance nos auxilia no processo de desco-

berta do nimero de grupos.

Figura 5.19: Grafico das Métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Dis-
tance aplicada nos resultados do algoritmo de agrupamento KMPSOC.
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Para a métrica Erro Quantizado, ao lado esquerdo da Figura 5.20, o
algoritmo também apresentou o comportamento esperado de minimizacao,
nao permitindo a concluisao de um valor apropriado para o nimero de grupos.
Entretanto, para a métrica Estatistica Gap, ao lado direito da Figura 5.20,
pode-se observar que o valor de k igual 2 é o menor valor que satisfaz a
desigualdade (3.11), sendo o melhor valor para o nimero de grupos para essa

métrica.
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Figura 5.20: Grafico das Métricas Erro Quantizado e Estatistica Gap apli-
cada nos resultados do algoritmo de agrupamento KMPSOC
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5.3.6 Definicao do niimero de grupos para o cenario
5T6A

Assim como visto na Subsecao 5.2.6, nota-se no experimento 5T6A a in-
capacidade das métricas Intra-Cluster Distance e Inter-Cluster Distance em
gerar resultados assertivos a respeito do niimero de grupos quando aplicada
ao algorimos de agrupamento apresentados nessa obra. Na analise da Estatis-
tica Gap, pode-se observar que a maioria do algoritmos chegou a conclusao
de que o valor 2 seria o mais apropriado para o nimero de grupos. Ana-
lisando a confianca dos algoritmos ao reportar resultados, nota-se também
que o algoritmo PSOC' foi o que apresentou os menores valores de incerteza,

também sendo o algoritmo considerado vencedor para o cenéario 5T6A.

5.4 Analise dos grupos para o cenario 4T7A

Nesta secao, sera feita uma validacao dos resultados encontrados pelo al-
goritmo PSOC na base de dados do quarto periodo. O objetivo desta etapa
é validar a capacidade do algoritmo em encontrar caracteristicas discrimi-
nantes para cada um dos grupos encontrados, permitindo assim, identificar

a pertinéncia de futuras instancias.
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5.4.1 Cenario 4T7A - Analise do Primeiro Grupo

A matriz de correlagao entre a variaveis do primeiro grupo encontrado
pelo algoritmo PSOC' pode ser visualizada na Figura 5.21. Ao analisar a
matriz de correlacao, observamos valores baixos para as correlagoes, sendo
todos abaixo de 0,6. A correlacao entre duas variaveis é considerada forte
quando possui seu valor entre 0,9 e 1. Entretanto, é possivel realizar essa
andalise olhando para os valores maximos como referéncia, para inferir um
padrao comportamental entre as variaveis. Excluindo os valores da diagonal
principal, que sempre possuem correlacao maxima igual a 1, pode-se con-
cluir que para esse grupo, valores elevados de correlacao entre as variaveis
(1) Uso de Advérbios e (7) Concordancia Nominal, sendo essa uma possivel

caracteristica discriminante deste grupo.

Figura 5.21: Matriz de correlacao das variareis do primeiro grupo encontrado
pelo algoritmo PSOC' para a base do quarto periodo.

Concordancia Nominal

Uso de advérbios -

Concordancia Verbal -

Uso de Crase -

A alta correlacao entre as varidveis (1) Uso de Advérbios e (7) Concor-

dancia Nominal como caracteristicas discriminantes para as instancias per-
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tencentes a esse grupo fica mais visivel ao se analisar a distribuicao das va-
ridveis, que pode ser vista com mais detalhes na Figura 5.22. Perceba que as
instancias pertencentes a esse grupo apresentam valores elevados para essas
duas variaveis, o que reforca a andlise feita no estudo da matriz de corre-
lacao. Nesse cendrio a plataforma de educacao a distancia poderia oferecer

conteudos relacionados a esses dois tépicos para auxilio dos alunos.

Figura 5.22: Distribuicao das varidreis do primeiro grupo encontrado pelo
algoritmo PSOC para a base do quarto periodo.
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5.4.2 Cenario 4T7A - Analise do Segundo Grupo

O segundo grupo possui valores menores de correlacao do que os encon-
trados no primeiro grupo, ou seja, o alunos desse grupo tendem a confundir
menos os tépicos a serem estudados. Pode-se verificar na matriz, que pode
ser vista com detalhes na Figura 5.23, que os maiores valores de correlagao
ocorrem para os pares de varidveis (7) Concordancia Nominal e (8) Colocagao
de Pronomes, (7) Concordancia Nominal e (13) Uso de Gertindio. Embora
esses sejam os pares de variaveis com maior valor para coeficiente de correla-
¢ao, é necessaria uma maior andlise para definir quais atributos caracterizam

as instancias pertencentes a esse grupo.

Figura 5.23: Matriz de correlacao das variareis do segundo grupo encontrado
pelo algoritmo PSOC' para a base do quarto periodo.
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Analisando a distribuicao das variaveis no segundo grupo do cenario
4T6A, que pode ser visto na figura 5.24, percebe-se que alunos desse grupo
possuem alto indice de erro para as varidveis (7) Concordancia Nominal e (10)

Concordancia Verbal. A presenca da variavel (7) Concordancia Nominal re-
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forga a andlise anterior, pois ela aparece nos dois pares de maior correlacao.
Prosseguindo a analise da distribuicao desse grupo, nota-se mais um fator
discriminante: A varidvel (10) Concordancia Verbal, ndo presente em nossa
andlise inicial da matriz de correlacao. Portanto, pode-se inferir que valores
altos para as varidveis (7) Concordancia Nominal e (10) Concordancia Verbal

caracterizam o segundo grupo do cenario 4T6A.

Figura 5.24: Distribuicao das variareis do segundo grupo encontrado pelo
algoritmo PSOC para a base do quarto periodo.
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5.4.3 Cenario 4T7A - Analise do Terceiro Grupo

O terceiro grupo encontrado possui os menores valores de correlagao
quando comparados com os do primeiro e segundo grupos. A priori pode-se
inferir que esse grupo reune alunos com os melhores desempenhos. A Figura
5.25 mostra a matriz de correlagao entre as variaveis do terceiro grupo. Uma
caracteristica peculiar desse grupo, é que alunos desse grupo possuem um
desempenho 6timo na variavel (1) Uso de advérbio. Uma consequéncia desse
comportamento é um valor nulo para o desvio padrao, e portanto, a primeira

linha e coluna do matriz de correlacao sao inexistentes.

Figura 5.25: Matriz de correlagao das variareis do terceiro grupo encontrado
pelo algoritmo PSOC' para a base do quarto periodo.
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Reforgando a analise da matriz correlagao, pode-se observar a distribuicao
das variaveis para o terceiro grupo na Figura 5.26. A coluna que representa
a variavel (1) Uso de advérbio é formada apenas por zeros. No geral tem-
se valores muito baixos para as demais variaveis, o que mostra que alunos

pertencentes a esse grupo possuem bom desempenho nesses topicos.
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5.5 Analise dos grupos para o cenario 5T6A

Nesta secao, sera feita uma validagao dos resultados encontrados pelo
algoritmo PSOC na base de dados do quinto periodo. Assim como na se¢ao
anterior, o objetivo aqui é validar caracteristicas discriminativas para cada

um dos grupos para o cenario 5TGA.

5.5.1 Cenario 5T6A - Analise do Primeiro Grupo

No primeiro grupo encontrado do cenario 5T6 A, observa-se baixos valores
de correlagao na Figura 5.27. O maior valor ocorre entre as varidveis (7)
Concordancia Nominal e (10) Concordancia Verbal, indicando que estudantes
desse grupo tendem a confundir levemente esses dois assuntos. Com excegao
desses topicos, as baixas correlagoes entre as demais variaveis indicam que os
estudantes tem um bom rendimento nos demais tépicos, fato que pode ser

observado na distribuigao das varidveis desse grupo nas Figuras 5.28 e 5.29.

Figura 5.27: Matriz de correlagao das variareis do primeiro grupo encontrado
pelo algoritmo PSOC' para a base do quinto periodo.
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Os baixos valores de erro presentes na distribuicao das variaveis reforga
a analise da matriz de correlagao, e permite inferir que o primeiro grupo en-
contrado pelo algoritmo PSOC para o cenario 5T6A é composto por alunos

que tem em média, um bom rendimento em todos os tépicos.

5.5.2 Cenario 5T6A - Analise do Segundo Grupo

O segundo grupo do cenario 5T6A apresentou valores mais altos de
correlacao quanto comparados ao primeiro grupo, o que pode indica que
estudantes pertencentes a esse grupo tendem a cometer muito mais erros e
a confundir muito mais os tépicos apresentados. As correlacoes mais altas
ocorrem entre as varidveis (7) Concordancia Nominal e (10) Concordancia

Verbal, porém com valores muito maiores do que no primeiro grupo.

Figura 5.30: Matriz de correlagao das variareis do segundo grupo encontrado
pelo algoritmo PSOC' para a base do quinto periodo.

Também existe uma alta correla¢ao entre as varidveis (7) Concordancia

Nominal e (12) Uso de Gertundio. Observe que a varidvel (7) Concordancia
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Nominal aparece nos dois pares de maxima correlacao, o que é um indicativo
de que os estudantes desse grupo tendem a ter uma dificuldade maior nesse

tépico.

Figura 5.31: Distribuicao das variareis do segundo grupo encontrado pelo
algoritmo PSOC para a base do quinto periodo.
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Ao se analisar a distribuicao das variaveis para os estudantes desse grupo
pode-se observar que esse grupo possui estudantes com bastante dificuldade

nos topicos referentes as variaveis (7) Concordancia Nominal e (10) Concor-
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dancia Verbal, o que confirma a nossa primeira analise da matriz de correla-
¢ao. Posteriormente, percebe-se que os alunos desse grupo possuem bastante
dificuldade no tépico representado pela varidvel (12) Uso de Crase. De modo
geral, percebe-se que os alunos desse grupo também possuem dificuldade
moderada nos demais topicos.

Os dois grupos encontrados no cenario 5T6A se mostram complementa-
res entre si. Enquanto o primeiro grupo tem alunos com bom desempenho
na maioria dos tépicos, o segundo grupo apresenta estudantes com alta di-
ficuldade na maioria dos tépicos. Pode-se perceber que ambos os grupos
apresentam baixos valores de erro para o topico representado pela variavel
(1) Uso de Advérbios, o que mostra que os alunos de modo geral tem facili-

dade nesse conteudo.



Capitulo 6
Consideracoes Finais

Este projeto propos utilizar algoritmos de agrupamento de dados base-
ados em técnicas de inteligéncia de enxames, em especial, as derivadas do
algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas em uma base contendo
20 erros gramaticais comuns cometidos por um conjunto de 250 usuarios, do
quarto e quinto periodo, de uma plataforma de educacao online de um curso
de graduagao em Pedagogia de uma universidade brasileira. O agrupamento
de dados nesse caso, visa identificar dificuldades em grupos de usuarios des-
sas plataformas com o objetivo de aprimorar e auxiliar as experiéncias dos
usuarios no processo de construcaoo do conhecimento.

Embora o uso de técnicas semelhantes na resolugao de problemas do
mundo real seja uma realidade em varios lugares ao redor do mundo, no
Brasil ainda existe pouco investimento em solucoes que envolvam o conhe-
cimento dessas areas, especialmente as plataformas de educacao a distancia,
que ainda possuem dificuldade no acompanhamento dos usuarios.

A analise de dados se mostra muito importante nesse processo, permitindo
a identificacao dos pontos de deficiéncia dos usuarios dessas plataformas, e
viabiliza nao apenas a atuacao dos sistemas de recomendacao, mas permite
questionamentos sobre complexidades das disciplinas e metodologias de en-
sino. Este projeto visa mostrar como as técnicas de inteligéncia de enxames
podem ser eficientes em aplicacoes do mundo real, juntamente com técnicas

de mineracao de dados, mostrando sua relevancia cada vez mais notavel na
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resolucao de problemas.

O algoritmo Otimizagao por Enxame de Particulas foi escolhido como base
de derivacao para algoritmos de agrupamento por se mostrar um dos mais
usados e mais eficiente algoritmos de inteligéncia de enxames na literatura.
Foram derivados e apresentados nesse projeto, trés classes de algoritmos de
agrupamento baseados em inteligéncia de enxames: Particle Swarm Cluste-
ring (PSC), Particle Swarm Optimization for Clustering (PSOC), e duas
técnicas hibridas entre os algoritmos K-Means e Particle Swarm Optimiza-
tion, (KMPSOC, PSOKM).

Para avaliar o desempenho dos algoritmos de agrupamento e definir o
numero apropriado de grupos para a base proposta, foram utilizadas métricas
extensamente usadas na literatura: Distancia Intra-Cluster, Distancia Inter-
Cluster, Erro Quantizado e a Estatistica Gap. Na analise de desempenho dos
algoritmos, o algoritmo PSOC' se mostrou o mais eficiente por apresentar os
melhores resultados nas métricas e os menores valores para desvio padrao, o
que mostra uma maior confianca do algoritmo em reportar resultados.

Para otimizar o processo de analise de resultados, o problema de agrupa-
mento foi dividido em dois cenarios principais. Os cenarios 4T7A e 5T6A
que correspondem, a aplicacao das técnicas de agrupamento baseadas em
meta-heuristicas nas bases de dados do quarto e quinto periodo, respectiva-
mente.

Para o quarto periodo, os experimentos mostraram que a base de dados
proposta deveria ser particionada em trés grupos distintos. Dos trés grupos
encontrados para o cenario 4TTA, foi possivel identificar dois grupos com
dificuldades relacionadas, e um terceiro grupo encontrado pelo algoritmo,
representando alunos com bom desempenho. Para o cenario 5T6A., os expe-
rimentos mostraram que a base de dados proposta deveria ser particionada
em dois grupos distintos. O primeiro grupo encontrado no cenario 5T6A
representa os alunos com bom desempenho nos topicos apresentados, em
contrapartida o segundo grupo encontrado representa os alunos com elevada
dificuldade na maioria dos topicos. Embora tenha sido possivel extrair al-
gumas informacoes no cenario 5T6A, nao foi possivel definir um perfil mais

detalhados sobre os alunos.
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Como trabalhos futuros, pode ser realizada uma anélise mais profunda so-
bre os grupos encontrados, aplicando-se novamente técnicas de agrupamento
para refinar os padroes encontrados. Essa investigacao pode ser extendida
e comparada com o resuldados de algoritmos de agrupamento baseados em
outras técnicas de inteligéncia de enxames, como por exemplo Artificial Bee
Colony (ABC) e Fish School Search (FSS). Além disso, seria interessante a
aplicagao de outras abordagens para o problema de agrupamento de dados,

como por exemplo, algoritmos de agrupamento hierarquico e Fuzzy.
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