Recomendacao de grupos heterogéneos utilizando estilos de
aprendizagens

Daniel F. dos Santos', Luziane F. de Mendonca?, Marcello G. Teixeira >

'PPGI, Programa de P6s-Graduagio em Informdtica, UFRJ
C. P. 68530, Cep 21941-590, Rio de Janeiro, RJ
E-mail: sfdanielrg@ gmail.com

’DCC, Departamento de Ciéncia da Computagio, UFRJ
C. P. 68530, Cep 21941-590, Rio de Janeiro, RJ
E-mail: luziane @dcc.uftrj.br; marcellogt@dcc.ufrj.br

Abstract. In this work, clustering heuristics combined with PCA (Principal
Component Analysis) technique are proposed in order to create recomendation
systems of study groups. The composition of these groups is built in such way
to ensure a minimal heterogeneity among the characteristics (learning style) of
their members, in order to promote better efficiency in collaborative learning.

Resumo. Neste trabalho sdo propostas heuristicas de agrupamento combina-
das com a técnica PCA (Principal Component Analysis) para a criacdo de um
sistema de recomendacdo de grupos de estudos. A composicdo de tais gru-
pos é construida de modo a respeitar uma heterogeneidade minima entre as
caracteristicas (estilos de aprendizagem) de seus integrantes, com o intuito de
garantir maior eficiéncia no objetivo da aprendizagem colaborativa.

1. INTRODUCAO

Os seres humanos tém diferentes estilos de aprendizagem, ou seja, caracteristicas e pre-
feréncias quanto a forma de se apropriar das informagdes, processd-las e construir novos
conhecimentos. A competéncia em uma determinada atividade depende, muitas vezes, da
habilidade em dosar esses diferentes estilos. Por exemplo, enquanto ha profissionais que
sdo inovadores e absorvem a realidade de uma forma quase aleatoria, outros tendem a ser
metddicos, observadores e reflexivos. No entanto, desenvolver o equilibrio entre estilos
antagonicos de aprendizagem € uma forma de proporcionar maiores chances de adaptacao
as situagdes do dia a dia ou as exigéncias dos estudos e do trabalho [Felder 1995].

Os critérios adotados para a formag¢do dos grupos influenciam diretamente no re-
sultado da atividade de aprendizagem. Por exemplo, Melser [Melser 1999] mediu a auto-
estima de alunos superdotados em grupos homogéneos e os comparou com aqueles que
trabalham em grupos heterogéneos. A avaliacdo da auto-estima dos dois grupos difere
significativamente quando comparados. Enquanto os alunos superdotados trabalhando
em grupo heterogéneo tiveram um aumento da auto-estima, os alunos superdotados que
trabalharam em um grupo homogéneo tiveram uma diminui¢do da mesma.

O melhoramento da auto-estima pode ser verificado na formagdo de outros grupos
de aprendizagem, ndo somente com superdotados. Além disso, um grupo de estudo he-
terogéneo propicia uma maior troca de informagdes, gerando ganho de conhecimento por



parte dos seus membros e resultados mais criativos e completos ao final da atividade de
aprendizagem (visdo mais ampla sobre o tema abordado).

2. Agrupamento

A andlise de agrupamento é uma ferramenta util para a andlise de dados em muitas
situacOes diferentes. Esta técnica pode ser usada para reduzir a dimensdo de um con-
junto de dados, reduzindo uma ampla gama de objetos a informacdo do centro do seu
conjunto. Tendo em vista que agrupamento, ou clustering, € uma técnica de aprendizado
nao supervisionado (quando o aprendizado € supervisionado, o processo ¢ denominado
de classificacdo), pode servir também para extrair caracteristicas escondidas dos dados e
desenvolver as hipoteses a respeito de sua natureza.

A andlise de agrupamento € o nome dado para o grupo de técnicas computacionais
cujo propdsito consiste em separar n objetos em grupos, baseando-se nas p caracteristicas
que estes objetos possuem [Everitt 1974].

O critério baseia-se normalmente em uma funcdo de dissimilaridade (métrica),
funcdo esta que recebe dois objetos e retorna a discrepancia entre eles. Podemos ci-
tar como exemplos funcdes baseadas na norma Euclidiana, distincia de Mahalanobis
[Mahalanobis 1936], coeficiénte de Gower [Gower 1986], coeficiente de similaridade de
Cattel [Johnson ], coeficiente de Camberra [Bussab 1990], etc..

Nas técnicas mais tradicionais, os grupos determinados por uma métrica de quali-
dade devem apresentar alta homogeneidade interna e alto indice de separacdo (heteroge-
neidade externa). Isto quer dizer que os elementos de um determinado conjunto devem
ser mutuamente similares e, preferencialmente, muito diferentes dos elementos de outros
conjuntos.

Por exemplo, uma técnica bastante conhecida é o £ — means [Pimentel 2003]. O
K-means € uma técnica que usa o algoritmo de agrupamento de dados por K-médias (K-
means clustering); ou seja, € uma heuristica de agrupamento nao hierarquico que busca
minimizar a distancia dos elementos a um conjunto de %k centros de forma iterativa. A
distancia entre um ponto p; € um conjunto de clusters € definida como sendo a distancia
do ponto ao centro mais proximo dele.

Existem muitos trabalhos recentes na literatura especializada que versam sobre
as varias técnicas de agrupamento com a finalizadade de aprendizagem [Wolf 2003].
Entretanto, hd consenso de que bons resultados no processo de aprendizagem sur-
gem com grande frequéncia em individuos pertencentes a agrupamentos que levam em
considerac¢do a heterogeneidade das caracteristicas que podem ser aferidas de cada mem-
bro (4rea de formacao, experiéncia prévia no assunto abordado, capacidade de lideranca
e trabalho em grupo, entre outros)[ Wolf 2003].

As técnicas tradicionais de agrupamento ndo se mostram adequadas para o pro-
blema em estudo, uma vez que este necessita formar grupos de elementos heterogéneos.
Uma possibilidade seria executar uma etapa inicial, formando grupos homogéneos com
quantidade de membros igual ao nimero de elementos que desejamos; posteriormente,
um elemento de cada grupo homogéneos poderia ser “sorteado” formando assim um
grupo heterogé€neo; esse procedimento de sorteio poderia se repetir até que todos os
elementos tivesse sido selecionados. Entretanto, embora o procedimento descrito forme



agrupamentos heterogéneos, nao hé possibilidade de garantir que tais grupos sejam ho-
mogéneos entre si, a menos que sejam utilizadas estratégias adicionais durante esse “sor-
teio”.

Neste trabalho sdo apresentadas heuristicas para a realizacdo de agrupamentos de
individuos, priorizando a heterogeneidade de seus componentes.

As caracteristicas coletadas de cada individuo' permitirdo sua representa¢io com
um vetor do /R", fazendo com que todo o universo de alunos possa ser representado como
uma nuvem de pontos (subconjunto discreto) do IR".

As heuristicas de agrupamento serdo desenvolvidas tomando por base a
representacdo desses pontos em uma base ortonormal obtida por meio da técnica PCA
(Principal Component Analysis). Os vetores geradores dessa base sdo determinados pe-
los autovetores da matriz de covariancia dos pontos originais, conforme sera detalhado na
secdo a seguir.

3. Algoritmo Proposto

3.1. PCA

O PCA foi originalmente descrito por Karl Pearson [Pearson 1901], sendo posteriormente
consolidado por Hotelling [Hotelling 1933] com o propdsito particular de analisar estru-
turas de correlacdes. Aproximadamente 30 anos mais tarde (anos 60), esse tipo de andlise
foi introduzido na Quimica por Malinowski [Malinowski ]. Como visto, a abordagem
PCA nao é nova, mas somente com a difusdo nas ultimas décadas do uso massivo de
computadores estd ocorrendo um rapido crescimento de sua utilizagdo, como por exem-
plo o uso dessa técnica para auxiliar o reconhecimento facial em imagens [Turk 1991].

A abordagem PCA ¢é uma técnica estatistica que permite identificar padrdes em
um conjunto de dados e expressar esse conjunto de dados de forma a salientar suas si-
milaridades e diferencas utilizando uma transformacao ortogonal para alterar a base em
que os mesmos estdo representados. O objetivo do PCA € rotacionar rigidamente os €ixos
do espaco original n—dimensional para novas posi¢des de maior variancia (componentes
principais)?

Os componentes principais podem ser obtidos como os autovetores da matriz de
coravidncia associada as caracteristicas de todos os individuos®.

!Entre os varios modelos de estilos de aprendizagem apresentados em publicacdes sobre psicologia edu-
cacional [Felder 1995], podemos destacar o de Felder e Silverman [Felder 1988], que classifica os apren-
dizes em cinco dimensdOes: ativos/reflexivos; sensoriais/intuitivos; visuais/verbais; indutivos/dedutivos;
seqlienciais/globais. A partir deste modelo, Felder e Soloman [Felder 1991] desenvolveram um instru-
mento denominado Indice de Estilos de Aprendizagem (Index of Learning Styles - ILS), que classifica os
estudantes em quatro das dimensdes acima citadas.

ZNesse sentido, a dimensdo dos dados pode ser reduzida utilizando os componentes principais mais
representativos, o que permite o uso de tal técnica na compressdo de dados.

30 PCA utiliza um conjunto de dados representados por uma matriz de m individuos e n caracteristicas
que podem estar correlacionados. A correlacdo entre os dados pode ser aferida utilizando a matriz de
covariancia dos mesmos. Os vetores ortonormais que apontam para as direcdes de maior variacdo da massa
de dados correspondem aos autovetores da matriz de covariancia, e indicam as dire¢des, a partir do ponto
médio do conjunto de dados, nas quais hd maior discrépancia entre 0s mesmos.



3.2. Formacao dos Grupos

ApOs o uso da técnica PCA para representar as caracteristicas de todos os individuos
em uma nova base ortonormal, os algoritmos estudados neste trabalho tem por objetivo
realizar agrupamentos heterogéneos.

A medida de heterogeneidade proposta € a distdncia de Mahalanobis
[Bussab 1990]; ela € uma métrica que difere da distancia Euclidiana por levar em
consideracdo a correlagdo entre os conjutos de dados. A férmula para distancia de Maha-
lanobis entre dois vetores = e i da mesma distribuicdo que possuam uma matriz de co-
variancia X € dada por:

d(#,§) = /(@ — §TS1(T — §).

Se a matriz de covariancia € a matriz identidade, esta férmula se reduz a distancia
euclidiana. Caso contrério, ela leva em consideracdo a correlagdo entre as caracteristicas.
A distancia de Mahalanobis consegue portanto capturar melhor a relagdo de correcao
entre os dados.

A ideia mais intuitiva para realizar o agrupamento seria selecionar para formar o
primeiro grupo os individuos que, dois-a-dois, tenham os maiores valores para a medida
de dissimilaridade. Entretanto, ao selecionar sempre os individuos de maior distincia
para formar os grupos, invariavelmente o ultimo grupo formado serd homogéneo. Ou
seja, o uso dessa ideia maximiza a heterogeneidade do primeiro grupo, mas ao finali-
zar a formacgdo dos grupos, essa forma de selecionar converge para formacdo de grupos
homogéneos, o que ndo é desejado neste trabalho.

Dessa forma, apresentamos a seguir o primeiro algoritmo para agrupamento he-
terogéneo proposto. A idéia principal consiste em calcular, para o conjunto total de ele-
mentos ainda ndo agrupados, as caracteristicas principais (eixos ortonormais de maior
variacdo) via técnica PCA. Entdo, escolhe-se para formar um grupo os individuos que
possuem suas caracteristicas mais proximas as caracteristicas principais.

Para tanto, calcula-se os vetores diretores dos dados partindo do ponto centrdide
a cada um dos pontos que representam os individuos e armazena-se os angulos entre cada
vetor € os eixos ortonormais. Descobrindo o Angulo mais préximo de 0° € 0 mais préximo
de 180°, os pontos correspondentes sdo selecionados para formar o novo grupo.

Ou seja, diferentemente da ideia mais intuitiva, a discrepancia entre os elementos
de um mesmo grupo serd determinada pela proximidade dos mesmos aos eixos ortonor-
mais. Cabe observar que esse algoritmo ird permitir o agrupamento de no maximo 2p
(nimero de semi-eixos ortonormais) individuos por grupo, sendo p o nimero de carac-
teristicas de cada individuo.

Algoritmo 1.1 - Considere que N A é o nimero de alunos, NC' é o nimero de carac-
teristicas, e X = {x1,...,xy4} 0 conjunto dos vetores de caracteristicas.
Passo 1 - Obtenha a matriz de covariancia C' dos dados armazenados em X, e calcule os

seus autovetores fi;, ..., UNC.
(ZNA m)
=1

Passo 1.1 - Calcule y; = x; — pu, Vi=1,..., NA, onde yy = NA



Passo 2 - Paratodot =1,..., NA, j = 1, ..., N A calcule os angulos dos vetores

T, .
8;; = arccos <M>
il 1l

Passo 3 - Paratodo j = 1, ..., NC, obtenha o vetor y; que forma o menor (analogamente,
0 maior) angulo com y;, e insira o vetor associado no grupo:

grupo = grupo U {z;}.

Passo 4 - Atualizacio dos pontos restantes, fazendo X = X — grupo. Se X = (), pare a
execucdo. Caso contrario, retorne para Passo 1.

Na Figura 1, € apresentado o resultado da execucao do algoritmo para um conjunto
de 500 pontos, obtendo 3 grupos cujos elementos sdo marcados com cores diferentes.
Podemos ver, em iteracdes distintas (1a, 30a, 60a, 90a, 120a e ultima iteracdo), a selecao
de quatro individuos assinalados em preto que estdo mais proximos dos eixos em azul
(caracteristicas principais), em relacao aos angulos; tais individuos irdo compor um grupo.
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Figura 1. Algoritmo proposto - formacéao dos grupos: (a) 10.; (b) 300.; (c) 600.;
(d) 900.; (e) 1200.; (f) 1250.

4. CONCLUSAO

As técnicas de agrupamento presentes na literatura promovem o surgimento de grupo de
individuos homogéneos entre si; a heterogeneidade € levada em consideracdo apenas entre
os grupos. Entretanto, o problema de estudo deste trabalho requer a formacao de grupos
cyujos individuos sejam heterogéneos entre si; quanto a comparagao entre os grupos, nada
impede que haja similaridade.

Diante da dificuldade de resolver o problema abordado utilizando as técnicas ja
conhecidas, neste trabalho temos o intuito de apresentar e analizar o comportamento de
algoritmos desenhados para este fim. O algoritmo aqui apresentado faz uso do tamanho do



angulo entre os ponto-centrdide e os eixos ortonormais (de maior varidncia) como medida
de selecdo dos individuos. Essa estratégia assegura a heterogeneidade do inicio ao fim da
selecdo dos grupos mantendo uma diferenca minima entre seus elementos, segundo os
testes numéricos realizados com caracteriticas dos individuos geradas aleatoriamente.

Tais resultados permitem, na sequéncia da pesquisa, analisar a eficiéncia dos gru-
pos recomendados em atividades praticas de aprendizagem, assim como a proposicao de
novos algoritmos e a andlise dos mesmos quanto as especificidades dos grupos formados
e sua adequacao aos varios cendrios cabiveis.

Referéncias

Bussab, W. O., M. E. S. e. A. D. FE. (1990). Introdugcdo a Analise de Agrupamentos.
IME-USP.

Everitt, B. (1974). Cluster Analisys. Heinemann Educational Books.

Felder, R. M. e Soloman, B. A. (1991). Index of learning styles questionnaire. North
Carolina State University.

Felder, R. M. e Henriques, E. M. (1995). Learning and teaching styles in foreign and
second language education. 28:21-31.

Felder, R. M. e Silverman, L. K. (1988). Learning and teaching styles in engineering
education,. Engr. Education, 78(7):674—681.

Gower, J. C. e Legendre, P. (1986). Metric and euclidian properties of dissimilarity coef-
ficients. Journal of Classifications, 3:5 — 48.

Hotelling, H. (1933). Analysis of a complex of statistical variables into principal compo-
nent. Educ. Psychol, 24:417-441.

Johnson, R. A. e Wichern, D. W. Applied multivariate statistical analysis. 4th edition
edition.

Mahalanobis, P. C. (1936). On the generalised distancia in statistics. Proceedings of the
National Institute of Sciences of India, 2:49 — 55.

Malinowski, E. R. Factor Analysis in Chemistry, 3rd ed. Wiley.

Melser, A. N. (1999). Gifted students and cooperative learning: A study of grouping
strategies. Roeper Rev.

Pearson, K. (1901). On lines and planes of closest fitto systems of points in space. Phil.
Mag, 6:559-72.

Pimentel, E. P., E. V. F. e. O. N. (2003). A identificacdo de grupos de aprendizer no
ensino presencial utilizando técnicas de clusterizacdo. Anais do Simpdsio Brasileiro
de Informdtica na Educacdo.

Turk, M. e Pentland, A. (1991). Eigenfaces for recognition. Journal of Cognitive Neuros-
cience, 3:71-86.

Wolf, S. (2003). Interacdes sociais em grupos homogéneos e heterogéneos em relagdo a
formacao profissional. Master’s thesis, Universidade Federal de Santa Catarina.



