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Resumo. A utiliza¢do de pedagogias diferenciadas que considerem a heterogeneidade dos
alunos de uma mesma sala-de-aula ¢, com certeza, uma ferramenta capaz de resgatar
aprendizes condenados a ndo-aprendizagem e ao fracasso profissional. No entanto, aulas
personalizadas no ensino presencial é algo ineficaz, além de impraticavel. O "atendimento
personalizado” em grupos homogéneos é uma possibilidade a se considerar. Este artigo
descreve uma experiéncia de categorizag¢do de alunos utilizando técnicas de clusterizag¢do por
aprendizado ndo-supervisionado com dados obtidos atraves de questionarios e avaliagdes.
Com isto, foi possivel identificar grupos similares de aprendizes. Esta é mais uma técnica que
podera ser utilizada para criar e manter o modelo do estudante num Sistema Tutor
Inteligente.

Palavras-chave: Ensino-Aprendizagem, Clusterizagdo, Formagao de grupos, Modelo do
Estudante

Abstract. The use of a different pedagogy that consider the students' heterogeneity in the same
classroom is, certainty, a useful tool to rescue learners that was convicted to not learning and
to a professional weakness. However, personalized lessons in classrooms are inefficacious
and impracticable. The "personalized attendance" in homogeneous groups is a possibility to
take into consideration. This paper describes an experience of students’ categorization using
clustering techniques for unsupervised learning with data obtained from questionnaires and
assessments. In this way, it was possible to identify similar groups of learners. This is one
more technique that could be used to create and maintain the student model in an Intelligent
Tutorial System.
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1. Introducio

A realidade do ensino presencial nas universidades brasileiras coloca numa mesma sala-de-aula uma
grande quantidade de alunos com habilidades e conhecimentos heterogéneos. Desta forma, a mesma aula
¢ dada para quem sabe muito, pouco ou nada sobre determinado tdpico. Isto gera um circulo de injusticas
que condena muitos alunos a ndo-aprendizagem, gerando sucessivas reprovacdes e/ou colocando no
mercado de trabalho profissionais sem uma formagéo consistente.

Segundo David Ausubel, o fator mais importante influenciando a aprendizagem ¢ aquilo que o
aprendiz ja sabe [Moreira 2001]. E necessério, entio determinar continuamente o que o aluno conhece e
ensina-lo de acordo, colocando-o numa situagdo de aprendizagem Otima para ele, em sua zona de
desenvolvimento proximal, ou seja, considerando a distancia entre o nivel real de desenvolvimento e o
nivel de desenvolvimento potencial, conforme Vygostky em [Baquero 1998], priorizando aqueles que
tém mais a aprender.

Perrenoud afirma que ¢ preciso diferenciar, rompendo com a pedagogia frontal que impde a
mesma licdo, os mesmos exercicios para todos [Perrenoud 2000]. No entanto, a personalizagdo do ensino
ou “educacdo sob medida” no ambiente presencial, geralmente composto de grandes grupos, é muito
dificil. Isto parece mais indicado para a modalidade de ensino nio-presencial possivelmente apoiado por
Sistemas Tutores Inteligentes (STI) em que isto pode ser resolvido de diferentes maneiras
[Stankov 1996].

Quanto ao ensino presencial, ainda predominante em rela¢do ao ensino a distincia, o problema
parecera insoluvel enquanto se imaginar que, para criar uma situagdo de aprendizagem Otima para cada
aluno sejam necessarias “aulas personalizadas” ou aulas particulares. Este modelo ndo seria possivel nem
mesmo com a diminui¢do do efetivo das turmas.

Uma proposta para enfrentar este dilema entre um ensino presencial ineficaz e um ensino
individualizado impraticavel estd no uso de uma pedagogia diferenciada, criando dispositivos multiplos,
ndo baseando tudo na intervencdo do professor. A organizagio diferenciada do ensino poderia contar, por
exemplo, com a criacdo de novos espagos-tempos de formagdo, reais ou virtuais, jogando com os
reagrupamentos ¢ fazendo uso mais adequado das tecnologias educacionais. E claro que ndo existem
formulas magicas. Se isso fosse possivel, os especialistas apresentariam pedagogias diferenciadas e
“prontas para uso” [Perrenoud 2000].

Caminhando nesta dire¢do, este trabalho propde maneiras possiveis para “personalizar” o ensino
presencial. Uma idéia é que este “atendimento personalizado” aconteca ndo de forma individualizada,
mas em grupos homogéneos compostos por alunos que possuam, mais ou menos, as mesmas lacunas de
aprendizagem. A primeira tentagdo seria separar fisicamente estes alunos em salas diferentes, formando
grupos homogéneos, através de um diagndstico prévio. E sabido, porém que no decorrer de um espago de
tempo ndo muito longo, a heterogeneidade se recria. Portanto, propde-se caminho alternativo. A base da
proposta ¢ identificar grupos similares, dentro de uma turma normal de sala-de-aula, ndo com o intuito de
separa-los fisicamente, mas para que o professor possa fazer uso de uma pedagogia diferenciada
adequada.

A identificagdo destes grupos ¢ uma tarefa relativamente ardua para o ser humano, uma vez que
pode envolver grande volume de informagdes, em varias dimensdes além destes grupos serem moveis.
Modelos matematicos ¢ estatisticos encontram-se a disposi¢do para ajudar nesta tarefa. Além disso,
algoritmos para reconhecimento de padrdes, com énfase em técnicas de clusterizagdo (agrupamento)
podem ser utilizados para este fim. Em [Jain et al 1999] sdo apresentadas diferentes abordagens de
clusterizagdo, tais como: algoritmos de hierarquizagdo, de particionamento (K-means), vizinho mais
proximo, algoritmos fuzzy, algoritmos de redes neurais artificiais (Self-Organizing Maps), algoritmos
evolucionarios, dentre outros.

Este trabalho apresenta os resultados da aplicagdo de duas técnicas de clusterizacdo: K-means e
Self-Organizing Maps, na tentativa de classificar estudantes em grupos com caracteristicas similares, a
partir de um questionario inicial que levantou o grau de confianga de cada aprendiz nos topicos de uma
disciplina de Programacao de Computadores.
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O artigo esta organizado como segue. A secdo 2 apresenta as duas técnicas de clusterizagdo. A
secdo 3 descreve a metodologia empregada no estudo de caso. Na se¢do 4 sdo apresentados os resultados
da aplicacdo da metodologia. Na se¢do 5 sdo feitas algumas considerac¢des acerca dos resultados obtidos
com este trabalho e sdo apresentadas propostas de aprofundamentos necessarios.

2. Clusterizacao

Tendo em vista que o objetivo deste trabalho ¢ identificar grupos de alunos com caracteristicas similares,
fez-se necessario pesquisar técnicas de agrupamento (clustering) que explorem semelhangas entre
padrdes e agrupem os padrdes parecidos em categorias ou grupos.

Classificar ou agrupar objetos em categorias ¢ atividade bastante comum e vem sendo
intensificada devido ao ntimero elevado de informagdes que estdo disponiveis atualmente [Backer, 1995].
Para realizar esta tarefa emprega-se um mecanismo denominado analise de cluster ou clusterizagao.

De acordo com [Jain and Dubes 1988], a clusterizagdo ¢ um método que utiliza o aprendizado
ndo supervisionado ou auto-organizavel, ou seja, ndo ha um “professor” ou “critico” que lhe indique o
que cada padrdo representa. Basicamente, a previsdo sera feita através da representacdo interna montada
pelo sistema utilizando um conjunto de dados de entrada.

A seguir serdo descritas as duas técnicas de clusterizagdo utilizadas neste trabalho.

2.1. K-means

K-means € uma técnica que usa o algoritmo de agrupamento de dados por K-médias (K-means
clustering). O objetivo deste algoritmo ¢ encontrar a melhor divisdo de P dados em K grupos C; i =1, ...
K, de maneira que a distancia total entre os dados de um grupo e o seu respectivo centro, somada por
todos os grupos, seja minimizada.

Este método consiste em usar os valores dos primeiros n casos em um arquivo de dados, como
estimativas temporarias das médias dos k clusters, onde k é o nimero de clusters especificado pelo
usuario. Assim, o centro do cluster inicial ¢ formado para cada caso em torno dos dados mais proximos e,
entdo, comparados com os pontos mais distantes e os outros clusters formados. A partir dai, dentro de um
processo de atualizagdo continua e de um processo interativo encontram-se os centros dos clusters finais
[Monteiro e Silva et al 2001].

Em outras palavras, o algoritmo atribui aleatoriamente os P pontos a K grupos e calcula as
médias dos vetores de cada grupo. Em seguida, cada ponto ¢ deslocado para o grupo correspondente ao
vetor médio do qual ele estd mais proximo. Com este novo rearranjo dos pontos em K grupos, novos
vetores médios sdo calculados. O processo de re-alocag@o de pontos a novos grupos cujos vetores médios
sdo os mais proximos deles continua até que se chegue a uma situagdo em que todos os pontos ja estejam
nos grupos dos seus vetores médios mais proximos.

2.2. Self-organizing Maps (Mapas Auto-Organizaveis)

As redes SOM (Self-organizing Maps) sdo redes neurais artificiais que possuem a capacidade de auto-
organizacdo [Kohonen 1990]. Utilizam o paradigma do aprendizado ndo-supervisionado ¢ sdo formadas
por uma camada de entrada (fonte) e uma camada de saida (representagdo).

Quando um padrdo de entrada P ¢ apresentado, a rede SOM procura por uma unidade mais
semelhante a P. Durante o treinamento, a rede aumenta a semelhanga do no6 escolhido ¢ de seus vizinhos
ao padrdo P [Braga et al 2000].

Apods o treinamento, a rede SOM organiza os padrdes de entrada em clusters. Algumas
aplicagdes requerem a rotulagdo dos nés de saida para indicar os clusters que representam. Isto € util para
a classificacdo de padrdes desconhecidos [Braga et al 2000]. O algoritmo SOM geralmente leva a uma
representagdo organizada de padrdes de ativagdo retirados do espago de entrada, desde que seus
pardmetros sejam ajustados adequadamente [Haykin, 2001].
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3. Estudo de Caso

Como cenario para validag@o das técnicas de agrupamento escolheu-se algumas turmas de graduagido em
cursos de Informatica de duas instituigdes de ensino superior, sendo duas destas de primeiro semestre de
uma instituigdo (INST1) na disciplina Introdugdo a Programagédo (IP-INF) e cinco turmas de segundo
ano de outra instituicdo (INST2) na disciplina de Estruturas de Dados (ED-INF). Neste ultimo caso, os
alunos que ja cursaram a disciplina [P-INF, tendo ou ndo sido aprovados.

Para a obtencdo de dados que serviriam de input, aplicou-se um questionario com o objetivo de
identificar o grau de confianca dos alunos em cada topico da disciplina IP-INF. Para a elaboragdo do
questionario, criou-se previamente uma ontologia da disciplina IP-INF utilizando a ferramenta Protégé-
2000 [Protégé-2000 2002]. Um fragmento desta ontologia pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1. Fragmento da ontologia de linguagem de programacgao

Os alunos responderam ao questionario, indicando o seu grau de confian¢a em relagdo a cada
topico da ontologia (68 itens), registrando valores entre zero e cinco. Quanto mais proéximo de cinco,
maior a confianga e quanto mais proximo de zero, menor a confianga do aluno sobre seus conhecimentos
naquele topico. A tabela 1 apresenta a quantidade de alunos por turma e por institui¢do que responderam
0 questionario.

Tabela 1. Quantidade de alunos por turma x instituicao

INST1 (Introdugdo a Programag@o) INST2 (Estruturas de Dados
T1 T2 C2A | C2B C2C C2D | S2A
26 17 71 68 54 27 39

A andlise das respostas de cada aluno, por grupos de conceitos, permitiu identificar os itens do
programa em que os alunos, no conjunto, apresentam maior dificuldade, ou seja, menor grau de
confianca. O uso de algoritmos para reconhecimento de padrdes, baseados em técnicas de clusterizagdo
ajudam na identificacdo de grupos similares. A proxima se¢do mostra como esses algoritmos foram
utilizados e quais resultados foram alcangados.

4. Experimentos e Resultados

Para aplicagdo dos algoritmos de agrupamentos, foram utilizados dois tipos de conjuntos de
dados de entrada: um deles envolvendo cada um dos 68 itens do questionario e outro com as médias das
respostas por grupos de conceitos de acordo com a ontologia. Apesar de parecer mais correto o uso do
primeiro conjunto de dados, a andlise de resultados tornou-se mais viavel em cima do segundo conjunto,
por envolver uma menor quantidade de variaveis (colunas) a serem comparadas. Contudo, comparando-
se os resultados de uma tinica turma, com os dois tipos de conjuntos de dados, os agrupamentos formados
pelo algoritmo K-means foram semelhantes. Um fragmento do arquivo de entrada (com as médias por
grupo de conceitos) pode ser observado na Figura 2. A primeira coluna (matric) ¢ a identificacdo do
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aluno e as outras colunas (a, b, ¢, d, f) sdo os grupos de conceitos presentes no questionario. Dependendo
do algoritmo utilizado, pequenas modificagdes no formato dos dados foram necessarias.

matric a b C d e f
73166 2.2 1.3 2 1.1 0.5% 1.5
F7138 2.2 2.6 1.2 2.5 1.4 0.5
F7l76 1.2 1.5 1.8 1 1.3 0
F7104 1.2 1.7 2.3 0.9 0.6 1
F7168 1.2 1.7 2.3 1.3 0.6 2
F7181 1.3 1.9 2 0.9 1.1 1.5
F7F105% 2.4 3.1 2.3 1.4 0.8 2.5

Figura 2. Exemplo do arquivo de entrada de dados

4.1. Analise de Resultados utilizando K-means

Para obtencao dos resultados foi utilizada a versdo 3.0 do software Cluster desenvolvido inicialmente por
Michael Eisen na Universidade de Stanford e modificado por Michiel de Hoon do Centro de Genoma
Humano da Universidade de Tokyo [De Hoon 2002a].

Este software foi criado como um ambiente computacional para analisar dados de experimentos
de DNA ou outros conjuntos de genomas. Apesar disto a ferramenta serviu ao nosso proposito, uma vez
que o algoritmo K-means descrito no manual ¢ padrdo. Dentre varios outros softwares pesquisados este
foi escolhido pela boa documentacdo o que possibilitou formatar os dados de entrada de acordo com o
requerido e escolher a quantidade de clusters (grupos) para cada turma.

Inicialmente o Cluster 3.0 associa os elementos (alunos) aleatoriamente a um cluster. Em virtude
desta aleatorizacdo, diferentes execugdes do K-means podem gerar agrupamentos diferentes, o que
realmente foi observado nos resultados dos experimentos. Para lidar com isto, o Cluster 3.0 executa
varias vezes o algoritmo K-means, e cada vez com uma clusteriza¢do inicial diferente. A soma das
distancias dentro dos “clusters” ¢ usada para comparar diferentes solugdes de clusterizagdo e a que tiver
menor distancia ¢ escolhida como resultado. O numero de tentativas a ser feita depende da dificuldade de
encontrar solug@o 6tima, que por sua vez depende do nimero de elementos envolvidos ¢ da quantidade de
clusters a se formar. A cada resultado, o software apresenta a quantidade de vezes que a solugdo 6tima foi
encontrada. Se esta solucdo for encontrada muitas vezes, isto indica que provavelmente possui a menor
soma de distancia possivel dentro dos clusters [De Hoon 2002b].

Um fragmento do arquivo de resultado gerado pelo Cluster 3.0 pode ser visualizado na figura 3.

matric GROUP
FF155%
FF167
F7134
77140
F7F114
FF115%
7146
73166
F7F138
FF176
F7104
77168

Figura 3. Exemplo do arquivo de saida de dados
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O aplicativo foi executado para que formasse cinco “clusters” (grupos), para cada uma das
turmas em 200 tentativas. Escolheram-se, entdo, solugdes Otimas encontradas em pelo menos 10
tentativas. Para uma das turmas (C2D), efetuou-se varias execugdes do K-means com o objetivo de fazer
comparagdes entre os diferentes agrupamentos formados. A tabela 2 apresenta um detalhamento de 10
execucdes e os agrupamentos formados com os 27 alunos. Cada linha da tabela representa um aluno e
o(s) grupo(s) em que este foi alocado em cada uma das 10 execugdes. A ultima linha (N° de vezes)
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corresponde a quantidade de vezes em que o mesmo agrupamento foi obtido, em 200 tentativas,
indicando ser uma "solug@o 6tima".

Tabela 2. Agrupamentos da turma C2D em 10 execugoes do K-means

IDENTIFICACAO )
DO ALUNO EXECUCOES / GRUPOS
[01]][02]{[03]|[04] | [05]|[06] | [07] | [08]| [09] | [10]
! 202|222 ]2|2|2]2]2
2 R
: NS EEEEEEE
4 212|222 ]2|2]2]2]2
2 olofolojloflolo]o]|o]oO
: 0olofololofjolo]o]o]oO
7 4 4l alala|lalalalala
& ololojofololo]lo]o]oO
2 NS EEEEEEEEE
10 olololololololo]o]o
11 4l alalalalalalalala
= olofololoflolo]o]|o]oO
= NSRRI
14 SRR
L olofololoflolo]o]|o]oO
16 41 alalalalalalalala
7 slal 1l alalalalalala
18 303313333 [3[3]3
19 sl ol el e la o u Ty
20 303 (313 [3[3]3[3[3]3
21 4l alalalalalalalala
22 ololojoflololo]lo]o]oO
= 4141|1411 ]4]4]1
24 w ol alalalalalalals
2 303 (313 [3[3|3[3[3]3
2 411|141 )4]1]4]|4]1
27 RN NN RN
N° de Vezes 21 |25 |18 |23 |17 ] 18| 14|19 16 | 21

Dentre os 27 alunos da turma C2D, apenas 4 alunos ndo foram alocados sempre no mesmo
grupo nas 10 execucdes: o aluno 19 foi inserido 9 vezes no grupo 4 e apenas uma vez no grupo 1; os
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alunos 23 e 26 foram colocados metade das execugdes no grupo 4 e outra metade no grupo 1; e o aluno
27 apareceu apenas 2 vezes no grupo 3 e 8 vezes no grupo 1.

Uma analise sobre os dados de entrada da turma C2D, mostra que a migracdo de determinado
aluno para um grupo ou outro, deve-se ao fato dos valores das respostas do aluno presentes no
questiondrio, estarem numa "distdncia" mais préoxima de um grupo ou de outro, dependendo do grupo
inicial, que por sua vez ¢ aleatorio em cada nova tentativa. Quando a "distancia" é bem definida, o aluno
¢ alocado sempre no mesmo grupo.

Outro dado a se observar nas execugdes do K-means é a quantidade de elementos por grupo.
Conforme mostra a tabela 3, ndo existe um valor padrdo para o tamanho dos grupos. A alocagdo dos
alunos em cada grupo depende apenas da "proximidade" ou "similaridade" das suas respostas em cada
conceito.

A tabela 3 registra ainda que para as duas turmas da INST1, o algoritmo K-means foi executado
para formar apenas 3 grupos ao invés de 5. Convém lembrar que essas duas turmas correspondem a
alunos de uma disciplina introdutdria em que muitas respostas se concentram com valores iguais a zero
para a maioria dos conceitos perguntados, indicando auséncia de conhecimento. Ao tentar executar o K-
means para a formagdo de 5 grupos, os agrupamentos formados eram conseguidos apenas 1 vez em 200
tentativas, o que pela documentacdo do software nio corresponderia a uma "solucdo 6tima" [De Hoon
2002b].

Tabela 3. Quantidade de elementos por grupo obtidos pelo K-means

TURMAS POR INSTITUICAO
INST1 INST2
N° de vezes 26 19 21 32 20 25 20
GRUPO T1 | T2 | C2A | C2B | C2C | C2D | S2A
0 16 3 20 5 12 7 7
1 4 2 12 19 16 6 6
2 6 12 23 14 5 2 10
3 - - 13 12 7 4 5
4 - - 3 18 14 8 11
TOTAL 26 17 71 68 54 27 39

Com o objetivo de verificar se o K-means forneceu uma divisdo de dados similar a classificagdo
que uma pessoa faria, solicitou-se ao professor das turmas C2D e S2A, escolhidas por terem uma menor
quantidade de alunos, que fizesse uma analise comparativa dos agrupamentos formados pelo algoritmo
K-means, em relagdo ao desempenho real destes alunos na sala-de-aula e nas avaliagdes. Segundo o
professor, se ele tivesse que agrupar os alunos usando como critério as avaliagdes (provas e trabalhos) e
as observacdes de sala-de-aula faria praticamente os mesmos agrupamentos. Este observou ainda que
algumas inclusdes de elementos em grupos “errados” foram decorrentes de respostas equivocadas destes
alunos em alguns conceitos. Isto pode significar que de fato, grande parte dos alunos foi coerente em suas
respostas e que o algoritmo K-means serve ao propdsito de agrupamento de alunos.

Quanto a atribuicdo de rotulos aos grupos formados, observou-se que alguns grupos sdo bem
definidos (vide, por exemplo, o grupo 1 na Tabela 4). Utilizando os resultados obtidos com a turma S2A,
e com o auxilio do referido professor que analisou os resultados e o desempenho dos alunos em sala-de-
aula, os grupos foram classificados em niveis de ‘A’ a ‘E’, indicando valores crescentes de dominio e
conhecimento expressos pelo grau de confianga, ou seja:

e Nivel A — subgrupo 1, com valores concentrados entre 3.2 ¢ 5.0
e Nivel B — subgrupo 4, com valores concentrados entre 2.8 e 4.5

e Nivel C — subgrupo 3, com valores concentrados entre 2.1 ¢ 3.0
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e Nivel D — subgrupo 2, com valores concentrados entre 1.0 e 2.2
e Nivel E — subgrupo 0, com muitos valores proximos de 0

A Tabela 4 apresenta a visdo parcial de um agrupamento formado pelo algoritmo K-means na
turma S2A. Quando se compara as mesmas colunas dentro do mesmo grupo, € possivel observar a
proximidade dos valores demonstrando assim a coeréncia dos agrupamentos formados (vide a area escura
na tabela 4, referente ao grupo 1).

Tabela 4. Visao dos grupos formados pelo K-means

Identificaca Conceitos (Questionario)

do al GRUPO
odoaluno | , | ¢ C D EI|F

77167 3,413,900 00 0000 0
77155 | 2440 25] 1,1 |00 ]0,0 0
77140 |34 42|40 41 |33 |45 1

77146 3314640 35 4540 1
77114 32144 50| 42 |46 45 1

77134 | 45|42 (50 29 |48 45 1
77115 | 4,1 | 4,6 (50| 48 | 5050 1
77143 | 1,9 3,0 (3.0 | 0.8 | 0,035
73166 | 22|13 [20]| 1.1 |05]15
77104 | 121723109 0610
77168 | 12| 1,7 (23] 1.3 | 0,620
77105 |24 13,1123 140825

(NS I O R} ST | ST \S)

4.2. Analise de Resultados utilizando SOM

Para obtencdo dos resultados foi utilizado o software SOM_PAK desenvolvido pela equipe “SOM
Programming” do Laboratério de Computacao e Ciéncias da Informagao da Universidade de Tecnologia
de Helsinki [Kohonen et al 1996].

Turma C2D Turma S2A
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Figura 4. Classificagao fornecida pelo Algoritmo SOM

Como pode ser observado na Figura 4, o agrupamento de aprendizes ndo foi obtido, indicando
possivelmente que o questionario ¢ as respostas dos alunos ndo foram suficientes para tal. Em varias
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tentativas, observou-se que os dados ficam bem espalhados no plano, ndo sendo possivel identificar
qualquer formagdo de grupos. Como ressalta [Braga et al 2000] os parametros de aprendizagem e da
fun¢do de vizinhanga devem ser cuidadosamente escolhidos.

Embora os dados ndo tenham convergido para resultados satisfatorios, a técnica continuara a ser
pesquisada, uma vez que tem sido utilizada com sucesso ¢ com bom desempenho em sistemas de
mineragdo de dados além de ser indicada em contextos em que ndo se conhece a priori a quantidade de
grupos que se deseja formar.

5. Conclusoes e aprofundamentos necessarios

Os resultados apresentados confirmam que algoritmos que utilizam técnicas de clusterizacdo sdo bastante
uteis para a formagdo de grupos homogéneos de aprendizes. A identificagdo de grupos similares em
turmas do ensino presencial ¢ uma ferramenta importante que o professor pode utilizar na aplicagdo de
uma pedagogia diferenciada.

O trabalho mostra que os agrupamentos formados pelo K-means sdo similares a que um humano
faria utilizando analise de desempenho do aluno em sala de aula. No entanto, a “qualidade” dos grupos
formados depende das “distancias” dos valores presentes nos dados de entrada, ou seja, nem sempre é
possivel obter, com garantia de solug@o 6tima, a quantidade de grupos que se deseja. Por outro lado, o
experimento utilizando o algoritmo SOM mostrou que os dados obtidos com o questiondrio e os
parametros utilizados ndo foram suficientes para a formagdo de grupos distintos.

Como aprofundamentos necessarios, pretende-se fazer uma analise mais abrangente dos
algoritmos utilizados para clusteriza¢do. Por exemplo, no algoritmo SOM, a idéia ¢ fazer ajustes em seus
parametros com o objetivo de obter agrupamentos, no minimo, semelhantes aos obtidos com o algoritmo
K-means.

Outra dire¢do importante a ser explorada ¢ utilizar as informagdes obtidas com este trabalho para
a modelagem do aprendiz em um STI. Com isto sera possivel utilizar, para os agrupamentos, além dos
dados de entrada fornecidos pelo estudante através de questionarios, informacdes geradas pelo registro de
uso do STIL.

No que diz respeito aos agrupamentos obtidos com este trabalho nas turmas pesquisadas,
pretende-se desenvolver experimentos com grupos homogéneos e heterogéneos, através do uso de
pedagogias diferenciadas. Os grupos heterogéneos poderdo ser obtidos utilizando técnicas de
embaralhamento (scrambling) dos membros dos grupos homogéneos.
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