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Resumo

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) caracteriza-se pelo comprometimento na co-
municagdo, na interagao e na aprendizagem comportamental, apresentando ao paciente,
além das dificuldades sociais, comportamento repetitivo e estereotipado. Essas caracte-
risticas causam impactos no convivio social desses individuos, inclusive na deteccao de
expressoes faciais e reconhecimento das emocoes basicas, comprometendo o paciente do
ambiente social. Porém, utilizando os jogos sérios no auxilio do ensino e no aprimoramento
das habilidades, a psicologia tem alcancado bons resultados no tratamento. Desse modo, o
aplicativo MICHELZINHO tem por objetivo, a deteccao e o reconhecimento das emocoes,
culminando no desenvolvimento das habilidades de forma divertida, além de gerar uma ro-
busta base de dados para transmitir aos especialistas em TEA, novos conhecimentos sobre
a patologia. Assim, este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de analisar a base de da-
dos do aplicativo, utilizando a mineracao de dados através de algoritmos computacionais.
Para isso, foi desenvolvida uma ferramenta, em python, utilizada no pré-processamento
dos dados, a fim de agrupéa-los através de trés diferentes algoritmos. Os resultados obti-
dos usando a silhueta simplificada, indicam que a ferramenta proposta contribuiu para
o aprimoramento das habilidades de deteccao e reconhecimento das emocoes, apesar da

alta dimensionalidade dos dados apds o pré-processamento.

Palavras-chave: Autismo, Jogos sérios, Agrupamento, Pré-processamento.



Abstract

Autistic Spectrum Disorder (ASD) is characterized by severe impairment in communi-
cation, interaction and behavioral learning, presenting the patient, in addition to social
difficulties, with repetitive and stereotyped behavior. These characteristics impact the
social interaction of these individuals, including the detection of facial expressions and
recognition of basic emotions, disconnecting the patient from the social environment.
However, using serious games to help teach and improve skills, psychology has achieved
good results in treatment. In this way, the MICHELZINHO application aims to detect
and recognize emotions, culminating in the development of skills in a fun way, in addition
to generating a robust database to transmit new knowledge about the pathology to ASD
specialists. Thus, this work was developed with the objective of analyzing the application’s
database, using data mining through computational algorithms. For this, a tool was deve-
loped, in python, used in the pre-processing of the data, in order to group them through
three different algorithms. The results were validated using the simplified silhouette, in-
dicating that the proposed tool contributed to the improvement of emotion detection and

recognition skills, despite the high dimensionality of the data after pre-processing

Keywords: Autism; Serious games; Clustering; Preprocessing.
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1 Introducao

De acordo com Ekman (2011, p. 37) “as emogoes nos preparam para lidar com
eventos importantes sem precisarmos pensar no que fazer” alicercadas no fato dessas serem
reagoes as questoes que parecem essenciais para o nosso bem-estar. Assim, Pinto (2001)
afirma que a concepcao de emocao traduz-se em uma experiéncia subjetiva que envolve
toda a mente e o corpo, sendo uma reacao complexa desencadeada por um estimulo que

envolve reacoes organicas e sensagdes pessoais.

As emocoes, expressoes faciais naturais dos seres humanos, permitem demonstrar
os sentimentos, contribuindo para as interagoes sociais e a comunicacao interpessoal, es-
senciais para a interatividade entre as pessoas (DANTAS e NASCIMENTO, 2022). Os
autores afirmam também que as emogOes como uma representacao universal entre os se-
res humanos de diferentes grupos sociais e etnias. Baseado em Ekman, Friesen e Hager
(2002), uma teoria denominada Sistema de Codificacdo de Agao Facial (FACS) surgiu
para a descricao de todos os movimentos faciais por meio de quarenta e quatro represen-
tagoes denominadas Unidades de Ac¢ao (UA). Essas UAs possuem um codigo numérico
que descreve o grupo de musculos da face ativados na formacao das diferentes mimicas
faciais relativas as emocoes, permitindo aprimorar as habilidades emocionais dos seres

humanos.

Individuos portadores do Transtorno do Espectro Autistico (TEA) possuem di-
ficuldade no processo de iniciacdo e manutencao de relacionamento social com outras
pessoas. Um dos principais fatores que podem comprometer esse processo ¢ a capacidade
de reconhecer e expressar as emocoes, o que pode afetar de forma negativa as interacoes
sociais (BARON-COHEN et al., 2005). Oliveira e Serti¢ (2017) definem o TEA como uma
limitagao neuroldgica, que causa deficiéncia no processo de comunicacao e socializacao,
que possui ocorréncia precoce e sintomas que variam conforme o nivel de intensidade

traduzido por comportamentos considerados atipicos.

A Organizagao Mundial da Satde (OMS), afirma que uma em cada 160 criangas
apresenta caracteristicas relacionadas ao TEA, no entanto segundo Christensen et al.
(2018) a estimativa do Autism and Developmental Disabilities Monitoring (ADDM), nos
Estados Unidos, os casos de TEA em criangas de 8 anos aumentou de 1/150 em 2000 para
1/68 em 2012. No Brasil, com base no Censo, realizado no ano de 2010, da populacao
de 18,7 milhdes de criangas de 0 a 5 anos (FUNDACAO ABRINQ, 2021), estima-se que
aproximadamente 117 mil criancas, nessa faixa etaria, podem ter caracteristicas que estao
relacionadas ao TEA. Ja quando a referéncia é de idades superiores, no Brasil, a estimativa

atinge o expressivo nimero de 500 mil autistas, conforme Gomes et al. (2015).
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Desse modo, o Ministério da Educacao (2011) reforgou o formato educacional para
o aluno nessa condigao, com a publicagdo do Decreto 7.611/11, em refor¢o ao Decreto
6.571/08 (revogado), consolidando a pauta do ensino na garantia dos direitos humanos, no
respeito as individualidades e na igualdade de oportunidades, sendo que a ideia principal é
minimizar as dificuldades e limitagoes que o aluno portador de qualquer deficiéncia possa
apresentar durante o aprendizado em sala de aula, através do uso de recursos, servigos e

estratégias diferenciadas que possam atender as necessidades de aprendizagem.

Nessa visao, Dantas (2020, p. 19) em seu documento de pesquisa de doutorado
afirma que ferramentas computacionais podem facilitar a analise de grandes cargas de
trabalho. Afirma ainda que o desenvolvimento de abordagens com essas caracteristicas
permitem ao individuo treinar e aperfeicoar habilidades em diferentes ambientes além do

tradicional consultério.

Silva, Ramos e Ribeiro (2019) afirmaram que as tecnologias digitais, de forma re-
volucionaria, tém promovido, nos dias atuais, contribui¢bes para as transformagoes em
relacdao ao tempo, a cultura e a cognicao humana. O desenvolvimento de técnicas compu-
tacionais é capaz de contribuir para o ensino das habilidades emocionais em individuos
com quaisquer tipos de deficiéncia intelectual (DANTAS, 2022).

A fim de gerar essas transformagoes, de acordo com Ramos e Cruz (2018) o uso de
jogos digitais em contextos educativos, denominados jogos sérios, remetem as experiéncias
que podem influenciar os dominios do desenvolvimento humano, aprendizagem, sociabili-
dade e subjetividade. Conforme Ramos (2020) o uso dos jogos, através de atividades bem
delineadas e mediadas, pode gerar contribuig¢oes relevantes ao campo do desenvolvimento
das emogoes em sentidos de intervenc¢ao educacional. Nesse contexto, Dantas (2022) de-
senvolveu o software MICHELZINHO!, um jogo sério aberto, com caracteristicas voltadas
as habilidades educacionais, para aprimorar a capacidade de reconhecer e expressar emo-
¢oes em individuos com quaisquer tipos de deficiéncia intelectual, inclusive o TEA. Esse
sistema tem contribuido para o aprimoramento das habilidades em pessoas com limitacoes

relacionadas ao reconhecimento e as expressoes das emocgoes.

O software possui moédulo de coleta de dados dos usuarios para analise quantita-
tiva do aprimoramento no ensino das emocoes, o qual gera uma grande quantidade de
informagoes em relacao as partidas executadas como o jogo sério. Durante cada partida,
as caracteristicas relacionadas aos musculos da regiao da face sao capturadas e armaze-
nadas em uma base de dados. Atualmente, o nimero de eventos (musculos ativados) para
a representacao das emocgoes nao sao explorados em relacao as informacoes e tendéncias
do comportamento dos voluntarios numa partida do jogo proposto. O uso de técnicas de
mineracao de dados pode obter informacoes a partir de um grande conjunto dos mes-
mos. Entre as técnicas, tem-se que parte dos algoritmos que sao empregados na tarefa

de agrupamento busca organizar um conjunto de dados em varios grupos, de modo que,
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por meio de métricas de similaridade, itens semelhantes pertencam ao mesmo grupo. Essa
organizacao pode mostrar padrdes que contribui com o especialista numa tomada de de-
cisao em relagao as recomendagoes das sessoes de tratamento de pacientes ou analise do

melhoramento em relacao a terapia estabelecida.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O presente trabalho traz uma investigagao de diferentes algoritmos de agrupamento
com o propoésito de caracterizar grupos nos dados relativos as representagoes das emocoes

de partidas do jogo sério Michelzinho®.

1.1.2  Objetivos especificos

Em um formato mais pontual pretende-se nesta monografia:

e Construir um banco de dados com as informacoes capturadas da ferramenta de

reconhecimento das emocgoes por meio do aplicativo Michelzinho®;

o Implementar os algoritmos de agrupamento de dados: K-Means, DBSCAN e Mapas

de Kohonen;
o Analisar o desempenho dos algoritmos com as métricas de agrupamento; e

o Fornecer grupos de dados relativos as representagoes que poderao ser empregados

em algoritmos para classificacdo ou selecao de caracteristicas.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Introducao da Fundamentacao

Observando o cenario apresentado no capitulo anterior, neste capitulo sao apresen-
tados os conceitos tedricos necessarios a construcao desta pesquisa, tratando os principais
assuntos relacionados, as emocoes, os jogos interativos na aprendizagem, o TEA, o apli-
cativo MICHELZINHO® e o agrupamento de dados, com maior énfase aos conceitos da

mineracao de dados utilizando os algoritmos aplicados no desenvolvimento do trabalho.

A secao 2.2 fornece uma visao geral sobre as emocoes. A se¢ao 2.3 discorre sobre o
TEA — Transtorno do Espectro Autistico. A secao 2.4 apresenta os tipos de beneficios pres-
tados pelos jogos interativos na aprendizagem, enquanto a sec¢ao 2.5 delineia o aplicativo
de jogo interativo MICHELZINHO® e suas aplicabilidades. A secao 2.6 explica o processo
de KDD e cada etapa do mesmo. A secao 2.7 detalha a etapa de pré-processamento dentro
do processo de KDD, assim como algumas técnicas comumente usadas. A segao 2.8 traz
o conceito de mineracao de dados também dentro do processo de KDD, mostrando suas
tarefas, em especial a de agrupamento, pois é a tarefa que sera utilizada neste estudo.
A secao 2.9 apresenta o pés-processamento e suas diferentes medidas para validagao de

agrupamento. Por ultimo, a se¢ao 2.10 traz as consideragoes finais.

2.2 As Emocoes

Segundo Dantas (2020), as emogoes podem ser interpretadas como uma reagao
tipicamente breve e intensa, relacionada a um determinado fato ou evento. Em um formato
mais biologico, (LENT, 2013, p. 254) diz que “a emocao pode ser definida como um
conjunto de reacoes quimicas e neurais, subjacentes a organizacao de certas respostas

comportamentais basicas e necessarias a sobrevivéncia dos animais”.

Assim, Melo (2005) diz que a ativacdo de uma emog¢do tem como propésito a
preparacao do organismo para o ato de adaptacao, a fim de atingir o bem-estar que o ser
humano necessita, gerando como consequéncias imediatas, alteracoes no estado corporal e
nas estruturas cerebrais. A autora afirma ainda que algumas das emocoes sao consideradas
como sendo emocoes basicas, por serem caracterizadas por uma programacao inata, onde
estamos a falar das emocoes tais como a tristeza, alegria, raiva, medo, surpresa e nojo.
Dantas (2020) ainda afirmou que “a habilidade de reconhecimento das expressoes faciais
que demonstrem as emocoes bésicas é importante nas relagoes interpessoais de individuos

em uma sociedade”, sendo que “os individuos neurotipicos tém essa habilidade aprimorada
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de maneira natural e gradativa durante o ciclo da vida”.

Dentre os intimeros estudos que contribuem em relagao ao uso de técnicas para
andlise das emogoes, (NASS; BRAVE, 2007) cita as 4 (quatro) principais estratégias: as
respostas neuroldgicas, as atividades autondmicas, as expressoes faciais e a voz. No en-
tanto, em seu trabalho, Dantas (2020) cita que é dada maior énfase as expressoes faciais,
sendo essas capazes de proporcionar resultados mais expressivos no processo de reconhe-
cimento das emocgoes. O autor ainda afirma que existem técnicas de reconhecimento de
emocoes usando algoritmos computacionaisl, sensores e sinais biolégicos sendo que o uso

de tecnologias tem contribuido na analise das emocgoes em determinados casos.

Os autores (Ramos, Silva e Macedo, 2020) afirmam que “as emogoes estao re-
lacionadas a afetividade que em contextos educacionais pode influenciar o processo de
aprendizagem”. Ainda afirmam que “as emocoes emergem na interagdo com os jogos digi-
tais, pois criam experiéncias e situacoes em que o jogador precisa tomar decisoes e sofre

as consequéncias boas e ruins de suas acoes”.

2.3 Transtorno do espectro autistico

Conforme (ALMEIDA et al., 2018, p. 73), o Transtorno do Espectro Autista (TEA)
“é um dos transtornos do neurodesenvolvimento mais prevalentes na infancia” sendo ca-
racterizado pelo comprometimento de dois dominios centrais: o déficit na comunicagao
social e interagao social como também por padroes repetitivos e restritos de comporta-

mento, interesses ou atividades.

O termo autismo vem do grego “autos”, que significa “de si mesmo”. Kanner, em
1943, descreveu um grupo de criancas que apresentavam inabilidade para se relacionarem
com outras pessoas, tendéncia ao isolamento, falha no uso da linguagem para a comu-
nicagdo e uma necessidade extrema de manter-se na “mesmice” (SAMPAIO; FREITAS,
2011).

Segundo Almeida et al. (2018) o TEA tem como principal caracteristica a falha de
comunicag¢ao nao verbal, variando desde a total falta de expressao facial até a inexisténcia
de integracao entre gestos e falas. Individuos com TEA, de acordo com Baptista e Bosa
(2002), possuem dificuldade no processo de iniciar e manter um relacionamento social com

outras pessoas, devendo seu desenvolvimento intelectual ocorrer de forma especial.

Com uma proporg¢ao entre meninos e meninas de 4:1, conforme afirma Gomes et
al. (2015), o autismo se traduz em condigbes neurolbgicas que aparecem precocemente
na infancia, geralmente antes dos trés anos de idade e afetam o desenvolvimento pessoal,
social, académico e/ou profissional do individuo. De acordo com Benute (2020) os fatores

biologicos e genéticos sao os responsaveis pelo TEA devido os mecanismos epigenéticos se
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mostrarem agentes importantes, porém a autora nao descarta as desordens hereditarias

como fatores explicativos sobre a ocorréncia do TEA.

A observacao precoce de problemas ou anormalidades que possam acontecer no
desenvolvimento da crianca pode ser decisiva em seu futuro, pois quanto mais cedo a
ocorréncia de diagnostico do TEA, melhor serda a qualidade de vida do autista. Assim,
Souza et al. (2004) afirmam que o diagndstico exige andlise e verificacao de déficits carac-
teristicos de comunicagao social, comportamentos excessivamente repetitivos, interesses

restritos e insisténcia nas mesmas coisas.

O Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais, o DSM 5, elaborado
pela “American Psychiatric Association” (2014) classifica o TEA em 3 (trés) niveis, sendo
o nivel 1, tido como leve, onde tem-se individuos que requerem suporte, o nivel 2, como
moderado, onde tem-se individuos que precisam de suporte substancial e o nivel 3, o

severo, relacionado a pessoas que requerem suporte muito substancial.

Howes et al. (2017) afirmam que nos dias atuais nao hé tratamento farmacoldgico
para os sintomas centrais do TEA, sendo que através de estudos em andamento houve
apenas a geracao de evidéncias limitadas. Assim, tratamentos alternativos, mesmo diante
da complexidade do TEA, sao, segundo Soorya et al. (2018), benéficos como a inclusao da
crianca em equipes de reabilitacdo interdisciplinar, compostas por especialistas de varias

areas, inclusive psicopedagogos e terapeutas comportamentais e psicolégicos.

Dificuldades em uma educacao comum, em individuos com TEA, se dao, de acordo
com Dantas (2020, p.18), devido a “diferenga das intensidades cerebrais e das regides
ativadas durante o processo de reconhecimento e expressoes das emocoes” tornando o
ensino um grande desafio, ja que ha limitacao de respostas nas habilidades interativas
do individuo (Dapogny et al. 2018). Varias ferramentas sdo propostas para auxiliar os
especialistas no ensino dessas emocoes aos individuos com TEA, como solucoes baseadas

em jogos sérios com o objetivo de ensinar habilidades.

Segundo os autores Metri,Ghorpade e Butalia (2012), a tecnologia tem proporci-
onado o surgimento de diversas propostas objetivando melhorar as interagdes sociais no
reconhecimento de emogoes. As ferramentas computacionais sao desenvolvidas explorando
recursos multimidia, figuras planas ou jogos (LACAVA et al. (2007). Dessa forma, Dantas
(2020, p. 18) afirma que “ha uma quantidade de jogos sérios desenvolvidos para auxiliar

no aprimoramento das habilidades emocionais e sociais dos individuos com TEA”.

2.4 Jogos Interativos

Conforme Fernandes (2010, p. 9) “os jogos sempre fizeram parte da vida do ser

humano e desde os primeiros anos de vida os jogos e as brincadeiras sao mediadores
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da crianca na sua relagdo com as coisas do mundo”. Ao serem utilizados no ambiente
escolar, proporcionam vantagens no processo de ensino, tais como motivagao a crianca,
prazer e realizacdo rumo aos objetivos, mobilizagao mental estimulando a forma de pen-
sar, ordenacao do tempo e espaco, integracao da personalidade (afetiva, social, motora
e cognitiva) e desenvolvimento de diversas habilidades: coordenacao, disciplina, senso de

responsabilidade, senso de justica, iniciativa pessoal e coletiva.

Essas ferramentas quando empregadas no contexto educacional sao um recurso di-
datico que contém caracteristicas que podem trazer beneficios para as praticas de ensino
e aprendizagem. No entanto, para serem corretamente utilizadas, devem possuir objetivos
bem definidos, a fim de promover o desenvolvimento de estratégias ou habilidades impor-
tantes na ampliacao da capacidade cognitiva e intelectual do aluno disse Savi e Ulbricht
(2008). Os jogos conseguem inserir diversos contextos na mente do aluno, devido a adap-
tagao de varias situagdes do mundo real, gerando maior estimulo na aprendizagem do que

outras técnicas que possam vir a ser empregadas (LI et al | 2012).

Os tempos mudaram, a sociedade evoluiu e as criangas de hoje sdo muito diferentes,

pois nasceram em plena revolucao tecnoldgica, com o computador dentro de casa, mas

ainda gostando de brincar (RIVA 2009).

O autor Fernandes, (2010, p. 13) afirma que “um dos interesses das criangas mo-
dernas sao os jogos digitais, que invadem o nosso dia a dia, e eles sao das mais diversas
formas e com as mais diferentes finalidades e propostas de entretenimento”, que segundo
Menezes (2003) possuem desafios a serem vencidos e situagdes dindmicas que vao sendo

apresentadas ao jogador no decorrer do jogo.

Dentre as vantagens dos jogos digitais no ensino, Prensky (2003) cita a capacidade
de proporcionar melhoria na atenc¢ao seletiva visual do usuario, aliando a tecnologia ao
profissional de educacao na execucao do processo de aprendizagem. As tecnologias digitais
para a construcao de jogos interativos possuem uma contribuicao relevante no processo
de aprendizagem de individuos com TEA TANG; HANNEGHAN; RHALIBI, 2009).

O autor Dantas (2020, p. 47) afirma:

“Segundo dados estatisticos ja apresentados anteriormente por 6rgaos como
o Centers for Disease Control and Prevention e a Organizacao Mundial da
Saide mostram que existe uma grande parcela da populagdo que apresenta
sintomas ligados ao TEA. Também ha um niimero cada vez menor de politicas
publicas voltadas para o desenvolvimento de ferramentas e tratamentos para
esse publico. Diversas pesquisas ja realizadas demonstraram que os individuos
com TEA possuem limitacoes nas habilidades para reconhecimento e expressao
das emogoes, o que pode comprometer as interagoes sociais”.(DANTAS, 2020,
p. 50).
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Assim, o autor Dantas (2020, p.47) propoe o desenvolvimento de um jogo da classe

sério a fim de auxiliar no ensino de competéncias emocionais e sociais em pessoas com

TEA, o qual foi denominado MICHELZINHO.

2.5  Michelzinho

De acordo com Pessini et al. (2014) os jogos sérios tém como objetivo principal a
educacao através da utilizacao da diversao e do envolvimento dos jogadores para prover
uma experiéncia educativa. Os jogos sérios tém sido utilizados de forma crescente, explo-
rando diversas praticas pedagodgicas a fim de desenvolver o raciocinio e o aprendizado.
Com isso, Dantas (2020) propds o desenvolvimento do aplicativo MICHELZINHO que
permite desenvolver as habilidades de reconhecer e expressar as emocoes bésicas: alegria,
tristeza, raiva, desgosto, surpresa e medo, por meio da teoria de sistema de codificacao

de acao facial e técnicas de processamento digital de imagens.

O jogo possui personagens, cenarios e animacoes modelados em 3D com carac-
teristicas proximas a face humana, sendo a arquitetura do aplicativo desenvolvida para
utilizagdo em dispositivos moveis, além da computacao em nuvem permitir reconheci-
mento em diversos modelos e configuragoes de plataformas. Outra importante afirmativa
citada por Dantas (2020, p. 81) é:

“Essa ferramenta ainda fornece um modulo que permite obter relatérios
personalizados, construidos a partir de levantamentos com profissionais que
atuam com individuos com TEA. Esses relatérios possibilitam a exibicao de
detalhes sobre cada intervencao realizada e a personalizacao das segoes para
cada individuo, com base nessas informagoes. Essas informacoes sdo essen-
ciais para os profissionais acompanharem a evolucao do quadro clinico dos

participantes envolvidos”.

Assim, com intuito de cumprir os objetivos da pesquisa, a mineracao de dados pode
avaliar diferentes algoritmos de agrupamentos, buscando a validacao dos dados minerados,
oriundos dos relatérios do jogo, buscando encontrar informacgoes relevantes sobre os dados

em relagdo ao comportamento dos usuarios.

2.6 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A teoria do refinamento dos dados, com seu inicio na descoberta de conhecimento
em Base de Dados ou Knowledge Discorvery in Databases (KDD), de acordo com Fayyad,;

Piatetsky-Shapiro e Smith (1996) trata-se de um processo interativo para identificar nos
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dados, novos padroes que sejam validos, potencialmente tteis e interpretaveis. Esse pro-

cesso ocorre com varias etapas operacionais, conforme a Figura 1.

Imerpmtagaa y h

Mlnera@aa de

Dad 0s ". «
I Conhecimento
. Padrbes
-
Dados
transformados

Dados
pré-processados

Pré- prooessamenlo

f
CE——

1

Dados alvo

i

Dados

Figura 1 — Etapas do processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases). Adaptado
de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

Ainda com baseado nos autores (Fayyad; Piatetsky-Shapiro e Smith (1996), enumera-

se as seguintes etapas:

e Selecao de Dados: prevé a coleta e selecao dos dados;

o Limpeza: prevé a andlise dos dados coletados, verificando a existéncia de ruidos,

tratamento de valores ausentes, entre outras;

o Transformagao ou Enriquecimento dos Dados: dedica-se & incorporacgao/criacao de

novos dados a partir dos ja existentes;

o Mineracao de Dados: consiste na aplicacao de um algoritmo que, efetivamente, pro-

cura por padroes/relagoes e regularidades, em um determinado conjunto de dados;

o Interpretacido e Avaliacdo: verifica a qualidade do conhecimento (padrées) desco-
berto, procurando identificar se o mesmo auxilia a resolucdo do problema original

que motivou a realizagao do processo KDD.

Essas etapas, podem ser agrupadas em trés grandes grupos: o pré-processamento
de dados, a mineragao de dados (do inglés, Data Minning-DM) e o pds-processamento,
conforme Chiu e Tavella (2008).
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2.7 Pré-processamento de Dados

2.7.1 Selecao de Dados

De acordo com os autores em Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), a etapa
de pré-processamento tem a tarefa de selecionar os dados, definindo-os em subconjuntos
ou amostras, para que efetivamente sejam considerados durante a KDD. Ja os autores
Goldschmidt e Passos (2015) afirmam que existem duas abordagens distintas para essa
etapa: a selecao de atributos e a selecao de registros, os quais sao discutidos nas proximas

secoes.

2.7.1.1 Selecdo de Atributos

A selegao de atributos permite a ordenacao de atributos segundo algum critério de
importancia, a reducao da dimensionalidade do espaco de busca de atributos e a remocao
de dados contendo ruidos entre outros (LEE, 2005). Dessa forma, os autores Tan et
al. (2006) afirmam que caracteristicas redundantes ou irrelevantes ao KDD podem ser
desconsideradas, representando assim um importante papel na fase de pré-processamento.
Assim, um subconjunto, representativo e menor que o original, pode ser selecionado,

inclusive em casos nos quais a medicao ¢ custosa.

Complementando, o autor Lee (2005) ainda diz que “como resultado da realizagao
da selecao de atributos, a qualidade dos dados pode ser melhorada” tornando os dados
mais compreensiveis durante o processo de mineracao, além do “possivel aperfeicoamento
ou nao deterioracao dos algoritmos de aprendizado, fazendo com que o processo de mine-
ragao de dados seja mais rapido”. Como exemplo, o autor Giacomelli, (2020), cita como
informagoes redundantes o raio e o didmetro de um circulo, acrescentando, que “o nu-
mero de matricula e o sexo do aluno sao atributos irrelevantes, quando se deseja avaliar

o desempenho médio de uma turma em determinada disciplina”.

2.7.1.2 Selecao de Registros

Segundo Strodl et al. (2006), essa etapa corresponde a selecao de amostras de
registros resultando em conjuntos menores que podem ser melhores utilizados para os
algoritmos de KDD. A selecao de registro, de acordo com Giacomelli (2020), p. 24 “é
empregada quando nao é possivel trabalhar com todo o conjunto de dados ou quando se
deseja otimizar a andlise da mineracao de dados quanto ao tempo ou custo”. Ha ainda a
contextualizagao feita por GOLDSCHMIDT e PASSOS (2017), em que é afirmado que
em situacao de inviabilidade do uso de todo o conjunto de dados por causa da auséncia
de algum atributo ou por algum outro motivo, entdo um subconjunto dos registros sera

empregado para compor o conjunto de dados a ser analisado.
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Ja Zuege (2018) afirma que a reducao dos dados consiste em reduzir o ntimero de
objetos ou atributos do conjunto, buscando selecionar os atributos desejaveis, descartando
os irrelevantes, comprimindo-os, reduzindo o quantitativo de objetos ou tornando-os dis-
cretos com objetivo de gerar maior eficiéncia no processo de mineracao de dados. Para
uma boa reducao dos dados, o autor (Barros (2011, p. 22) afirma que “é necessario co-
nhecer como esses dados estao organizados, qual a relevancia de cada atributo e também

qual a relagao entre os atributos”.

Silva (2014), afirma que as técnicas de redugao de dados podem ser aplicadas para
que a massa de dados original seja convertida em uma massa de dados menor, sem perder
a representatividade dos dados originais. Tsai (2012) ainda enfatiza que ao se realizar
a reducdo do numero de dimensoes em um conjunto de dados, espera-se uma melhor
visualizacao desse conjunto, além do encontro de estruturas ocultas que possam auxiliar

em uma melhor compreensao analitica.

2.7.2 Limpeza de Dados

A limpeza de dados (do inglés, "Data Cleanning- DC), também conhecida como

"Scrubbing", ¢ um conjunto de técnicas utilizadas para detectar e remover anomalias em
bases de dados (RAHN & DO, 2000).

A limpeza de dados pode ser abordada de duas formas: a especializada e a gené-
rica. A primeira é utilizada sobre um determinado campo de dominio da base de dados,
enquanto a segunda é utilizada de forma sistematica cobrindo um campo mais vasto de
problemas, adaptando-se a diferentes dominios, desconhecidos do analista (ALMEIDA et
al, 2016). Ambas dependem de técnicas que automatizam, de forma total ou parcial, as
tarefas de detecgao e corregao das (RAHN & DO, 2000).

2.7.3 Integracdo de dados

Conforme Machado (2004), a integracao de dados trata-se da forma com que os
dados sao convertidos, padronizados em um tnico formato e armazenados na base de dados
original ou transacional. Esse processo de integracao dos dados é necessario, por serem
os mesmos, oriundos de fontes heterogéneas tais como banco de dados, arquivos textos,
planilhas, "data warehouses' (estoque de dados), videos, imagens etc. De acordo com Silva
(2014, p.23), é “necessaria uma andalise aprofundada dos dados observando redundéncias,

dependéncias entre as variaveis e valores conflitantes”

2.7.4 Transformacao de dados

Hoglin et al. (1983) definem a transformagao dos dados como sendo um processo

que efetua uma transformacao matematica da carateristica original para uma nova ca-
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racteristica, que pelo menos se aproxime de uma distribui¢cao normal. Conforme descreve
Hair et al. (2010), a necessidade de transformagao dos dados tem sua justificativa nas
razoes tedricas e na natureza dos dados ou suas derivagoes, a fim de corrigir violagoes das
suposicoes estatisticas das técnicas, melhorar as correlagoes entre as varidveis e corrigir
possiveis erros relacionados a entrada de dados. Silva (2014) ainda afirma que nao existe
critério nico para transformacao dos dados, podendo varias técnicas serem utilizadas, de
acordo com o0s objetivos pretendidos. Dentre as técnicas empregadas estao a suavizacao,
o agrupamento, a generaliza¢ao, a normalizagao e a criagdo de novos atributos a partir de
outros ja preexistentes. No entanto, segundo Hoaglin et al. (1983), nem sempre uma trans-
formagao matematica produz os resultados esperados, como por exemplo, a normaliza¢ao
dos dados.

2.8 Mineracao de Dados

Conforme Carvalho (2005) varios motivos definem a necessidade da mineragao de

dados, tais como:

e O volume de dados disponivel atualmente é enorme;

» Os dados estao sendo organizados;

e Os recursos computacionais estdo cada vez mais potentes;

o A competicao empresarial demanda técnicas mais modernas de decisao; e

o Programas comerciais de mineracao de dados ja podem ser adquiridos.

A DM ¢é a principal etapa dentro do processo de KDD, consistindo na aplicagao de
algoritmos de andlise e descoberta de dados, para a extracao de padroes (FAYYAD et al.,
1996). Hand (2007) afirma que a DM é uma anédlise de grandes conjuntos de dados, com
a finalidade de encontrar relacionamentos inesperados e resumir os dados, tornando-os
lteis e compreensiveis. Tan, Steinebach e Kumar (2009) ainda descrevem que as técnicas
de mineracao de dados agem em grandes bancos de dados objetivando descobrir padroes

luteis, nao detectados em outros tipos de anélises.

Castanheira (2008) afirma que apds a escolha da técnica correta, para obtengao de
resultados que possam ser analisados nas fases de interpretacao e avaliagdo, o desenvol-
vimento do algoritmo deve ser adaptado ao problema proposto, a fim de ter a execugao

plena, com resultados eficazes. A sele¢ao das técnicas de mineracao de dados consiste em
dois passos (DIAS, 2002):

o Traduzir o problema a ser resolvido em séries de tarefas de mineragao de dados;
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o Compreender a natureza dos dados disponiveis em termos de contetudo, tipos de

campos de dados e estrutura das relacoes entre os registros.

A mineracao de dados tem funcao no processo KDD como uma das fases que
possui a capacidade de realizagdo de algumas tarefas (LAROSE, 2014), sendo as mais
comuns, a classificagdo, a regressao, as regras de associacao e o agrupamento. Enfatiza-se
que nesta monografia, maior énfase sera direcionada a tarefa de agrupamento, técnica que
sera utilizada na mineragao de dados do aplicativo Michelzinho pois essa seria a tarefa que

poderia descobrir novos padroes de comportamento na realizagao de expressoes faciais.

2.8.1 Classificacao

Giacomelli (2020) afirma que a tarefa de classificagdo objetiva a identificagao a qual
classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa, “o modelo analisa o conjunto de
registros fornecidos, com cada registro ja contendo a indicacao a qual classe pertence, a fim
de “aprender” como classificar um novo registro (aprendizado supervisionado)” (SILVA,
2014, p. 21).

Tan, Steinebach e Kumar (2009) afirmam que as técnicas de classificagao sdo mais
apropriadas para prever ou descrever conjuntos de dados com categorias nominais, os
quais nao possuem uma ordem definida, ou binarias, sendo menos efetiva para categorias
ordinais, os quais possuem uma ordem definida. Segundo Silva (2018), a classificagdo pode

Ser:

o Descritiva: Pode servir como ferramenta explicativa para se distinguir entre os ob-

jetos e classes diferentes;

o Preditiva: prevé o rotulo de classe de registros nao conhecidos.

2.8.2 Regressao

Segundo Larose (2005), a Regressao ou Estimacao ¢é similar a classificacdo, porém
¢ usada quando o registro é identificado por um valor numérico e ndo um categorico,
podendo assim ser estimado o valor de uma determinada varidvel analisando-se os valores
das demais, assimilando a busca por uma funcao que organize os registros do banco de
dados para valores reais. De acordo com Fayyad et al. (1996), o objetivo dessa tarefa é

buscar uma funcao que faca mapeamento dos dados em variaveis de valor real.

2.8.3 Regras de Associacao

A associagao é usada para encontrar caracteristicas (atributos) altamente associa-

das dentro dos dados, sendo que tais caracteristicas podem ser representadas na forma de
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regras de implicagao (TAN et al., 2006). Conforme Silva (2018), as regras de associagao
sao utilizadas para encontrar padroes que relatem qualidades profundamente associadas
nos dados, geralmente exibindo-os na forma de subconjuntos de caracteristicas ou regras
de implicacao. Esse tipo de tarefa tem como objetivo a extragdo de padroes relevantes de

forma agil, causado pelo tamanho exponencial de sua area de busca.

2.8.4 Agrupamento

Conforme Larose (2005), o agrupamento, do inglés "clustering", é uma colegdo de
registros similares entre si, porém diferente dos outros registros nos demais agrupamen-
tos. Essa tarefa visa identificar e aproximar os registros similares, sem a pretensao de
classificar, estimar ou predizer o valor de uma variavel. Os métodos de agrupamento sao
denominados como aprendizado nao supervisionado devido as informagoes do rétulo de
classe nao estarem presentes diferindo assim da “Classificacao” que necessita de dados
previamente categorizados (aprendizado supervisionado) (HAN; PEI e KAMBER, 2011)

Os agrupamentos podem ser classificados em varias categorias, sendo as principais
os métodos hierarquicos, os métodos particionais e os métodos baseados em densidade
(AMO; ROC, 2003). Cassiano (2014) divide os algoritmos de clusterizagdo de uma forma
generalizada, classificando-os em 10 tipos principais:

o Métodos Hierarquicos

o Métodos Particionais

o Métodos Baseados em Densidade

o Métodos Baseados em Grade

o Métodos Baseados em Modelos

o Métodos Baseados em Redes Neurais Artificiais

o Métodos Baseados em Logica Fuzzy

o Métodos Baseados em Kernel

o Métodos Baseados em Grafos

o Métodos Baseados em Computacao Evolucionaria

Na investigagao desse estudo sao detalhados 3 (trés) desses métodos, sendo o pri-
meiro um Método Particional, por sua simplicidade e alto uso em diversas areas, o segundo

um Método Baseado em Densidade para a avaliacao de diferentes padroes de agrupamento,

e por fim, um Método Baseado em Redes Neurais Artificiais, que por ser pouco usado
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em trabalhos cientificos decidiu-se a investigagdo do mesmo, gerando a comparacao dos

resultados obtidos através desses diferentes métodos de mineragao de dados.

2.8.4.1 Métodos Particionais

Os métodos particionais procuram obter uma tnica particao dos dados de entrada
em um numero fixo de grupos, geralmente por meio da otimizacao de uma fungao objetivo
(MACARIO FILHO, 2015, p.13). Celinski (1998) afirma que os métodos particionais sao
mais adequados a grandes conjuntos de dados, com maior utilizacao na segmentacao de

imagens, em razao da complexidade computacional envolvida.

Quanto aos tipos de agrupamentos dos métodos particionais, define-se que:

Os métodos particionais podem ser divididos em agrupamento hard e fuzzy.
No agrupamento hard, cada objeto é atribuido a apenas um grupo. No agru-
pamento fuzzy, a funcao objetivo fornece um aprimoramento conceitual, per-
mitindo que um objeto seja associado a todos os grupos de acordo com um

grau de pertinéncia. Isto pode ser util quando existe uma sobreposi¢ao entre
os grupos (MACARIO FILHO, 2015, p. 13).

Quanto a fungao, Silva (2018) afirma que os métodos particionais objetivam agru-
par registros em k grupos, consistindo k na quantidade de grupos estabelecidos, sendo

que o k (quantidades de grupos) é dado pelo usuério.

No trabalho intitulado de “Analise de Séries Temporais Usando Anélise Espectral
Singular (SSA) e Clusterizagao de suas Componentes Baseada em Densidade”, Cassiano
(2014, p. 70) cita o "modus operandi'do desenvolvimento da mineragao de dados utilizando

um método particional:

“Inicialmente, o algoritmo escolhe k objetos como sendo os centros dos k
clusters. Os objetos sao divididos entre os k clusters de acordo com a medida de
similaridade adotada, de modo que cada objeto fique no cluster que forneca
o menor valor de distancia entre o objeto e o centro do mesmo. Entao, o
algoritmo utiliza uma estratégia iterativa de controle para determinar que
objetos devem mudar de cluster, de forma que a fungao objetivo usada seja

otimizada”.
Em continuidade, a autora expoe a segunda parte da operacao:

Apés a divisao inicial, ha duas possibilidades na escolha do “elemento” que

vai representar o centro do cluster, e que sera a referéncia para o calculo da



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 27

medida de similaridade. Ou utiliza-se a média dos objetos que pertencem ao
cluster em questao, também chamada de centro de gravidade do cluster (esta
é a abordagem conhecida como k-means); ou escolhe-se como representante
o objeto que se encontra mais proximo ao centro de gravidade do cluster

(abordagem é conhecida como k-medoids), sendo o elemento mais préximo ao

centro chamado de medoid. (CASSTANO, 2014, p. 70-71).

Desse modo, o método é executado diversas vezes com valores diferentes de k,
onde se seleciona resultados que possam expressar uma melhor interpretacao dos grupos

ou uma melhor representagao grafica (DONI, 2004).

Segundo Cassiano (2014) o K-Means é o mais popular e mais simples algoritmo
particional além de ter sido um dos métodos de mineragao utilizado em resposta ao
questionamento comparativo deste trabalho. A descoberta desse algoritmo ocorreu de
forma independente em diversos campos cientificos, sendo primeiramente proposto por
mais de 50 anos. J& Jain (2009) afirma que o K-Means, em razao de sua facilidade de
implementacao, simplicidade, eficiéncia e sucesso empirico, ainda é um dos algoritmos
mais utilizados na mineragao de dados, além de possuir, varias extensoes desenvolvidas

em varias formas.

De acordo com Gross (2014), o funcionamento inicia-se com a necessidade da defi-
ni¢do de um numero k de grupos que se pretende obter, partindo do pressuposto que cada
grupo contém um centro, ou centréide, que tem seu calculo baseado nas caracteristicas dos
dados de cada grupo. Ainda a cada novo dado inserido ao grupo, o centréide do mesmo
é recalculado com base na média das caracteristicas dos dados dos grupos. O algoritmo 1

adaptado de Tan et al., (2019) ilustra o pseudocédigo do Kmeans.

Conforme Tan, Steinbach e Kumar (2009) a estabilizacdo dos grupos acontece
até o momento em que nao ocorra nenhuma mudanca, apés repeticoes do processo de
atribuicao de elementos a grupos e a atualiza¢ao dos centrdides. O autor Celinski, (1998,
p. 16) afirma que uma vantagem do K-Means é a pouca dependéncia de limiares fornecidos
pelo usuério, sendo necessarios apenas o numero de grupos, que ¢ fixo, e o nimero de
iteragoes e/ou outras varidveis que possam estabelecer a parada do algoritmo. Como
desvantagem, Silva (2018) diz que o método é sensivel a ruidos, "outliers'e nao pode lidar
com grupos de densidades diferentes, além de necessitar do fornecimento do nimero de
grupos como parametro, e ainda trabalhar, somente com dados numéricos. Na figura 2,
abaixo, é possivel observar um conjunto de dados gerados aleatoriamente e agrupados

pelo algoritmo com seus centroéides.
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Agrupamento e seus centroides

Figura 2 — Agrupamentos gerados via Kmeans e seus respectivos centroides. Fonte: Ela-
borado pelo autor.

Algoritmo 1: Kmeans
Entrada: o nimero K de grupos

inicio

Inicializagao;

repita
Forme K grupos designando cada ponto ao centroide mais
préoximo.;
Recalcule o centroide de cada grupo;

até Centroides nao mudarem;

I

fim

2.8.4.2 Métodos baseados em densidade

Os métodos baseados em densidade permitem descobrir grupos de formatos ar-
bitrarios. Estes métodos consideram grupos como sendo regioes densas de registros no
espago de dados que sao separados por regioes de baixa densidade, que geralmente repre-
sentam ruidos (HAN & KAMBER. 2006). Cassiano, Souza e Pessanha (2014) afirmam
que nos métodos baseados em densidade, os clusters sao definidos como regides densas,

separadas por regioes menos densas que representam ruidos.
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De acordo com Cassiano, Souza e Pessanha (2014), os métodos baseados em densi-
dade sao capazes de identificar grupos de formato irregular ou arbitrario, diferentemente
dos métodos particionais que definem apenas grupos de formato circular ou esférico, sendo
inclusive, eficientes, para encontrar ruidos. Na Figura 3 é possivel observar a diferenca
entre os métodos, sendo que métodos particionais conseguem fazer uma identificacao efi-
ciente de grupos apenas no conjunto 1 (grupos circulares ou esféricos), enquanto métodos
baseados em densidade identificam grupos, com facilidade, em quaisquer dos 3 (trés)

conjuntos.

......

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3

Figura 3 — Conjunto com grupos circulares (conjunto 1), ndo circulares (conjuntos 2 e 3)
e com ruidos (conjunto 3).Fonte: Adaptado de Ester et al., (1996).

De acordo com Silva (2018) uma maior densidade especifica de pontos (em quanti-
dade considerdvel) dentro de cada grupo é o principal motivo pelo qual o reconhecimento
é mais eficiente. Ester et al. (1996) afirmaram que a densidade dentro das areas de ruido,
é menor do que a densidade em qualquer um dos grupos. Segundo Cassiano (2014), isso
possibilita que o cérebro humano reconhega os grupos e ruidos automaticamente quando
utilizado o conceito de grupos formados por densidade. Desse modo, neste trabalho, serd

investigado o algoritmo DBSCAN, detentor de uma estrutura de método baseado em
densidade.

Segundo Mendes (2017, p. 36), o “DBSCAN ¢é um algoritmo de agrupamento ba-
seado em densidade simples e eficaz que ilustra uma quantidade de conceitos que sao
importantes para qualquer abordagem de agrupamento baseado em densidade”. O nome
DBSCAN ¢ a abreviacao do termo ‘Density Based Spatial Clustering of Application with
Noise” (Clusterizagao Espacial Baseada em Densidade de Aplicagoes com Ruido) (CASI-
ANO, 2014).

Ester et. al (1996) ainda define que o DBSCAN é um algoritmo nao paramétrico,
com o objetivo de descobrir diferentes formas de agrupamento (formato arbitrario e de

diferentes tamanhos), e ainda, indicar a presenca de ruidos nas bases de dados, detec-



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 30

tando clusters ‘naturais’ e arranjos nos dados, sem informagao preliminar. No algoritmo
2 adaptado de Tan et al. (2019) é possivel observar o pseudocodigo do DBSCAN.

Algoritmo 2: DBSCAN
Entrada: eps, min_pts

inicio

Inicializagao;

Nomeie todos os pontos como core, border ou noise;

Elimine os pontos noise;

Trace uma borda entre cada ponto core a uma distancia Eps;
Transforme cada grupo de pontos core conectados em um cluster
separado;

Atribua cada ponto a um de seus clusters associados;

fim

De acordo com Silva (2018), esse algoritmo utliza o conceito de densidade baseada
em centro, sendo a densidade de um ponto no conjunto de dados a quantidade de pontos
dentro de um raio de vizinhanga, incluindo o préprio ponto. Na Figura 4 detalhes dessa

estratégia sao apresentados.

Figura 4 — Densidade baseada em centro.Fonte: Adaptado de Mendes (2017).

Semann (2013) afirma que o DBSCAN contém dois parametros de entrada, o raio
(de vizinhanga) denominado Eps e a quantidade minima de pontos em um determinado
raio descrito por MinPts. Na conceituagao realizada por Mendes (2017), o ‘Raio de vizi-
nhanca’ determina o raio de vizinhanga (Eps) para cada ponto da base de dados, sendo
que apdbs estabelecido, esse algoritmo verifica a quantidade de pontos contidos no raio
(Eps) para cada ponto na base de dados, e se essa quantidade exceder certo nimero, um
cluster é formado. O segundo pardmetro, o niimero minimo de pontos (MinPts), de acordo

com Mendes (2017, p. 36), “especifica o niimero minimo de pontos, no dado raio (Eps),
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que um ponto precisa possuir para ser considerado um ponto central e consequentemente,
de acordo com as defini¢oes de cluster baseado em densidade, inicia a formacgao de um

cluster”.

Na Figura 5(a), Silva (2018) cita que “o fato de densidade baseada no centro,
possibilita classificar um ponto como estando: no interior de uma regiao densa (ponto
de centro), no limite de uma regiao densa (ponto de limite) ou em uma regido ocupada
esporadicamente (ponto de ruidos)”. (SILVA, 2018, p. 32).

(a) (x) - Ponto de Ruidos (+) - Ponto de Limite (b) Grupos encontrados por DBSCAN
(0) - Ponto de centro

Figura 5 — Agrupamento DBSCAN para 3.000 pontos bidimensionais. Fonte: Adaptado
de Silva (2018).

Na Figura 5(b), ap6s a execugao do DBSCAN, é apresentado o resultado, sendo
possivel a observacao dos pontos de centro e de limite formando grupos enquanto os
pontos de ruidos se apresentam afastados. Assim, de acordo com Tan, Steinbach, Kumar
(2009), a principal vantagem do DBSCAN é que o algoritmo pode encontrar muitos grupos
que o K-Means nao poderia encontrar. No entanto, os autores afirmam que a principal
desvantagem do algoritmo é trabalhar com grupos de densidades muito variadas, além
de ser custoso calcular os pontos vizinhos quando requerido calculo de proximidade entre

pares.

2.8.4.3 Métodos baseados em rede neurais artificiais

“Os métodos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNAs) consistem em uma
técnica que constréi um modelo matematico, de um sistema neural bioldgico simplificado,
com capacidade de aprendizado, generalizagao, associa¢ao e abstragao” (CASTANHEIRA,
2008, p.24). A autora afirma ainda que, como no cérebro humano, as redes neurais apre-
sentam uma estrutura altamente paralela, composta por processadores simples (neurénios

artificiais) conectados entre si.

Com sua origem na psicologia e na neurobiologia, Camilo e Silva (2009) afirmam

que as RNAs consistem em simular o comportamento dos neurdnios apropriados para
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tarefas de percep¢ao como o reconhecimento, classificacao e autoassociacdo de padroes.
Ainda de acordo com os autores, uma rede neural pode ser vista como um conjunto de
unidades de entrada e saida conectadas por camadas intermediarias e cada ligacao possui
um peso associado. Os autores ainda afirmam que para conseguir uma correta classificacao

do registro, ha o ajustamento destes pesos, no decorrer do processo de aprendizado.

De acordo com Batista (2003), quando a base de dados for constituida de dados
qualitativos, o desmembramento destes dados em n atributos bindrios, para n valores dife-
rentes na base qualitativa, criando um né para cada atributo, é sugestivo, em se tratando
da aplicabilidade de redes neurais. Haykin (2001) afirma que a habilidade para aprender
a partir do ambiente na qual estao inseridas (ambiente de aprendizado), melhorando o

desempenho da aprendizagem, ¢ uma importante propriedade das redes neurais.

A composicao da RNA é formada por varias unidades de processamento, que geral-
mente sao conectadas por canais de comunicacao (neurénios artificiais) que estao associa-
dos a determinados pesos. Os pesos sao um modelo para simular os dendritos, responsaveis
pelas sinapses no cérebro humano. Para um melhor entendimento, apresenta-se na Figura
6 abaixo a estrutura do neurénio biologico (sinapse) (TAFNER, 1998):

Dendrito /

1
V|

T Axonio

Figura 6 — Estrutura do neurdnio biolégico (sinapse).Fonte: Adaptado de Tafner (1998).

Na Figura 7 ¢é apresentado a estrutura do neurdnio artificial que é uma estrutura
légico-matematica que procura simular o neurdnio biologico, sendo que os dendritos sao
substituidos pelas entradas, enquanto as ligacdes com o corpo celular sao realizadas pelos
pesos (sinapses), que captam os estimulos nas entradas para processamento através da

funcdo soma, substituindo o limiar de disparo pela funcao transferéncia.

Tafner (1998) afirma que, durante os estimulos, ao alterar os valores dos pesos
representativos, isso pode influenciar o resultado do sinal de saida. As entradas, simulando
uma area de captacao de estimulos, podem se conectar a muitos neurénios, tendo como

resultado uma série de resultados, sendo cada saida representada por um neuronio.
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Figura 7 — Estrutura do neurénio artificial (sinapse). Fonte: Adaptado de Tafner, (1998).

Na Figura 8 é apresentado um exemplo de RNA de 2 camadas com 4 entradas
e 2 saidas. Nessa Figura é possivel observar que as variantes da RNA sao muitas, que
através de combinagoes, pode-se mudar a arquitetura da aplicacdo conforme a demanda

do projetista.

Os itens de acordo com Tafner (1998), que compoem uma RNA, sujeito as modi-

ficagOes, basicamente sao:

o Conexoes entre camadas;
o (Camadas intermediarias;
e Quantidade de neurdnios;

o Funcao de transferéncia;

Algoritmo de aprendizado.

Pesos Neurbnios
de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 8 — Rede Neural Artificial de 2 camadas com 4 entradas e 2 saidas. Fonte: Adap-
tado de Tafner (1998).
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“Assim as diferentes possibilidades de conexdes entre as camadas de neurdnios
podem ter, em geral, n nimeros de estruturas diferentes. A funcdo da conexdao em si é
tornar o sinal de saida de um neurénio em um sinal de entrada de outro, orientando o sinal
de saida para o mundo externo (mundo real)” (CASTANHEIRA, 2008, p.29). Com foco
no estudo utilizando as RNAs, nesta pesquisa, dar-se-a destaque aos Mapas de Kohonen,

que ¢ um dos algoritmos que possibilitou o resultado comparativo no estudo.

Kohonen (2012) afirma que a metodologia de mapa de auto-organizagao (do in-
glés, "Self-Organizing Map" — SOM) aproxima a fungao de densidade de probabilidade
dos dados de entrada, podendo ser utilizada em agrupamentos assim como para uma vi-
sualizacao eficiente de dados de alta dimensao em uma rede bidimensional. Ainda, o autor
em DE PINHO (2008, p. 42) define os mapas auto-organizaveis como sendo: “uma classe
especial de redes neurais baseadas na aprendizagem competitiva: neurénios na camada
de saida competem entre si para ativagao ou disparo, e somente um neurdnio é ativado a

cada apresentacao de padrao”.

“Em que o neuronio ativado é chamado de neurdnio vencedor, e somente os pesos
associados a este neur6nio serao atualizados”, ou seja, “o vencedor ganha tudo” (DE PI-
NHO, 2008, p.42). E possivel observar o pseudocddigo do mapa de Kohonen no algoritmo
3 adaptado de Tan et al. (2019).

Algoritmo 3: SOM
Entrada: sigma, learning_rate, n_ linhas, n_ colunas

inicio

repita
Selecione o proximo registro;
Determine o neur6nio vencedor como o mais préximo ao registro;
Atualize o neurénio vencedor e os vizinhos que estejam a uma
distancia sigma do neurénio vencedor;

até Centroides nao mudarem;
fim

O algoritmo de mapa auto-organizavel de Kohonen, ¢ uma técnica que inicialmente
foi estabelecida por Teuvo Kohonen, em 1981, e consiste em uma rede neural artificial in-
terconectada e nao supervisionada que permite um mapeamento auto-ajustavel do espaco
de estados multidimensionais estudado (AFFONSO, 2011, p. 2).

Desse modo, o autor Doni (2004, p. 65) afirma que a topologia da rede de Kohonen
possui duas camadas, na qual todas as unidades de entrada encontram-se conectadas as
unidades de saida através de conexoes sinapticas. Na Figura 9 é apresentado o modelo de

mapa auto-organizavel proposto por Kohonen:

Para a formacao do mapa de Kohonen, existem trés processos envolvidos, que sao
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(saida)

Capa sensorial

Sinapses (entradas)

w.
ijk

X(t)

Figura 9 — O Modelo de Kohonen. Fonte: Adaptado de Haykin, (2001).

citados abaixo e detalhados a seguir (HAYKIN, 2001):

o Competicao: para cada padrao de entrada, os neurénios da rede computam os seus
respectivos valores de uma func¢ao discriminante. Esta funcao prové as bases para a
competicao entre os neurénios. O neurénio com maior valor da fungao discriminante

¢ declarado vencedor da competicao.

o Cooperagao: o neuronio vencedor determina a localizacao espacial de uma vizi-
nhanca topologica de neurdnios excitados, provendo, desta forma, as bases para a

cooperagao entre tais neuronios vizinhos.

o Adaptacao Sindptica: este ultimo mecanismo permite aos neurdnios excitados au-
mentar seus valores individuais da funcao discriminante em relacdo ao padrao de
entrada, através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sinapticos. Os ajustes
feitos sao tais que, a resposta do neurénio vencedor & subsequente aplicagao de um

padrao similar de entrada ¢ realcada.

2.9 Pos-processamento

A finalidade dos algoritmos utilizados na mineracao de dados é encontrar conheci-
mentos, porém os mesmos nao possuem preocupacao na exibicao dos resultados segundo
Dias et al. (2012). Silberschatz e Tuzhilin (1995) afirmam ser vital o desenvolvimento de
técnicas de apoio no fornecimento, aos usuarios, somente de padroes mais interessantes na
mineragao de dados. No pds-processamento héd a realizagdo de avaliagdo e interpretacao
dos padroes auferidos, a fim de transmitir ao usudrio confianga e compreensao (TEI-
XEIRA; SILVA, 2020). Ainda, Ramos e Lobo (2003) afirmam ser a mineragao de dados,
uma busca por padroes aplicando o uso de algoritmos, enquanto o KDD engloba a inter-
pretacao e avaliacao dos resultados encontrados, atribuindo pesos ao conhecimento ttil

existente nos mesmos.
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2.9.1 Interpretacao

Pugliesi (2004) afirma que varias pesquisas tém sido realizadas com a finalidade de
auxiliar o usuario no entendimento e utilizacdo do conhecimento adquirido, dividindo-as
em medidas de desempenho e medidas de qualidade. A autora afirma ainda que medidas
de desempenho tratam-se da composigao dos dados (caracteristicas) e de onde podem ser
utilizados (campo de atuacao), referindo-se a interpretacao (compreensao dos dados), en-
quanto as medidas de qualidade permitem a avaliacao na totalidade e de como podem ser
utilizados, obtendo como consequéncia, a aprovagao, aceitacao ou recusa do conhecimento

extraido, referindo-se ao grau de interesse dos dados pelos usuarios (confiabilidade).

Silberschatz e Tuzhilin (1995) afirmam que as medidas de grau de interesse podem
ser divididas em objetivas e subjetivas. As medidas objetivas, segundo Pugliesi (2004,
p. 19), “sdo aquelas que estao relacionadas somente com a estrutura dos padroes e do
conjunto de dados” sendo que “elas nao consideram fatores especificos do usuario nem
do conhecimento do dominio para avaliar um padrao". Porém, de acordo com Giacomelli,
(2020, p. 26), todos os envolvidos no projeto devem participar da etapa de interpretacao,
tanto os especialistas em KDD, quanto os especialistas de dominio da aplicagao, pois
devera ser realizada uma avaliagdo dos resultados obtidos, podendo ter diferentes graus
de interesses para um determinado padrao, sendo necessarias medidas subjetivas. Assim,
Pugliesi (2004, p.19) afirma que “as medidas subjetivas consideram que fatores especificos
do conhecimento do dominio e de interesse do usuario devem ser tratados ao selecionar

um conjunto de regras interessantes ao usuario”.

2.9.2 Validacdo de Dados

O autor Eing (2019, p. 30) afirma que a validagao consiste na avaliagao dos clusters,
atestando a qualidade dos mesmos, tendo como objetivo fornecer para o usudario um
resultado de confianga. Os algoritmos de agrupamento produzem padroes, sem considerar
a existéncia de dados no cluster, sendo que a utilizagao de um mesmo algoritmo pode

levar a selecdo de um parametro a um resultado diferente.

Segundo Silva (2018, p. 34), “a validagdo de agrupamento aborda os processos
formais que avaliam, de forma objetiva e quantitativa, os resultados da andlise do agru-
pamento”. Os indices de validacao comparam o resultado de diferentes agrupamentos,

assim como os resultados do mesmo algoritmo com diversos valores de cluster (CEBECI;
KAVLAK; YILDIZ, 2017).

De acordo com Zaki e Meira Jinior (2014) hé varias medidas de validade que
realizam a validacdo de dados, nas quais podem ser divididas em trés tipos principais:

critério interno, externo e relativo.

Os trés tipos de critérios de validagao sao assim definidos por Gross, (2004, p.19):
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“A validagao externa analisa os agrupamentos com base em uma informa-
¢ao de estrutura fornecida a aplicagao, logo requer um conhecimento prévio
das classes do conjunto de dados ou uma expectativa de resultados. A valida-
¢ao interna determina se os agrupamentos sao intrinsecamente apropriados aos
dados; nao héa necessidade de conhecimento prévio, a analise ocorre conside-
rando os proprios objetos em cada grupo e suas caracteristicas. E a validacao
relativa comparar duas estruturas de agrupamento de dados, fornecidas pelo
mesmo algoritmo de agrupamento, mas obtidas em execuc¢des com parametros
distintos”. (GROSS, 2004, p.19)

Segundo Rousseeuw (1987) o critério de validagao relativo da silhueta simplificada e sua
equacgao estd apresentada nas Equages 2.1 e 2.2 (Silva e Abreu, 2011). O termo a,;
descreve a dissimilaridade média do i-ésimo registro ao seu cluster e b, ; € a dissimilaridade
média do i-ésimo registro ao cluster mais proximo. Quanto menor for o valor de ap,i e
maior for o valor de b,;, mais préoximo de 1 ¢ Sil, implicando que o agrupamento dos

dados determinado pelo algoritmo é o mais apropriado.

A silhueta original e a versao simplificada sao representadas pelas mesmas equagoes
2.1 e 2.2. No entanto, na silhueta original o calculo de e é oriundo da média de todas as
dissimilaridades do cluster em questao, enquanto que na adaptacao simplifica esses termos
sao obtidos a partir da distancia dos centroides dos clusters. O presente trabalho utiliza

primariamente o critério da silhueta simplificada para validagao.

bpi — Qp
Rt S S 2.1
o7 max(ay,i, bp,) 1)
1 N
il = — . 2.2
Sil I ;:1 Sx; (2.2)

2.10 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentada uma visao geral sobre as emocoes, 0s jogos interati-
vos na aprendizagem, o TEA e o aplicativo MICHELZINHO. H4 também uma apresenta-
¢ao de todo o processo de KDD, em especial as etapas de pré-processamento, mineracao
de dados e pos-processamento, com destaque para a teoria dos algoritmos utilizados neste
trabalho. Esses topicos foram fundamentais para entendimento do problema e assim como

definicao dos algoritmos a serem investigados sobre os experimentos propostos.
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3 Desenvolvimento

3.1 Introducao

Neste capitulo sao tratadas as etapas do desenvolvimento dos algoritmos para rea-
lizagdo dos experimentos. Na secao 3.2 é descrito a coleta e o tratamento dos dados, a base
e os 24 atributos utilizados. Na subsecao 3.2.2 ¢é apresentado todo o pré-processamento re-
alizado a fim de refinar a base de dados. Ja a subsec¢ao 3.2.3 mostra a base de dados gerada,
a qual é utilizada na mineracao em si. Em prosseguimento na secao 3.3 sao detalhados os
experimentos de mineracao realizados na base de dados do aplicativo MICHELZINHO.
Por fim a se¢ao 3.4 traz as consideragoes finais. A figura 10 mostra de forma sucinta as

etapas desenvolvidas que serao detalhadas nas se¢oes posteriores

Transformacao Criacao de
dos Dados subconjuntos

Subconjunto 2 Subconjunto 1

Subconjunto n

Pré-
processamento

Algoritmos de

agrupamento
———

Avaliacao de

v novos parametros
pomm—

Medidas de

validagao
e ——

Figura 10 — Etapas do método proposto. Elaborado pelo Autor, (2023).
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3.2 Coleta e Tratamento de Dados

3.2.1 Apresentacao da base de dados do MICHELZINHO

A base de dados utilizada foi disponibilizada por Dantas (2022), em que é composta
por dados armazenados entre o periodo de Abril de 2018 a Junho de 2022. Nessa base
constam informacoes referentes aos agrupamentos dos musculos ativados pelo usuario para
representar as emocoes e as notas de cada emoc¢ao mapeada pelo aplicativo. Destaca-se

que nessa base nao ha nenhuma informacgao armazenada das pessoas.

Assim, o desenvolvimento deste trabalho embasa-se nessa base de dados consti-
tuida de 545.044 registros, contendo individualmente 24 (vinte e quatro) atributos dis-
tintos, com variagoes desde codigos, diferentes expressoes (alegria, raiva, medo, surpresa
etc.), até os referidos musculos utilizados na representacao da emogao. Dos 24 atributos
mencionados, 2 (dois) sdo categéricos (individuo — ID e emocao) e os outros 22 (vinte
e dois) sdo numéricos. H4 ainda o destaque de que a base ndo conta com conhecimento

prévio sobre a organizagao dos dados ou rétulos de classes (ground truth).

A Tabela 1 traz o detalhamento de cada atributo apresentando o nome, a descri¢ao
e o tipo, bem como a quantidade de valores ausentes e nao aplicaveis (NA) existentes no

conjunto de dados.
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Tabela 1 — Base de dados do aplicativo MICHELZINHO®

ATRIBUTO DESCRICAO TIPO N°¢ AUSENTES

cod Codigo incremental identificador do re- | INTEGER 0
gistro

data Data em que o registro foi gerado | DATETIME 0
(Quando o usuério jogou)

alegria Probabilidadde da emocdo desenvol- | FLOAT 15645
vida ser alegria

tristeza Probabilidadde da emocao desenvol- | FLOAT 15648
vida ser tristeza

raiva Probabilidadde da emocdo desenvol- | FLOAT 15648
vida ser raiva

medo Probabilidadde da emocdo desenvol- | FLOAT 15648
vida ser medo

desgosto Probabilidadde da emocao desenvol- | FLOAT 15648
vida ser desgosto

surpresa Probabilidadde da emocdo desenvol- | FLOAT 15648
vida ser surpresa

emocao Qual era a emocgdo objetivo daquele | FLOAT 15648
jogo

paciente Nome do usudrio STRING 410143

smile Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229326
pondentes ao sorriso

inerbrow Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229326
pondentes ao movimento de cerrar a so-
brancelha

browrise Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229326
pondentes a levantar a sobrancelha

nose Grau de ativacao dos musculos corres- | FLOAT 229326
pondentes ao nariz

uperlip Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229326
pondentes ao labio superior

lipcorner Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229326
pondentes aos cantos do labio

chinrise Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229326
pondentes a levantar o queixo

lippuker Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229327
pondentes ao movimento de “biquinho”

lippress Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229327
pondentes a pressionar os labios

lipsuck Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229327
pondentes ao movimento de sugar com
a boca

mouthopen Grau de ativacdo dos musculos corres- | FLOAT 229327
pondentes a abrir a boca

smike Grau de ativacao dos musculos corres- | FLOAT 229327
pondentes a pressionar os labios

eyeclose Grau de ativagdo dos musculos corres- | FLOAT 229327
pondentes a fechar os olhos

atention Grau de atencao do usuério FLOAT 229327

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).
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3.2.2 Pré-processamentos Realizados

Foi realizada uma consulta ao autor do trabalho Dantas (2022), criador do aplica-
tivo MICHELZINHO, para facilitar a tarefa de pré-processsamento indicando caminhos
e complementando informagoes referentes a base de dados. Entao, ocorreu a remocao dos
conjuntos de dados dos atributos desnecessarios ao processo de mineragao, ratificando
a base de dados em apenas 21 atributos, apds o descarte das colunas relacionadas aos
atributos “cod” (por ser o ID do registro da partida do jogo) e “data” e “paciente” (no

caso de campo nao era preenchido e foi considerado irrelevante).

Por fim o atributo emocao foi transformado em atributos binarizados, justificado
na afirmativa de Tan et. al. (2019 , p. 62), de que “se os dados forem processados para
fornecer recursos de nivel superior” consequentemente “um conjunto muito mais amplo
de técnicas de classificagdo pode ser aplicado para este problema”, através da “criacao de
um novo conjunto de recursos a partir dos dados originais, conhecido como extracao de
dados”. Desse modo foi criada uma nova coluna de acertos, pois foi considerado que essa

coluna agregaria mais informacao a respeito da rodada do jogo com a seguinte regra:

e Se o valor do atributo “emocao” for igual ao item de maior valor nas emocoes, entao

define o acerto;

e Senao, configura o contrario, ou seja, o erro.

No pré-processamento dos registros foram descartados os constantes de “valores
ausentes” assim como as emocoes “jogo7-17 e “adivinhar” ja que esses valores nao re-
presentavam uma emocao-alvo. De acordo com Tan et al. (2006, p. 133) “a analise de
associagao requer atributos binarios assimétricos onde apenas a presenca do atributo é
importante”, portanto ¢ “necessario introduzir um atributo binario assimétrico para cada

valor categoérico”

Como definido por Silva (2018, p. 40), na codifica¢ao 1-de-n é criado um atributo
para cada valor categérico e o atributo que corresponde ao valor deve ser preenchido
com 1 e os demais com 0. Assim, ao pré-processar o atributo “emocao”, foi utilizada
a técnica de “Codificagao 1-de-n”. Com o atributo “emocao” binarizado, visualiza-se os
demais atributos em uma escala diferente, fato que poderia afetar o calculo das medidas
de distancia, que no geral, sao utilizadas nos algoritmos de agrupamento. Desse modo,
com o intuito de evitar maiores impactos nos calculos, todos eles foram escalados para o
intervalo (0, 1).

A equagao utilizada para calcular as novas escalas de distancia desses atributos foi

dada pela Equagao 3.1:
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g - (d —ming)

(maxg — ming) (3:1)

Na qual d indica o atributo a ser reescalado, ming; o menor valor da coluna do atri-
buto e max, o maior valor. Finalizando a etapa de pré-processamento, houve a conversao
da base, substituindo o formato do arquivo tipo “.sql” pelo formato “.csv”, objetivando a

facilidade de leitura pelos algoritmos utilizados na pesquisa.

3.2.3 Base de dados gerada

Apoés o pré-processamento, a base de dados gerada manteve 314.636 registros, com
AT atributos, dos quais 26 foram gerados a partir da coluna “emocao” usando a binarizagao
1-de-n. Cita-se ainda o atributo “acertou” que foi gerado a partir do conceito de extracao

de dados (feature extration).

A fim de explorar as técnicas de agrupamento em diferentes niveis de visualizagao,
efetuou-se uma subdivisdo da base de dados gerada por 6 (seis) principais atributos,

gerando assim as seguintes bases de dados:

o Alegria: 29 atributos dos quais 9 foram criados (acertou, is_alegria, is_ alegria3,
is alegria_bolinha, is_alegria_deserto, is_ alegria pescaria, is jogo2-alegria, is jogo7 alegri:

e is__mapa-alegria), sendo 129528 registros;

 Desgosto: 25 atributos dos quais 5 foram criados (acertou, is_ desgosto, is__desgosto3,

is_desgosto_ ratos e is__mapa-desgosto), sendo 9512 registros;

e Medo: 24 atributos dos quais 4 foram criados (acertou, is mapa-medo, is medo e

is__medo3), sendo 22868 registros;

« Raiva: 24 atributos dos quais 4 foram criados (acertou, is_mapa-raiva, is_raiva e

is_raiva3), sendo 74472 registros;

 Surpresa: 26 atributos dos quais 6 foram criados (acertou, is_ mapa-surpresa, is_surpresa,

is_surpresa3, is_surpresa_ lake e is_surpresa_ vagalumes), sendo 44828 registros; e

o Tristeza: 24 atributos dos quais 4 foram criados (acertou, is_ mapa-tristeza, is__ tristeza

e is_tristeza3), sendo 33428 registros.

3.3 Meétodos de Agrupamento e Medidas de Validacao utilizados

Os algoritmos de agrupamento utilizados neste trabalho foram o K-Means, o DBS-
CAN e o Mapas de Kohonen, sendo a escolha justificada na simplicidade e eficiéncia além

dos diferentes niveis de utilizacao entre eles, sendo o Mapas de Kohonen de baixo uso. Na
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execucao dos métodos de agrupamento, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn, que é um
modulo Python que integra uma ampla gama de algoritmos de aprendizado de maquina de
ultima geracao para problemas supervisionados e nao supervisionados (PEDREGOSA et.
al., 2011). De acordo com os autores, esse pacote tem como objetivo levar o aprendizado
de maquina para nao especialistas utilizando uma linguagem de alto nivel, enfatizando
que o mesmo possui uma facilidade de uso além de desempenho, documentagao e con-
sisténcia da API. O software possui dependéncias minimas e é distribuido sob a licenca

simplificada, incentivando seu uso em ambientes académicos e comerciais.

O método DBSCAN foi executado com alteragoes do raio de vizinhanca (Eps)
de 0,2 a 1,0, com intervalos de 0,2 de modo que todas as possibilidades de distancia
fossem avaliadas com um certo intevalo entre elas. O MinPts varia de 10 a 100 com
grupos de 10 elementos pois empiricamente considera-se que esse ¢ o intervalo em que ha
uma quantidade minima razoavel de elementos em um grupo. Finalmente, com a técnica
mapas de Kohonen foi executado alterando de 2 a 36 grupos, ou seja, 6 colunas por 6
linhas de neur6nios de forma a obter uma malha quadrada, ou seja, que tivesse o maior
niumero de vizinhos possivel e de modo que varresse toda a quantidade de grupos que
pudessem gerar informacao ao especialista do dominio. Ja na investigacdo com o algoritmo
K-Means ocorreu uma andlise do nimero de grupos de 2 a 36. Esse valor do nimero de
grupos ocorreu a fim de que pudesse haver uma comparacao entre os grupos gerados pelos

algoritmos K-Means e Kohonen.

A medida de validagao utilizada neste trabalho foi a Silhueta Simplificada, que teve
seu detalhamento na subsecao 2.9.2. A justificativa de escolha possui seu embasamento
na afirmacao de Vendramin et. al. (2010), em que a silhueta se baseia, em sua versao
simplificada, no célculo das distancias médias do registro x; ao seu grupo, a;, € a0 grupo
vizinho mais proximo, b;, podendo ser redefinidas como distancias ao centréide do seu
grupo e ao centrdéide do grupo vizinho mais préximo, respectivamente. Desse modo, a
complexidade é linear em relagdo ao nimero de registros, sendo a eficicia da silhueta

simplificada competitiva em relacao a eficacia da silhueta tradicional.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu em detalhes a base de dados do MICHELZINHO, que foi
estudada, e todos os pré-processamentos necessarios para realizar a limpeza dos dados da
base. Também foram informados quais os agrupamentos utilizados e suas configuracoes,
além do método de validagao do agrupamento. No capitulo 4 estao elencados os resultados
deste trabalho utilizando as propostas descritas neste capitulo, assim como a discussao

dos resultados obtidos.
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4 Resultados

4.1 Introducao

Neste capitulo, o objetivo é analisar os resultados obtidos na utilizacao dos métodos
de agrupamento e suas validacoes conforme descrito no capitulo 3. Os resultados dos
agrupamentos sao avaliados utilizando o indice de Silhueta Simplificada, de modo que
quanto mais préoximo o valor estiver de 1 melhor é o resultado. A se¢ao 4.2. apresenta os
resultados do algoritmo K-Means, a secao 4.3. do algoritmo DBSCAN e a se¢ao 4.4. do
algoritmo Mapas de Kohonen. A se¢io 4.5. traz as consideragoes finais. Estes resultados
serao apresentados em tabelas objetivando facilitar a interpretacao através de graficos

associados.

4.2 k-means

A Tabela 2 apresenta os valores da silhueta simplificada das bases das emocoes
agrupadas pelo algoritmo K-Means. As linhas da Tabela indicam os diferentes valores de
k utilizados e as colunas indicam os subconjuntos de dados extraidos de acordo com cada
tipo de emocao. Enquanto que os valores da silhueta sdo o resultado da melhor avaliacao

dessa medida em 10 execucoes.

As bases da Tabela 2 foram pré-processadas usando a codificacio 1-de-n. E per-
ceptivel nas bases de cada tipo de emoc¢ao que a medida em que vai aumentando o niimero
de grupos ha pouca modificagdo na qualidade do agrupamento, permitindo afirmar que o

numero de grupos pouco influencia na qualidade do resultado do agrupamento.
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Tabela 2 — Agrupamento K-Means

Numero| Alegria Desgosto Medo Raiva Surpresa Tristeza
de gru-
pos
(k)
3 0,44513271 0,314828465 | 0,353290605 | 0,389957622 | 0,448062771 | 0,438241053
4 0,464696273 | 0,349745049 | 0,387872659 | 0,421157792 | 0,465641522 | 0,391031992
5 0,430679051 | 0,36936603 0,37934963 0,399560712 | 0,482204768 | 0,418303352
6 0,422049647 | 0,406385037 | 0,388068537 | 0,374747365 | 0,477485573 | 0,423991722
7 0,430050885 | 0,405770483 | 0,392815995 | 0,370675937 | 0,477298308 | 0,431766545
8 0,461824615 | 0,396183183 | 0,400749033 | 0,384943383 | 0,47190597 0,453801912
9 0,466020037 | 0,402010055 | 0,41266592 0,372131293 | 0,482261434 | 0,446365482
10 0,487839337 | 0,413695197 | 0,416794867 | 0,386053015 | 0,463126423 | 0,463343753
11 0,475121565 | 0,417699461 | 0,415613154 | 0,390524266 | 0,459477852 | 0,457272961
12 0,466657319 | 0,403814708 | 0,419041103 | 0,397514999 | 0,46766295 0,47052263
13 0,444245461 | 0,410172747 | 0,433083535 | 0,402421615 | 0,470186004 | 0,457470751
14 0,499305958 | 0,414447165 | 0,44417596 0,413780998 | 0,469646395 | 0,466523515
15 0,457214214 | 0,410074051 | 0,443376498 | 0,421916798 | 0,491880578 | 0,460282446
16 0,499027368 | 0,420632144 | 0,421996048 | 0,41959987 0,477922425 | 0,477390636
17 0,502734451 | 0,414970203 | 0,450317583 | 0,422612258 | 0,484376934 | 0,48047015
18 0,491135289 | 0,430988837 | 0,446186858 | 0,416580825 | 0,492827689 | 0,456272219
19 0,519664827 | 0,423732642 | 0,435863691 | 0,398933915 | 0,494046013 | 0,483012201
20 0,507279357 | 0,425876633 | 0,423884323 | 0,430089675 | 0,468049982 | 0,480554901
21 0,5151622 0,436367205 | 0,459357878 | 0,431584688 | 0,503791007 | 0,475058895
22 0,519146824 | 0,416740404 | 0,436994592 | 0,431366036 | 0,495998125 | 0,476143226
23 0,51979279 0,417619614 | 0,441865026 | 0,425194426 | 0,51051873 0,451228305
24 0,530121656 | 0,450484192 | 0,448269266 | 0,416598866 | 0,496258427 | 0,465043509
25 0,526436181 | 0,447632755 | 0,450149076 | 0,430786383 | 0,505836027 | 0,481555994
26 0,532076632 | 0,431065102 | 0,435538128 | 0,430662546 | 0,523062151 | 0,479604379
27 0,489437767 | 0,419416239 | 0,443903894 | 0,424974627 | 0,523243009 | 0,455891508
28 0,538451681 | 0,456739899 | 0,452355431 | 0,41956013 0,518575927 | 0,467438435
29 0,546134201 | 0,446982501 | 0,446627142 | 0,419915714 | 0,522646511 | 0,485291608
30 0,506422593 | 0,444394243 | 0,451370569 | 0,432074044 | 0,526448073 | 0,4531408
31 0,501321198 | 0,432910965 | 0,440992719 | 0,435754267 | 0,524595083 | 0,436290024
32 0,502523187 | 0,447712513 | 0,45219642 0,437154343 | 0,526986392 | 0,456207767
33 0,537692745 | 0,465977765 | 0,440879995 | 0,408359072 | 0,46171041 0,445025801
34 0,539112858 | 0,438436812 | 0,455319988 | 0,444480575 | 0,471494325 | 0,469677567
35 0,507880712 | 0,445038122 | 0,444082951 | 0,447728206 | 0,522470853 | 0,456669209
36 0,532601199 | 0,459431853 | 0,453526772 | 0,41542847 0,509390585 | 0,470453551

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

A Tabela 3 apresenta a evolucao da largura da silhueta simplificada usando o

algoritmo K-Means correlacionando com valores de k nas bases de cada tipo de emocao.

Observa-se que os maiores valores de silhueta obtidos, cerca de 0,5, ainda sdo baixos, o

que sugere que o K-Means nao conseguiu lidar com a alta dimensionalidade dos dados

criando grupos com baixa coesao.
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Tabela 3 — Evolugao da largura da silhueta versus o nimero de grupos (k)
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

4.3 DBSCAN

Utilizando a base de dados gerada, ja subdividida nas 6 (seis) bases principais
dadas pelas emogoes (alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto, surpresa), efetuou-se a pa-
rametrizacao, por base, do DBSCAN; inserindo um raio de vizinhanga (Eps) de 0,2 a 1

com intervalos de 0,2 e o MinPts variando de 10 a 10 com grupos de 10 (dez) elementos.

Apods a execugao do algoritmo DBSCAN, apresenta-se os resultados no software
Microsoft Excel, sendo que na Tabela 4, demonstra-se, ja com filtro, as linhas das bases

que geraram maior e menor nimero de grupos (clusters).

Tabela 4 — Bases com mais e menos clusters no algoritmo DBSCAN

Emocao eps min_pts clusters silhueta ruido percentual agrupado silhueta relativa
alegria 0.2 10 121 0.3519 28859  0.7772 0.2735
medo 0.6 100 3 0.5296 4785 0.7908 0.4188

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

Observa-se na Tabela 4, apos a filtragem dos resultados, que a base detentora
do maior nimero de clusters foi “alegria” com a formacao de 121 grupos com 10 (dez)
elementos (MinPts) em um Eps de 0,2. J4 com o menor nimero de clusters formados
(apenas 3 (trés) grupos) foi a base “medo” com grupos de 100 MinPts em um Eps de 0,6.
Ainda pode-se observar nos dois extremos do quantitativo de niimeros de clusters formados
que a silhueta foi maior do que 0,3 (0,03519 — alegria), porém nao atingiu nem 0,6 (0,5296

— medo) de aproveitamento, inclusive apresentando altos percentuais de ruidos nos dois
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casos (22,28% — alegria e 20,92% — medo). No entanto, é possivel observar na Tabela 5 as

2 (duas) bases com maior e menor percentual agrupado na formagao de clusters.

Tabela 5 — Bases com maior e menor percentual agrupado

Emoc¢ao eps min_ pts clusters silhueta ruido percentual agrupado silhueta relativa
alegria 1 10 17 0.5270 511 0.9961 0.5249
desgosto 0.2 100 5 0.8596 7048  0.2590 0.2227

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

Visualiza-se na Tabela 5 apos filtragem dos resultados, que a base com maior
percentual de silhueta foi “alegria” que teve 99,61% de aproveitamento ao formar 17
(dezessete) clusters de 10 MinPts em um raio de vizinhanga de 1,0. J4 o menor percentual
de silhueta alcancado foi da base “desgosto” (25,90%) com apenas 5 (cinco) clusters
formados contendo 100 elementos a um Eps de 0,2 de distancia. A emocao desgosto é

significativamente menos reconhecida, como relatado anteriormente em outros trabalhos

na literatura, e.g. (MANCINI et al., 2018).

Nas Tabelas 4 e 5 ainda é possivel observar silhueta relativa, criada com o objetivo
de mensurar percentualmente a quantidade de dados que foram agrupados eficientemente
pela silhueta gerada no DBSCAN.

4.3.1 Experimento 1

A fim de mensurar a correlacao entre os dados agrupados e a largura silhueta

gerada foi criado a Tabela 6.

Na Tabela 6 ¢ possivel observar que a silhueta tem o estreitamento de sua largura
a medida que ha um aumento no percentual dos dados agrupados, demonstrando ser
variaveis de uma correlacao quase que inversamente proporcional. Dada essa correlagao,
considerou-se que silhuetas detentoras de um percentual agrupado muito baixo deveriam
ser penalizadas com base no fato de ser mais facil identificar agrupamentos com boas
larguras de silhueta utilizando apenas uma pequena parcela dos dados. Assim foi criada

a largura da silhueta relativa conforme descrito na Equagao 4.1:
Largura da silhueta relativa = Largura da silhueta X percentual agrupado — (4.1)
Considerando que a largura da silhueta relativa seja uma melhor medida de ava-

liacao dos agrupamentos que contenham ruidos, por considerar a porcentagem dos dados

que foram efetivamente agrupados, essa medida ¢é utilizada nos experimentos sucessores.
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Tabela 6 — Correlagao da largura da silhueta versus do percentual agrupado (%)
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

4.3.2 Experimento 2

Com objetivo de apresentar os niveis de correlagao da silhueta relativa média com

o Eps (raio de vizinhanga), a Tabela 7 mostra a silhueta relativa média versus Eps.

Tabela 7 — Silhueta Relativa Média versus Eps
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).
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Na Tabela 7 nota-se que um aumento da largura da silhueta é acompanhado pelo
aumento do raio (Eps). No entanto, as bases “surpresa” e “raiva” s6 aumentam a partir

de um Eps de 0,4, sendo a média da silhueta, em um raio de 0,2 até 0,4, estavel.

4.3.3 Experimento 3

Ainda com intuito de observar o impacto da largura da silhueta em relacao aos
dados inseridos, a Tabela 8 traz a visualizagao da correlacao entre a silhueta relativa

média e o MinPts (ntimero de elementos no grupo).

Tabela 8 — Silhueta Relativa Média versus MinPts
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

Na Tabela 8 é demonstrado uma tendéncia que todos as 6 (seis) bases agrupa-
das, mantém, independentemente do tamanho do grupo, uma homogeneidade na largura
média da silhueta, apresentando um arco maior de crescimento nos grupos com tamanho
minimo de 10 até 20 elementos. Outro fator visual é a base “desgosto” que apresenta,
contrariamente as demais, um pequeno decréscimo na largura da silhueta, estreitando a

medida que os grupos formados se tornam maiores.

4.3.4 Experimento 4

Também foi avaliada a correlacao entre a silhueta relativa média e o nimero de

clusters (grupos) formados, conforme pode ser visualizado na Tabela 9.
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Tabela 9 — Silhueta Relativa Média versus MinPts
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

Com a variagdo na formacao de grupos, quanto as 6 (seis) bases agrupadas, o
perceptivel na Tabela 9 é a diferen¢a no quantitativo formado, onde as bases “raiva” (99
grupos) e “alegria” (121 grupos) formaram muito mais grupos do que as demais bases, que
figuraram em uma média de cerca de 50 grupos cada, a medida que ocorre uma diminui¢ao

da silhueta relativa média.

4.4 Mapas de Kohonen

Com execugao de 2 a 36 grupos (6 colunas por 6 linhas de neurdnios) o algoritmo
Mapas de Kohonen foi executado de forma a testar todas as possibilidades de agrupa-
mento, sendo parametrizado, com a inser¢ao do raio de aprendizado ou largura eficiente
da vizinhanga (sigma = o) de 0,3 a 1 com intervalos de 0,1, enquanto a taxa de aprendi-
zado (learning rate) foi inserida variando de 0,2 a 0,9 também formatada em intervalos
de 0,1.

A variacao de 0,1 tanto para o raio de vizinhanga quanto para a taxa de apren-
dizado foi assi determinada com base na afirmativa de Mulier e Cherkassky (1994) de
que a criacao de melhores esquemas entre a taxa de aprendizado e fungoes de vizinhanca
permite contribui¢oes mais uniformes dos dados de treinamento nas localiza¢oes das uni-
dades, reduzindo assim as influéncias nos dados finais (iltimos 20%) gerando grupamentos

mais coesos.

Apébs executado o Mapas de Kohonen, os resultados sao apresentados no software

Microsoft Excel®, demonstrando 7296 linhas de execugoes concluidas.

Na Tabela 10 é possivel observar as 2 (duas) bases que apresentaram a maior e

menor silhueta, apds a execucgao do algoritmo:
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Tabela 10 — Bases com maior e menor silhueta no Mapa de Kohonen

emocao linhas colunas sigma learning rate silhueta n__clusters
surpresa 5 5 0,3 0,4 0,507497908 25
medo 1 3 1 0,6 0,163181734 3

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

Visualiza-se na Tabela 10 acima, apos a filtragem dos resultados, que a base de
maior silhueta foi a “surpresa” com um aproveitamento um pouco maior do que 50%
(50,74%), sendo sua execucao de 5 (cinco) linhas por 5 (cinco) colunas, com uma largura

eficiente da vizinhanga (o) de 0,3 e uma taxa de aprendizado de 0,4.

Ainda é possivel visualizar na mesma Tabela 10, a base que alcangcou a menor
silhueta (medo), com 16,31% de aproveitamento, executada com 1 (uma) linha e 3 (trés)

colunas, com o de 1 e 0,6 de learning rate.

Enfatiza-se também que o quantitativo de grupos formados nesse algoritmo é dado
em funcao do nimero de linhas multiplicado pelo nimero de colunas, permitindo assim,

a cada base de dados trabalhada, a formacao méaxima de 36 grupos.

4.4.1 Experimento 5

Este experimento foi elaborado para identificar a influéncia da variacao do sigma
na silhueta gerada pelo Mapas de Kohonen, apresentando seus resultados na Tabela 11,

abaixo:

A Tabela 11 demonstra que o aumento do sigma (o) gera a diminuigao da silhueta
simplificada. No entanto, deve-se enfatizar que as diminui¢oes apresentam uniformidade
em quase todas as bases, exceto na base “desgosto” onde se percebe até um leve aumento
(0 = 0,7), mas acaba apresentando diminuicao a medida que sdo apresentados raios de
vizinhanga maiores (¢ = 0,8, 0,9 e 1). Também é perceptivel a diminui¢do mais brusca

na silhueta da base “alegria” que cai de 0,3858 com um ¢ = 0,3 para 0,3162 com o = 1.

4.4.2 Experimento 6

Ja a Tabela 12, abaixo, foi criada com o objetivo de apresentar a influéncia da

variacao da taxa de aprendizado na silhueta simplificada obtida:

A Tabela 12 apresenta, em quase todas as bases, uniformidade no aumento da
silhueta simplificada & medida que ocorre o aumento da taxa de aprendizado. As exce-
¢oes ficam a cargo das bases “desgosto” e “raiva” que apresentam aumento da influéncia
concomitantemente com o aumento da taxa de aprendizado, entre 0,5 e 0,6, mas sofrem

reducao da influéncia ao ter aumentada a learning rate para o intervalo de 0,7 a 0,9.
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Largura da silheta simplificada

Tabela 11 — Influéncia da variacao do Sigma na silhueta
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0,4 — —
t alegria
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0,2 medo
raiva
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——tristeza
0

03 04 05 06 07 08 09 1
sigma

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

Tabela 12 — Influéncia da variacao da taxa de aprendizado na silhueta

Largura da silhueta
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0
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2023).

4.4.3 Experimento 7

A Tabela 13, abaixo, foi elaborada a fim de demonstrar a evolu¢ao da silhueta

simplificada:
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Tabela 13 — Evolucao da silhueta em relagao ao ntimero de grupos
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Observa-se na Tabela 13 que na formacao de 3 até 12 grupos, as bases “desgosto”,
“medo” e “tristeza” tiveram um aumento da silhueta simplificada, enquanto, contrari-
amente, as bases “alegria”, “raiva” e “surpresa” apresentam uma reducao da silhueta.
No entanto, na formacao de 15 a 36 grupos, visualiza-se uma manuten¢ao uniforme da

silhueta simplificada em todas as bases geradas.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os resultados obtidos pelos algoritmos K-Means, DBS-
CAN e Mapas de Kohonen no agrupamento da base de dados do MICHELZINHO. Con-
siderando a variacao na largura da silhueta entre 0,4 a 0,6, de forma mediana, em todos
os experimentos, demonstra que os resultados dos agrupamentos, utilizando os 3 (trés)
algoritmos, foram relativamente relevantes, mesmo tendo sido detectada uma alta dimen-
sionalidade das bases geradas. Os experimentos mostraram que a variacao dos parametros

de entrada nao causou grande impacto na variacao dos valores da silhueta.

No entanto, ainda ha de se considerar que como uma grande parte da base de dados
¢é proveniente de usuarios com o espectro autista, é preciso levar em conta a grande varia-
bilidade comportamental dessa caracteristica, pois segundo Denney e Neuringer (1998) o
estudo da variabilidade como dimensao do comportamento operante é fundamental para
o desenvolvimento de estratégias de ensino para populacoes com dificuldades de aprendi-

zagem, sendo que Fialho (2017) diz que reforgar respostas diferentes ou pouco frequentes
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aumenta os indices de variabilidade.

Esse foi um trabalho inicial e seus resultados podem ser melhorados, mas o prin-
cipal objetivo foi analisar os resultados de diferentes tipos de agrupamentos usando algo-
ritmos classicos sobre dados obtidos de um jogo que explora a representacao das emocoes.
Enfatiza-se, portanto, que algoritmos mais robustos e modernos podem ser usados para

melhores avaliagoes da silhueta.
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5 Conclusao

Nesta pesquisa foram apresentadas técnicas de mineracao de dados aplicadas a
base de dados do jogo sério MICHELZINHO desenvolvido pelo autor Dantas (2022). Esse
jogo permite obter informagoes dos musculos ativados da face durante a representacao

das emocoes.

No processo de avaliagdo das técnicas de mineracao de dados, a etapa de pré-
processamento (transformagao e validagdo dos dados) foi desenvolvida em linguagem
Python a fim de codificar os dados utilizando a binarizagdo 1-de-n, gerando diferentes
bases de dados, o que possibilitou a exploracao individualizada de cada uma das emocoes
elencadas pelo aplicativo. Neste trabalho foram investigados trés algoritmos na mineracao
de dados, o K-Means, do tipo particional, o DBSCAN baseado em densidade e o Mapas
de Kohonen, que por sua vez, é baseado em mapas auto-organizaveis. Assim, houve a
variacao em cada uma das execugoes, dos parametros de entrada, a fim de identificar um

melhor ajuste a base escolhida, corroborando em uma validagdo mais eficiente.

Nota-se que na validagao dos agrupamentos realizados pelo K-Means e Mapas de
Kohonen foi utilizada a silhueta simplificada. Ja na validacao dos dados agrupados pelo
DBSCAN realizou-se uma adaptacao da silhueta simplificada considerando a natureza do

algoritmo em encontrar ruidos, chamada de silhueta relativa.

Por fim é possivel analisar o comportamento desses dados sobre esses algoritmos
fornecendo dados relevantes em relacdo ao agrupamento, visto que na maioria dos ex-
perimentos o valor da largura da silhueta ficou entre 0,4 e 0,6. Desse modo é possivel
encontrar alguns indicativos que podem direcionar psicologos, tutores e pesquisadores
da area. Pressupoe-se ainda que também é possivel levantar quais hipoteses podem ser

avaliadas em trabalhos futuros.

5.1 Dificuldades Encontradas

Considera-se relevante ressaltar as principais dificuldades encontradas neste tra-
balho:

o Implementacao do algoritmo de agrupamento baseado em grafos, CAST, pois foi
necessaria a leitura do mesmo depois de implementado, foi necessario descartar o

algoritmo CAST ja que esse tem complexidade quadratica;

o Foram usadas varias maquinas com diferentes tamanhos e foram feitas inclusive

sucessivas solicitagoes a AWS de forma que liberasse mais capacidade com instancias
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maiores, por fim executando com uma c6g.metal que tem 128GB de memoéria RAM

e 64vCPU de processamento.

Por fim vale ressaltar que apesar do curso de Ciéncia da computagdo como um
todo ter contribuido para a superacao dessas dificuldades, a disciplina de Analise de
Algoritmos ajudou especialmente na avaliagdo do desempenho da largura da silhueta e
algoritmo CAST,bem como a disciplina de Tépicos Especiais de Inteligéncia Artificial,
na qual foram apresentados os conceitos de mineracao de dados que foram utilizados ao

longo de todo esse trabalho.

5.2 Principais Contribuicoes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

e Desenvolvimento de uma ferramenta, em python, capaz de realizar o pré-processamento
das bases de dados do MICHELZINHO, podendo inclusive ser adaptada para utili-

zacao em outras bases de dados;

o Estudo de agrupamentos usando diferentes algoritmos e variando os parametros de

entrada;

» Adaptacao do método da largura da silhueta, através da mensuragao da quantidade
de ruidos presentes nos dados agrupados, aumentando a eficiéncia do processo de

agrupamento, utilizando a silhueta relativa.

5.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, recomenda-se:

o Utilizacao de diferentes técnicas de agrupamento, como os baseados em hierarquia

e baseados em grafos;

o Identificacao do usuario na base do MICHELZINHO, a fim de encontrar diferentes

comportamentos do mesmo ao longo da utilizagdo do aplicativo;

o Comparar os resultados de agrupamentos, utilizando algoritmos variados, a fim de
possibilitar a identificagdo de semelhancas que possam indicar nichos de usuérios,

que possam ser atendidos com um mesmo tipo ferramental.
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