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“A aprendizagem não ocorre pela simples transmissão de algo que está fora.  
A aprendizagem é um fenômeno interpretativo da realidade e que requer o ato 

de construir e reconstruir a todo instante.” 
Paulo Freire 



RESUMO 

 

Os métodos de avaliação cognitiva em humanos são fundamentais na análise 
de modelos complexos obtidos da Inteligência Artificial (IA). O objetivo desta 
Tese foi avaliar as dificuldades dos algoritmos de clustering pela Teoria da 
Resposta ao Item (TRI), como escala psicométrica na formação de 
agrupamentos. Foram avaliados pela escala cognitiva baseada no Parâmetro de 
Dificuldade b dos Modelos de Parâmetros Logísticos (PL) da TRI os 
agrupamentos formados por 38 algoritmos de clustering em 11 datasets, e 
avaliados os resultados das métricas de Precisão, Sensibilidade e 
Especificidade, como referências para os índices externos de Rand, Foulkes-
Mallows e Jaccard. Estas avaliações foram realizadas nos acertos e erros na 
formação dos agrupamentos correspondentes às classes pré-existentes nos 
datasets, pelos grupos de algoritmos de clustering baseados em métodos 
clássicos de agrupamento, em k-means e no método Fuzzy. Estes 
agrupamentos ocorreram proporcionalmente em condições adversas de 
desbalanceamento de classes, variações da dimensionalidade, interseção dos 
elementos nas partições pelo método de votação, decisão para situações críticas 
e significância das métricas. Os resultados para as atribuições corretas nos 
níveis de dificuldade e correspondentes às métricas calculadas foram: os 
algoritmos baseados em Fuzzy obtiveram 99,15% no nível fácil e 84,98% no 
nível difícil da Precisão, 5,99% no nível muito difícil da Especificidade e 4,19% 
no nível extremamente difícil; os algoritmos baseados em k-means com 5,07% 
na Sensibilidade, e para os algoritmos baseados em métodos clássicos de 
agrupamento houve bons resultados em nível extremamente difícil na 
Sensibilidade. Estes resultados proporcionaram diversas vantagens em relação 
à qualidade dos modelos baseados em algoritmos de clustering, informando 
referências e indicadores de qualidade na formação de agrupamentos em 
ambientes desfavoráveis, e atribuições dos elementos em agrupamentos que 
impactam nos resultados das métricas. Conclui-se que o emprego da escala 
psicométrica durante as atribuições dos agrupamentos em situações adversas, 
amplia a confiabilidade em sistemas de apoio à decisão, com potencial uso por 
profissionais em áreas críticas. 
 
Palavras-chave: Aprendizado de Máquina; Agrupamento; Métricas; Teoria da 
Resposta ao Item. 
 



ABSTRACT 

  

Cognitive assessment methods in humans are fundamental in the analysis 
of complex models obtained from Artificial Intelligence (AI). The objective of 
this Thesis was to evaluate the difficulties of clustering algorithms using Item 
Response Theory (IRT), as a psychometric scale in the formation of clusters. 
Clusters formed by 38 clustering algorithms in 11 datasets were evaluated 
using the cognitive scale based on the Difficulty Parameter b of the Logistic 
Parameter Models (LP) of the IRT, and the results of the metrics of Precision, 
Sensitivity and Specificity were evaluated, as references for the external 
indices of Rand, Foulkes-Mallows and Jaccard. These evaluations were 
carried out on the successes and errors in the formation of clusters 
corresponding to pre-existing classes in the datasets, by groups of clustering 
algorithms based on classical clustering methods, k-means and the Fuzzy 
method. These groupings occurred proportionally in adverse conditions of 
class imbalance, variations in dimensionality, intersection of elements in the 
partitions by the voting method, decision for critical situations and 
significance of metrics. The results for correct assignments at difficulty levels 
and corresponding to the calculated metrics were: the Fuzzy-based 
algorithms obtained 99.15% at the easy level and 84.98% at the difficult level 
of Accuracy, 5.99% at the very difficult level of Specificity and 4.19% in the 
extremely difficult level; the algorithms based on k-means with 5.07% in 
Sensitivity, and for the algorithms based on classical clustering methods, 
there were good results in extremely difficult level in Sensitivity. These results 
provided several advantages in relation to the quality of models based on 
clustering algorithms, informing references and quality indicators in the 
formation of clusters in unfavorable environments, and assignments of 
elements in clusters that impact the results of the metrics. It is concluded that 
the use of the psychometric scale during the assignment of clusters in 
adverse situations increases the reliability in decision support systems, with 
potential use by professionals in critical areas. 

 

Keywords: Machine Learning; Cluster; Metrics; Item Response Theory. 
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1. INTRODUÇÃO  
 

O aprendizado dos algoritmos ocorre de formas distintas para a resolução 

de problemas com objetivos específicos, possibilitando maior eficiência do 

algoritmo em diferentes tipos de bases de dados (Hathaliya; Tanwar, 2020). Para 

que ocorra o aprendizado dos algoritmos de Aprendizagem de Máquina é 

necessária uma base de conhecimento prévio (i.e. supervisionado) ou não 

supervisionados. Os algoritmos de clustering utilizam a metodologia de 

aprendizagem não supervisionada, e têm como objetivo agrupar elementos em 

clusters com base em sua similaridade, visando atribuir a cada amostra um rótulo 

do cluster (Wang et al., 2024a). 

Os algoritmos de clustering podem ser penalizados na formação dos 

agrupamentos por fatores como determinação prévia de número de classes em 

clusters, problemas de amostragem de dados, variação de dimensionalidade, 

desbalanceamento de classes. Há outros fatores similares, que podem ser 

interpretados como as características das amostras, proporcionando aos 

algoritmos limitações, comprometendo a formação dos agrupamentos, e 

causando indeterminações nas pertinências dos elementos nos respectivos 

grupos. Esta questão demanda o uso de métricas para avaliar os acertos e erros 

dos algoritmos de clustering. Entretanto, estas métricas não avaliam as 

habilidades destes algoritmos nos acertos e erros de pertinência dos elementos 

nos respectivos grupos, assim como as situações desfavoráveis citadas no início 

deste parágrafo (Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura, 2021b).  

Os algoritmos de clustering precisam da avaliação para validar os resultados 

obtidos, pois os algoritmos aprendem com os dados e em sequência constroem 

grupos de dados para a resolução de problemas específicos em diversos 

sistemas de apoio a decisões complexas, e comumente são aplicados em 

sistemas financeiros, energia, saúde, dentre outros. Avaliar a dificuldade na 

representação da importância dos elementos contidos nos agrupamentos em 

relação a suas respectivas pertinências nos grupos gerados por clustering é o 

objetivo desta Tese. 
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1.1. Contexto e motivação 

 
As aplicações de algoritmos de clustering abrangem o diagnóstico do 

conjunto de dados de saúde dos prontos-socorros (Wartelle et al., 2021); análise 

de dados de expressão gênica para identificar padrões de expressão 

relacionadas à genética (Ding et al., 2024); para diagnóstico de defeitos 

hereditários, segmentação de imagens médicas, detecção de comunidades 

sociais, detecção de anomalias, extração de classes, análise de comportamento 

de consumo (Wang et al., 2024b) e outras aplicações. Estas soluções estão 

diretamente associadas com o objetivo dos algoritmos de clustering. 

O objetivo do algoritmo de clustering é determinar o agrupamento (i.e. 

cluster) intrínseco em um conjunto de dados previamente não rotulados, onde 

os elementos em cada grupo são indistinguíveis sob algum critério de 

similaridade, agrupando  elementos com características comuns (Rendón et al., 

2011). A definição de clusters utilizada da literatura conceitualiza 

matematicamente que são conjuntos formados pelos elementos C1, C2, ..., Ci, 

correspondendo a subespaços E1, E2, ..., Ek, onde i representa a ordem de 

formação dos clusters, k é o i-ésimo valor conhecido, de forma que os elementos 

contidos em Ci sejam semelhantes. Estes elementos são agrupados em um 

subespaço representado por Ei, e Ek representando o subconjunto de atributos 

originais dos dados. Portanto, o cluster pode ser interpretado como uma 

formação de conjuntos em um espaço de um sistema ortogonal (Charu, 2014). 

Seja  𝑋 = {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛} conjunto com n objetos, onde 𝑋𝑖𝜖ℝ𝑝 é um vetor de 

p medidas reais. A ação de geração de clusters é o agrupamento dos elementos 

de X em k clusters disjuntos  {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘} tais que: 

1. 𝐶1 ∪ 𝐶2 ∪ … ∪ 𝐶𝑘 = 𝑋 

2. 𝐶𝑖 ≠ ∅, ∀𝑖 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘 

3. 𝐶𝑖 ∪ 𝐶𝑗 , ∀𝑖 ≠ 𝑗, 1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤ 𝑘 

Os algoritmos de clustering são organizados taxonomicamente em classes, 

representadas pelas seguintes categorias: hierárquico aglomerativo ou divisivo 

(Paganin et al., 2022); formação por densidade (Sukassini; T.Velmurugan, 2022); 

baseado na formação do centróide (Wijaya et al., 2021); ajuste do centróide pela 

densidade dos pontos (Gultom et al., 2018); por Self-Organizing Map (Das; 

Bhuyan, 2017); pelo método de Fuzzy (Boongoen; Iam-on, 2018), dentre outros 
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(Maechler et al., 2015). Estas categorias podem ser combinadas em clusters 

mistos, para a facilitar a tomada de decisões.  

Entretanto, a tarefa de clustering por algoritmos embute os seguintes 

desafios: i) representação da importância dos elementos contidos nos 

agrupamentos em relação a suas respectivas pertinências nos grupos; ii) 

interpretação da qualidade do agrupamento, a partir do uso das distâncias dos 

elementos do cluster,  a qual é difícil  de interpretar devido à generalização do 

agrupamento formado em relação ao rótulo diagnóstico atribuído pelos 

especialistas; iii) a perda de informação devido à geolocalização espacial do 

elemento no agrupamento; e iv) inadequações pela perda de informação na 

análise de correspondência múltipla (Wartelle et al., 2021). Estes fatores devem 

ser analisados a partir dos grupos formados, necessitando de métricas que 

abarquem as dificuldades apresentadas neste parágrafo. 

A Teoria da Resposta ao Item (TRI) é um método psicométrico da 

Psicologia que permite avaliações de confiabilidade de instrumentos de medida, 

como as avaliações acadêmicas, questionários e similares (Gomes et al., 2018). 

A TRI também pode ser vista como um método estatístico utilizado em 

avaliações e questionários para identificar habilidades dos respondentes, e que 

também possibilita classificar individualmente cada item em distintos níveis de 

dificuldades nas respostas obtidas (Martínez-Plumed et al., 2019). A TRI é 

composta por parâmetros importantes que informam diferentes atributos na 

avaliação de questões. Tem sido considerada como uma solução para 

selecionar os registros considerados difíceis ou fáceis de classificar em uma 

escala. 

A TRI foi aplicada em áreas mistas, como saúde e educação (Dickson; 

Krumwiede, 2020), finanças (Vieira; Potrich; Bressan, 2020), avaliação de nível 

de desconforto de projetos de assentos de aeronaves (Menegon et al., 2019) e 

outras áreas correlatas. Nestes trabalhos citados, a TRI contribuiu em estudos 

individuais dos elementos que compõem os respectivos objetivos dos conjuntos 

de dados. A identificação do nível de significância de cada item em relação ao 

conjunto possibilita uma tomada da decisão mais otimizada por cada aplicação 

em suas respectivas áreas. A computação também aplicou as técnicas de TRI 

para resolver problemas como: construir um sistema de aprendizado que 

incorpora a TRI em uma estrutura unificada para resolver o problema de cold-
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start, para novos elementos de um ambiente de aprendizado adaptativo em 

Aprendizado de Máquina (Pliakos et al., 2019). Ao realizar uma associação da 

TRI com agrupamento e classificações, entende-se que as instâncias 

correspondem aos itens e os algoritmos de clustering correspondem aos 

respondentes. Este tipo de associação foi referenciada na literatura em 

experimentos com Aprendizado de Máquinas supervisionadas, como no trabalho 

de Martínez-Plumed et al. (2019). 

1.2. Organização da Tese 
 

Esta Tese foi conduzida sob uma perspectiva multidisciplinar, combinada 

com uma análise comparativa da cognição computacional bioinspirada no 

aprendizado humano, envolvendo abordagens do tema em Computação.  

A Tese foi editada com base nas Normas NBR 6023, 14724 e 10520 

(Associação Brasileira de Normas Técnicas, 2011, 2018, 2023), seguindo o 

modelo de referência e teses apresentadas (Biblioteca Digital de Teses e 

Dissertações, 2024; Universidade Federal de Pernambuco, 2024), e está 

organizada da conforme abaixo. 

No Capítulo 1 foram apresentados os tópicos introdutórios, contendo na 

seção 1.1 os conceitos e motivações importantes para a contextualização desta 

Tese, na seção 1.2 foi descrita a organização da Tese, na seção 1.3 a definição 

do problema e a hipótese, na seção 1.4 os objetivos e na seção 1.5 os trabalhos 

acadêmicos publicados (Anexo A – E). 

No Capítulo 2 foi descrita a revisão sistemática, na seção 2.2 foram 

descritos tópicos sobre Aprendizado de Máquina, e nas demais seções deste 

capítulo foram citados os fatores relevantes sobre algoritmos de clustering e suas 

características. 

No Capítulo 3 foi apresentado o método proposto nesta Tese. No Capítulo 

4 foram apresentados os resultados obtidos e a discussão com a literatura. No 

Capítulo 5, a conclusão. No Capítulo 6 foram apresentadas as contribuições 

deste trabalho para a comunidade acadêmica. No Capítulo 7 foram discutidas as 

limitações dos resultados encontrados nesta Tese e no capítulo 8 foram 

propostos trabalhos futuros para a continuidade da pesquisa. 
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Nos Apêndice A foi apresentado o código fonte utilizado nos experimentos 

desta Tese. Nos Anexos (A – E) foram apresentados os comprovantes da 

publicação dos trabalhos acadêmicos. 

1.3. Problemas de pesquisa e hipótese 
 

Esta pesquisa teve por objetivo estabelecer uma associação quantitativa e 

qualitativa dos fatores que impactam na tarefa de agrupamento por algoritmos, 

bem como estimar a dificuldade dessa tarefa através do parâmetro de dificuldade 

da TRI, validando com métricas de performance. Desta forma, foram 

selecionadas as seguintes questões de pesquisa (QP): 

QP1: Quais são os fatores relacionados às dificuldades na formação dos 

agrupamentos que serão avaliados?  

QP2: Como a literatura aborda a aplicação da TRI como método para 

determinar as dificuldades na pertinência de elementos nos agrupamentos dos 

algoritmos de clustering?  

QP3: Como aplicar a TRI como método comparativo de dificuldades na 

formação dos agrupamentos? 

QP4: Como é possível utilizar a TRI para determinar algoritmos de 

clustering ótimos na determinação da pertinência dos elementos nos respectivos 

agrupamentos?   

QP5: Como será realizada a análise comparativa entre os níveis de 

dificuldades obtidas pela TRI nos elementos agrupados, as correspondências 

dos agrupamentos criados pelos algoritmos de clustering com as rotulações já 

existentes nos datasets?  

QP6: Como será realizada a análise comparativa entre as relações entre o 

cálculo da dificuldade da TRI com os resultados das métricas de rendimento e 

formação de clusters? 

Para a orientação de como foram respondidos os seis problemas de 

pesquisa acima referidos, serão descritos os conceitos considerados 

importantes para a apresentação da hipótese desta Tese, que foi relacionar em 

uma escala psicométrica a comparação entre os grupos de resultados das 

classificações dos algoritmos não supervisionados e os grupos de Parâmetro de 

Dificuldade b da TRI. Será identificado o impacto destas dificuldades nas 
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métricas de rendimento e formação de clusters, possibilitando uma melhor 

avaliação para algoritmos ótimos nos diferentes níveis de formação de 

agrupamentos. E serão também descritos os conceitos importantes para o 

entendimento da hipótese proposta, os resultados obtidos nas análises 

realizadas nesta Tese, a comparação de resultados da literatura com este 

trabalho, e os avanços na forma de avaliar a cognição de algoritmos de 

clustering. 

 

1.4. Objetivos 

1.4.1. Objetivo geral  
  

Estabelecer uma associação quantitativa e qualitativa dos fatores que impactam 

na tarefa de agrupamento por algoritmos, bem como estimar a dificuldade dessa 

tarefa através do Parâmetro de Dificuldade b da TRI, validando com 

métricas de performance. 

1.4.2. Objetivos específicos (OE) 

 

• Realizar experimentos de formação de agrupamentos por algoritmos de 

clustering em cada dataset. 

• Avaliar os experimentos pelo Parâmetro de Dificuldade b da TRI em cada 

cenário de impacto na formação dos agrupamentos. 

• Quantificar os fatores que impactam nos agrupamentos por algoritmos 

de clustering. 

• Qualificar os fatores que impactam nos agrupamentos por algoritmos de 

clustering.  

• Relacionar o Parâmetro de Dificuldade b com os métodos de métricas 

nos agrupamentos por algoritmos de clustering. 

 
 

 



24 
 

1.5. Trabalhos publicados 
 

Durante a realização desta Tese, os seguintes trabalhos acadêmicos foram 

publicados: 

 

• LEITE-FILHO, P. F.; MELO, S. B.; CASSIA-MOURA, R. Teoria de 
Resposta ao Item e o Paradoxo de Moravec na obtenção de 
algoritmos ótimos. In: Mostra de Extensão, Inovação e Pesquisa 
POLI/UPE 2021, 2021, Recife. Anais da Mostra de Extensão, 
Inovação e Pesquisa POLI/UPE 2021. v. 1. p. 165-166, 2021  
(ANEXO A). 

 

• LEITE-FILHO, P. F.; MELO, S. B.; CASSIA-MOURA, R. Métricas de 
rendimentos estatísticos em uma visão ampla dos dados. In: Semana 
Universitária UPE 2021 - Democratizando a ciência do litoral ao 
sertão, 2021, Recife. Anais da Semana Universitária UPE 2021 - 
Democratizando a ciência do litoral ao sertão. p. 1002, 2021   
(ANEXO B). 

 

• LEITE FILHO, P. F.; MELO, S. B.. Tomada de decisões baseada no 
parâmetro b da Teoria da Resposta ao Item nas classificações de 
ensemble. Revista dos Mestrados Profissionais, v. 11, n. 2, p. 235–
249, 2022. DOI: 10.51359/2317-0115.2022.256869. Disponível em: 
https://periodicos.ufpe.br/revistas/RMP/article/view/256869 (ANEXO 
C, Qualis Capes B4). 

 

• LEITE-FILHO, P. F.; MELO, S. B.. Significance of Item Response 
Theory in Cluster Evaluation Metrics. 2023 XLIX Latin American 
Computer Conference (CLEI), La Paz, Bolivia,pp. 1-9,  2023, DOI:  
10.1109/CLEI60451.2023.10346171 (ANEXO D, Qualis Capes B2). 

 

Vale salientar que o trabalho intitulado “Teoria de Resposta ao Item e o 

Paradoxo de Moravec na obtenção de algoritmos ótimos” (Leite-Filho; Melo; 

Cassia-Moura, 2021a), apresentado na Mostra de Extensão, Inovação e 

Pesquisa POLI/UPE 2021, foi premiado como melhor trabalho na categoria pós-

graduação, Engenharia da Computação - Sistemas, durante a Semana 

Universitária da Universidade de Pernambuco (ANEXO E). 
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2. REVISÃO SISTEMÁTICA 
 

A revisão sistemática da literatura é usual na área de saúde e tem como 

objetivo realizar uma busca de trabalhos correlacionados com tópicos de 

pesquisa, definidos primariamente. Foi reformulada e introduzida na Informática 

por meio da Engenharia de Software baseada em evidências (Kitchenham; 

Charters, 2007), identificando os estudos já realizados e disponíveis na literatura, 

proporcionando a continuidade do método formal do rigor científico e 

identificando as lacunas na pesquisa.  

Nesta Tese, uma revisão sistemática da literatura foi realizada de acordo 

com o método Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-

Analyses (PRISMA) (PAGE et al., 2021), utilizando o Software Rayyan (Khabsa 

et al., 2016; Ouzzani et al., 2016; Tao et al., 2019), aplicando filtros nas palavras-

chaves: Item Response Theory, Machine Learning, Metrics, Classification, 

Psychometrics, AND Cognition.  

A busca foi realizada nas bases da Coordenação de Aperfeiçoamento de 

Pessoal de Nível Superior (CAPES), SCOPUS, IEEE Xplore e ArXiv, com 

período de busca de 1991 até 2022. Foram identificados 1.030 artigos. Para 

filtrar estes resultados, foram adotados os seguintes critérios de seleção: (i) 

artigos vicinais dos conceitos e evolução da TRI, (ii) artigos correlacionados da 

TRI com IA, (iii) TRI correlacionada com a dimensionalidade ou amostragem de 

dados, (iv) contexto humano-computador, e (v) artigos não relacionados para a 

exclusão. Após filtrar os artigos a partir da leitura dos títulos e resumos, foram 

identificados os conteúdos dos critérios de seleção citados neste parágrafo, e 

foram avaliados os métodos de aplicações da TRI com a IA. Ao aplicar estes 

filtros foram obtidos os seguintes resultados: 

• artigos vicinais para os conceitos e evolução da TRI: 334 artigos, 

sendo mais antigos que 2019; 

• artigos correlacionados da TRI com IA: 80 artigos, nos últimos 5 anos; 

• TRI correlacionada com dimensionalidade ou amostragem de dados: 

26 artigos, nos últimos 5 anos; 

• contexto humano-computador: 33 artigos, nos últimos 5 anos; 

• os demais artigos não relacionados foram excluídos. 
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Foi realizado um cruzamento entre os grupos de artigos correlacionados da 

“TRI com IA” e “TRI correlacionada com dimensionalidade ou amostragem de 

dados”, nos quais foi aplicado mais um filtro considerando as aplicações em 

Machine Learning, restringindo a 68 artigos de interesse. 

Uma lista ordenada pela frequência das palavras mais utilizadas nos artigos 

foi elaborada, onde foram selecionadas as palavras de maior frequência para 

cruzamentos entre os artigos, nas quais foram obtidos os seguintes resultados: 

dos 68 artigos foram identificados 39 artigos relacionados com classificação; seis 

artigos relacionados apenas cluster; 18 artigos relacionados com TRI e alguma 

técnica de Aprendizado de Máquina; dois artigos relacionando Aprendizagem de 

Máquina com dimensionalidade dos dados; 12 artigos relacionados com 

desbalanceamento de classes; oito artigos relacionados com Ensemble; 40 

artigos relacionando com métricas; e três artigos relacionando Aprendizagem de 

Máquina, métricas e TRI. Ao realizar o cruzamento de Machine Learning, cluster 

e TRI; IA, cluster e TRI; cluster, métricas e TRI, foram encontradas uma 

quantidade muito pequena de artigos relacionando estes cruzamentos, 

evidenciando lacunas para a pesquisa desta Tese. 

Esta etapa da revisão sistemática possibilitou observar a presença de 

lacunas a serem avaliadas nesta Tese. Observou-se que as análises das 

aplicações da TRI foram pouco exploradas em Machine Learning com as 

métricas, sendo identificada esta lacuna do atual conhecimento para a realização 

desta Tese. Além disso, não houve um aprofundamento da aplicação da TRI em 

algoritmos de cluster de dados. E devido a complementações de embasamentos 

teóricos para esta Tese, na bibliografia listada nesta Tese há artigos adicionais, 

além dos 68 artigos de interesse e dos artigos vicinais os quais estão detalhados 

na seção do Estado da Arte. 

2.1. Estado da Arte 
 

Com a revisão sistemática da literatura foram obtidos distintos grupos de 

artigos relacionados aos cruzamentos dos tópicos de classificação, cluster, TRI 

e Aprendizado de Máquina, dimensionalidade dos dados, desbalanceamento de 

classes, Ensemble e métricas. Como a proposta desta Tese foi a apresentação 

de uma solução baseada em uma escala do Parâmetro de Dificuldade b da TRI 
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como otimização de qualidade dos elementos agrupados, foram aplicados filtros 

para canalizar os resultados nos grupos citados anteriormente na revisão 

sistemática da literatura, organizados nos parágrafos a seguir. Nesta seção 

estão incluídos os trabalhos mais relevantes para esta Tese, assim como 

trabalhos complementares realizados fora do escopo temporal da revisão 

sistemática, destacando os pontos de importância para esta Tese em cada grupo 

formado. 

No grupo do cruzamento de Aprendizado de Máquina e dimensionalidade 

da revisão da literatura aplicando TRI como filtro no grupo destacam-se trabalhos 

relevantes como a aplicação do teste adaptativo baseado na TRI como 

parâmetro avaliativo nas classificações de algoritmos de Aprendizagem de 

Maquina em dados desbalanceados e com variações de dimensionalidade 

(Zheng; Cheon; Katz, 2020). Em casos de predição de mortalidade aplicando a 

TRI como método avaliativo de dificuldades nas estimações das classificações, 

foram realizadas críticas às métricas de precisão, sensibilidade, especificidade 

e recall nas avaliações qualitativas dos diagnósticos de cada paciente tratado 

(Zheng; Cheon; Katz, 2020) e utilização da TRI como proposta de abordagem de 

otimização da precisão das classificações, categorizando os itens por níveis de 

dificuldades e aplicando o método de Ensemble em Aprendizado de Máquina 

atribuindo desta forma pesos aos itens classificados (Chen; Ahn, 2020). Ao 

realizar no grupo do cruzamento de IA e TRI da revisão da literatura aplicando 

cluster como filtro no grupo não foram obtidos trabalhos significativos, 

destacando novamente esta lacuna como área a ser explorada em pesquisas 

acadêmicas para o cruzamento de IA e TRI filtrando a pesquisa por cluster. 

Os trabalhos envolvendo Aprendizado de Máquina e TRI, evidenciam 

soluções que abrangem: o estabelecimento de uma significância mais específica 

para os itens tratados por algoritmos de Aprendizado de Máquina (Martínez-

Plumed et al., 2016), a classificação de dados utilizando algoritmos 

supervisionados e o Parâmetro de Dificuldade b da TRI (Martínez-Plumed et al., 

2019), as aplicações dos parâmetros da TRI em problemas de regressão 

(Moraes et al., 2022), a otimização de reconhecimento de fala (Oliveira et al., 

2022) utilizando modelos desenvolvidos a partir da TRI como o 𝛽3 − 𝐼𝑅𝑇 (Chen 

et al., 2019a), a avaliação de estratégias de aprendizado utilizados em meta-

learning (Sousa et al., 2016), o aprofundamento de aprendizado utilizando a TRI 
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em Ensemble e outras aplicações que combinam o Aprendizado de Máquina 

com TRI em estratégias supervisionadas.  

Não foi identificado que houve um aprofundamento na literatura da 

aplicação de TRI e algoritmos de clustering ao ser realizada uma busca no grupo 

do cruzamento de Aprendizado de Máquina e dimensionalidade aplicando 

cluster como filtro no grupo; na verdade, destacam-se poucos trabalhos 

relevantes, como a obtenção de um modelo de agrupamento probabilístico para 

classificação de discurso de ódio no Twitter (Ayo et al., 2021), e aplicação de 

modelos de TRI unidimensionais ou bidimensionais em dados reais e simulados 

para examinar casos de algoritmos de clustering na identificação de grupos de 

itens com diferentes dimensões de dados (Bergner et al., 2012). 

No grupo do cruzamento de Aprendizado de Máquina e dimensionalidade 

aplicando saúde como filtro destacam-se trabalhos relevantes abordando os 

tópicos deste parágrafo que foram citados no início desta Tese, destacando-se 

a importância das soluções utilizando Aprendizado de Máquina em diversos 

contextos. Todavia, há problemas onde a dimensionalidade dos dados 

proporcionava distintos fatores causadores de dificuldades para as soluções 

utilizando Aprendizado de Máquina. Para a TRI há críticas relacionadas à estrita 

dimensionalidade, onde modelos fortes baseados na TRI são obtidos de 

instrumentos de medição, os quais devem ser coerentes com os dados 

avaliados. Estes modelos TRI podem ser unidimensionais ou multidimensionais, 

dependendo da natureza dos dados e o objetivo da análise (Cheng; Cheon; Katz, 

2020) (Tezza et al., 2018)(Chang; Vattikuti; Chow, 2019). Outro grupo de dados 

obtido do cruzamento da revisão sistemática destacam-se relevantemente os 

trabalhos aplicando saúde como filtro no grupo de IA e TRI; foram realizadas 

avaliações transversais utilizando a TRI como ferramenta de análise em dados 

médicos (Schapira; Walker; Sedivy, 2009), pesquisas sobre saúde pública 

(Gomes et al., 2018), uso da TRI conjuntamente com Aprendizado de Máquina 

na predição de mortalidade em unidades intensivas de saúde (Kline et al., 2020), 

aplicação de soluções aplicando clusters em diagnóstico e tratamento da 

diabetes (Hassan; Mollick; Yasmin, 2022) e outros trabalhos onde a TRI 

contribuiu como solução para otimização de modelos e ajustes nos dados. A 

complexidade computacional foi destaque em trabalho envolvendo a aplicação 

da computação em soluções que exigiam segurança e processamento (Yuan; 
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Yang, 2022) (Ding et al., 2024)(Diogo; Francisco de, 2023)(Wang et al., 

2024b)(Anand; Kumar, 2023). A análise de complexidade é tradicionalmente 

calculada em função do tempo de processamento e, para esta avaliação, a 

grandeza utilizada é medida pelo método utilizado no O-Grande (Benabdellah; 

Benghabrit; Bouhaddou, 2019), fator este que foi avaliado nos experimentos 

desta Tese. No grupo do cruzamento de Aprendizado de Máquina e 

dimensionalidade aplicando Ensemble como filtro no grupo, e no grupo do 

cruzamento de IA e TRI aplicando Ensemble como filtro no grupo destacam-se 

trabalhos relevantes como a aplicação do método de Ensemble na classificação 

de dados desbalanceados (Puri; Gupta, 2022), predição em amostragens de 

dados utilizando Aprendizado de máquina (Kumar; D., 2016) e outros trabalhos 

onde o método de Ensemble é largamente utilizado para combinar resultados e 

otimizar a confiança da decisão baseada no conjunto de classificadores 

utilizados. Destaca-se nos trabalhos obtidos pela revisão sistemática o uso da 

TRI em conjunto com Ensemble na detecção de anomalias não supervisionadas 

(Kandanaarachchi, 2022a). O uso do algoritmo de votação por maioria 

ponderada é proposto para resolver a determinação do vetor de correspondência 

para os cálculos comparativos dos acertos, observando que os algoritmos não-

supervisionados não pré-dispõem das classes previamente determinadas (Chen; 

Ahn, 2020), portanto indicando o método a ser utilizado nos experimentos desta 

Tese. 

No grupo do cruzamento aplicando tomada de decisão como filtro no grupo 

de Aprendizado de Máquina e dimensionalidade, também se destacam trabalhos 

relevantes onde a tomada de decisão é fundamental para os profissionais de 

saúde para a obtenção dos insights necessários a partir dos distintos tipos de 

dados, para uma conduta confiante e otimizada de suas decisões. Neste grupo, 

utilizam-se diferentes tipos de análises, como descritivas, diagnósticas, 

prescritivas e outras. Estas decisões são baseadas em um processo contínuo de 

autoaprendizagem, combinando diferentes tecnologias, como Machine Learning, 

Big Data Analytics, IA, Processamento de Linguagem Natural, Visualização de 

Dados, Deep Learning, dentre outros, permitindo assim melhorias significativas 

nos resultados (Behera; Bala; Dhir, 2019). Ainda utilizando a tomada de decisão 

como filtro no grupo de Aprendizado de Máquina e dimensionalidade destacam-

se trabalhos como utilização de algoritmos de clustering para avaliar 



30 
 

recorrências de doenças em dados de saúde, e planejamento baseados em 

similaridades de agrupamentos obtidos (Wartelle et al., 2021), uso de 

combinações de árvores (i.e. random forests) como método para decisão 

ajustadas a subamostras dos dados de saúde (El-shafeiy, Abohany, 2020), e 

outros trabalhos relacionados ao filtro aplicado nos resultados no grupo de 

Aprendizado de Máquina e dimensionalidade. Foram relacionados trabalhos 

onde foram avaliados modelos em dados desbalanceados utilizando Machine 

Learning, com o objetivo de avaliar e modelar soluções baseadas em 

computação para o diagnóstico de doenças mais atuais, e outras doenças que 

ainda persistem como grandes causas de mortalidades como COVID-19 (Dorn 

et al., 2021), câncer cervical (Aora; Dhawan; Singh, 2020) e outros trabalhos com 

relevante significância para a revisão sistemática realizada. 

No grupo do cruzamento de IA e TRI aplicando tomada de decisão como 

filtro no grupo, destacam-se trabalhos relevantes como os algoritmos de 

Aprendizado de Máquina como suporte para a tomada de decisão em 

diagnostico em saúde, mediante respostas em questionários aplicados para o 

diagnóstico, evidenciando a aplicação da TRI como proposta de solução nas 

decisões dos classificadores de Aprendizado de Máquina (Gonzalez, 2021) e o 

uso da TRI em situações em que a estatística é requerida para um fator 

decisório, aplicando desta forma a TRI conjuntamente com um método preditivo 

em saúde (Chang et al., 2022). 

No grupo do cruzamento de Aprendizado de Máquina e dimensionalidade 

aplicando o SMOTE como filtro, surgem trabalhos relevantes como a avaliação 

de superamostragem de dados em datasets desbalanceados utilizando o 

SMOTE como método para geração de dados artificiais para balancear os 

conjuntos a serem particionados pelos algoritmos de clustering (Tao et al., 2019). 

Para o grupo do cruzamento de IA e TRI aplicando SMOTE como filtro não houve 

trabalhos relevantes para a pesquisa desenvolvida nesta Tese. 

Como complemento da revisão sistemática foram incluídos trabalhos 

englobando outras técnicas aplicadas em algoritmos de clustering. O algoritmo 

k-means é aplicado em diversos trabalhos citados anteriormente, porém há 

outros algoritmos clássicos de clustering que também são utilizados para a 

formação de agrupamentos. Alguns destes algoritmos foram utilizados nos 
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experimentos desta Tese para avaliar a aplicação da TRI como método para 

determinar os níveis de dificuldades na formação dos grupos  

Há outros algoritmos mais atuais que foram utilizados nas formações de 

agrupamentos como o OPTICS e o DBSCAN na avaliação de representação dos 

dados, análise de densidade ou agrupamento correlacionado com a 

classificação dos dados (Anand; Kumar, 2023; Hahsler; Piekenbrock; Doran, 

2016; Pourbahrami et al., 2020). Há outras técnicas que também devem ser 

citadas. O algoritmo MOO-clus que utiliza como técnica uma estrutura de 

recozimento multiobjetivo simulada para otimizar simultaneamente dois 

objetivos: Compacidade e separação de agrupamentos (Scharya; Saha, 2014). 

O algoritmo de GK-means, que utiliza como técnica uma otimização do algoritmo 

K-means para uma medida de similaridade de terceira ordem, determinando 

critérios de parada para encontrar  automaticamente o número de clusters 

(Acharya; Saha, 2014). O algoritmo Suffix Tree Clustering (STC), que utiliza 

como técnica um algoritmo de tempo linear e incremental que determina a 

formação de agrupamentos com base em frases compartilhadas entre arquivos 

de texto (Saini et al., 2021). O algoritmo LINGO, que utiliza como técnica a 

estimação das frequências de frases de textos que são extraídas para matrizes 

de sufixos e posteriormente comparadas com a descrição do grupo de tópicos 

obtidos com análise semântica latente (Saha; Mitra; Kramer, 2018). O algoritmo 

MMOEA que utiliza como técnica a visualização múltipla para gerar diferentes 

soluções de clustering, selecionando posteriormente uma combinação de 

agrupamentos para formar uma solução final de cluster (Mitra et al., 2018; Saha; 

Mitra; Kramer, 2018; Saini et al., 2021). Nos experimentos realizados nesta Tese 

foram utilizados algoritmos clássicos e alguns dos algoritmos citados neste 

parágrafo, com o objetivo de compará-los nas dificuldades de atribuição de 

elementos para a formação dos agrupamentos nos diferentes níveis de 

complexidade. 

Para avaliar a qualidade dos agrupamentos obtidos, são necessários 

métodos que validam a formação dos clusters. Estes métodos estão 

representados em sua maioria nas validações de clustering internas (Liu et al., 

2013) e externas (Wu et al., 2009). Estas validações são importantes para 

referenciar o grau de pureza dos dados agrupados e a qualidade da estabilidade 

do cluster, e medir a qualidade dos grupos selecionados, referenciando a 
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eficiência dos algoritmos de clustering na alocação e representação dos 

elementos (Anand; Kumar, 2023). Estes métodos de avaliação podem ser 

comparados ao método de correção de avaliações em educação, e desta forma 

pode ser traçado um paralelo para a comparação entre as atribuições dos 

elementos nos referentes agrupamentos e a pertinência dos elementos 

previamente rotulados, proporcionando uma extensão ao método semi-

supervisionado utilizados na avaliação de algoritmos de clustering (Aggarwal; 

Reddy, 2014)(Diogo; Francisco de, 2023)(Qiang et al., 2023). 

Nos próximos tópicos deste capítulo estão descritos os conceitos 

importantes para a compreensão destas limitações e fatores correlacionados, 

contextualizando a proposta desta Tese. Estes tópicos foram organizados nos 

seguintes itens: aprendizado de máquina, fatores que influenciam o desempenho 

dos algoritmos de clustering, sistemas de avaliação computacional, Teoria da 

Resposta ao Item, e avaliação de probabilidades complexas. 

2.2. Aprendizado de Máquina 
 

Machine Learning (i.e. aprendizado de máquina) é um campo da 

inteligência artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e 

modelos que permitem que computadores e sistemas realizem tarefas cujos 

parâmetros internos se ajustam automaticamente a partir dos dados, em vez de 

serem explicitamente programados para cada tarefa. Essencialmente, a 

aprendizagem de máquina permite que máquinas ajustem seu comportamento 

ou façam previsões com base em padrões detectados nos dados. Neste 

processo os parâmetros utilizados nos algoritmos de Machine Learning são 

otimizados para a obtenção dos melhores ajustes dos dados, e atribuição do 

máximo possível de elementos aos respectivos grupos de forma correta.  

Para avaliar a dificuldade das amostras dos datasets e a capacidade de 

atribuição em agrupamentos simultaneamente, deve ser observado se a 

atividade a ser desempenhada é supervisionada, não-supervisionada, por 

reforço ou outros objetivos. Para os algoritmos de Machine Learning 

supervisionadas o aprendizado ocorre pelo ajuste dos modelos de forma 

gradativa à amostragem dos dados no grupo de treinamento. O método não-

supervisionado realiza ajustes independentes da fase de treinamento, 
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dependendo apenas de suas habilidades matemáticas e estatísticas implícitas, 

exigindo uma maior atenção, pois a decisão está totalmente condicionado a 

autonomia do algoritmo (Weiss; Khoshgoftaar; Wang, 2016) e este método exige 

que o resultado (i.e. agrupamento) seja o mais preciso possível em atingir o 

objetivo especificado (Huang; Yu; Gu, 2017). Os algoritmos semi-

supervisionados são utilizados nas demandas tecnológicas atuais, pois partem 

de uma base de conhecimento prévio e atualiza o modelo a cada iteração de 

novos dados não identificados (i.e. não rotulados) (Sanches, 2003). A 

Aprendizagem por Reforço consiste em penalizar os erros dos algoritmos e 

bonificar os acertos (Osinenko; Dobriborsci; Aumer, 2022); e o método de 

Transferência de Aprendizagem consiste em atualizar ou transferir o 

conteúdo/conhecimento adquirido para o modelo ou tarefa realizada no processo 

de modelagem (Weiss; Khoshgoftaar; Wang, 2016). Será utilizado nos 

experimentos desta Tese os algoritmos de clustering, os quais utilizam o método 

não-supervisionado. Na seção seguinte será explicado o conceito de algoritmos 

de clustering e os métodos utilizados na formação e fatores que influenciam na 

performance da formação dos agrupamentos realizados pelos algoritmos de 

clustering. 

2.3. Fatores que influenciam o desempenho dos algoritmos de 

clustering 
 

Para um algoritmo de clustering obter sucesso no objetivo especificado, 

faz-se necessária que uma fonte de dados seja apresentada para a aplicação do 

um método não-supervisionado ou semi-supervisionado.  

Ao avaliar a capacidade de um algoritmo em resolver determinados 

problemas, é importante observar se foi obtida uma solução válida ou apenas 

uma resposta não validada pelos especialistas humanos. Para alcançar este 

objetivo se faz necessária a análise da capacidade do algoritmo em resolver 

problemas, como a dimensionalidade dos dados a serem agrupados, a 

distribuição dos dados, o pré-processamento de dados, a escolha da métrica 

utilizada nos dados agrupados, a inicialização dos centroides, a definição do 

Número de clusters e o tipo de algoritmo (Wang et al., 2024a). Além destes 

fatores, há questões consideradas difíceis para os algoritmos de clustering, 
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como a atribuição dos elementos de forma ideal nos respectivos agrupamentos, 

ou da contextualização dos grupos formados como resposta para os seres 

humanos do problema abordado. 

As próximas seções abordam conceitos como os objetivos dos algoritmos, 

os problemas do tamanho das amostras, balanceamento das classes e 

problemas de fronteira. Estes tópicos são importantes para a estruturação dos 

datasets que servirão de base para a formação dos grupos pelo algoritmo e de 

sua generalização de novos dados. Serão detalhados nesta seção os fatores 

que podem reduzir o bom desempenho dos algoritmos de clustering em seus 

objetivos. 

2.3.1. Objetivo do algoritmo de clustering 

 
Os objetivos dos algoritmos em pauta são as resoluções de ações 

previamente designadas, que podem ser: previsão, classificação, clusterização 

e regressão. Nesta Tese a atribuição dos elementos nos respectivos grupos e 

associá-los de forma semisupervisionada às respectivas rotulações é o objetivo 

a ser realizado pelos algoritmos de clustering nos experimentos realizados. 

Portanto, aos algoritmos devem ser atribuídos previamente aos objetivos 

determinados, e a partir destes objetivos deve-se estimar se o algoritmo obtém 

o maior índice de acertos em relação ao conjunto de dados formado (Lyndon et 

al., 2018).  

2.3.2. Tamanho do grupo para a formação dos agrupamentos 
 

Os algoritmos de clustering não necessitam obrigatoriamente de um grupo 

de treinamento, pois aprendem diretamente com os dados e suas distribuições 

em um espaço baseado nas características dos datasets. Esta distribuição dos 

elementos neste espaço está geralmente relacionada com os métodos de 

dissimilaridade utilizados nos clusters. A dissimilaridade é calculada pelas 

distâncias entre elementos intra-cluster, inter-cluster, centróides e densidade dos 

elementos (Ghesmoune; Lebbah; Azzag, 2016). Quanto maior for a quantidade 

e mais variados forem os dados a serem agrupados, mais complexa é a ação de 

organizar os elementos nos respectivos agrupamentos. Os elementos 

agrupados em classes desiguais (i.e. desbalanceadas) proporcionam um 
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comprometimento no desempenho dos objetivos dos algoritmos, pois os dados 

devem estar bem representados e equivalentemente distribuídos em seus 

respectivos grupos, esta diferenciação nas quantidades dos elementos, 

proporcionam classes majoritárias e minoritárias. 

2.3.3. Classes majoritárias e minoritárias 
  

O desbalanceamento nos grupos ou classes pode ocorrer pela diferença 

de registros nos datasets entre os grupos de maior quantidade de exemplos, 

majoritárias, e as de menor quantidade, minoritárias. Devido a estes fatores, 

ocorrem erros na atribuição de elementos aos agrupamentos, e o algoritmo 

torna-se ineficiente em seu objetivo (Jayadeva et al., 2019). 

Como a atribuição dos centroides está vinculada à representação dos 

elementos de características semelhantes, o grupo majoritário geralmente 

proporciona uma representação vetorial dos grupos de forma equivocada. Uma 

solução aplicada no balanceamento de classes em algoritmos que utilizam o 

método supervisionado é balancear os elementos do grupo de treinamento 

suprimindo dados ou gerando dados artificiais, reduzindo as desproporções das 

quantidades de amostras analisadas pelos algoritmos. Este balanceamento é 

realizado pelos métodos de Subamostragem ou de Sobreamostragem de dados 

(Ghesmoune; Lebbah; Azzag, 2016). 

 A combinação de Subamostragem com Sobreamostragem para melhorar 

o desempenho na identificação das classes consiste em realizar uma 

organização na vizinhança das amostras minoritárias, removendo objetos da 

classe majoritária. O objetivo é simplificar a tarefa de ajustes nas classes de 

amostras da classe minoritária, realizando uma super amostragem 

seletivamente com as características da classe minoritária, criando amostras 

sintéticas mais próximas das características minoritárias na zona menos segura, 

ou seja, onde a classe majoritária é dominante (Nnamoko; Korkontzelos, 2020). 

2.3.4. Subamostragem   
 

A Subamostragem (i.e. Undersample) é uma estratégia que 

preferencialmente realiza a redução de amostras do conjunto de dados da classe 

majoritária como pode ser observada na Figura 1. Esta técnica utiliza os dados 
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disponíveis no dataset e reduz os dados da classe majoritária ao mesmo número 

de amostras da classe minoritária, igualando as quantidades de elementos e 

balanceando as classes (Lin et al., 2017). 

 

Figura 1 – Representação de undersample da classe majoritária. 
 Fonte: Leite-Filho; Melo (2022).  

2.3.5. Sobreamostragem 
 

A Sobreamostragem (i.e. Oversample) é uma técnica que ajusta as 

proporções dos dados no conjunto da classe minoritária, pela geração de dados 

artificiais. Igualando as classes e balanceando os grupos conforme pode ser 

observado na Figura 2. Uma das técnicas mais utilizadas na geração de dados 

artificiais é o Synthetic Minority Oversampling Technique  (SMOTE) que foi 

utilizada nesta Tese (Woteki; Kineman, 2003). 

 
Figura 2 – Representação de oversample da classe minoritária. 

Fonte: Leite-Filho; Melo (2022). 
 

Na seção seguinte será explicado o funcionamento do algoritmo SMOTE 

e aplicações em soluções utilizando agrupamentos de dados. 
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2.3.6. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
 

Diferenciar os níveis de complexidade de amostras balanceadas ou não 

balanceadas é uma tarefa que exige entendimento dos dados amostrados. O 

não balanceamento dos dados torna complexa a decisão dos usuários em 

confiar nos agrupamentos formados por sistemas que utilizem a IA. 

O SMOTE é um método de Sobreamostragem de registros da classe 

minoritária em que há a criação artificial de novos registros pela interpolação dos 

dados na classe minoritária. Esses registros são criados selecionando 

aleatoriamente um ou mais k-vizinhos mais próximos dos registros da classe 

minoritária do dataset (Lin et al., 2017). SMOTE é um método utilizado para gerar 

dados artificiais para abordagem de clustering. SMOTE foi combinado com 

outros algoritmos, gerando alguns variantes, como SMOTEBoost, onde a 

Sobreamostragem inclui um procedimento de boosting; Borderline-SMOTE, no 

qual as amostras de dados minoritários são geradas em regiões inseguras; safe-

Level-SMOTE, que proporciona amostras de dados mais seguras;  LN-SMOTE, 

que explora as informações locais sobre as vizinhanças de amostras de dados 

superamostradas; e MWMOTE, que  otimiza a geração de dados sintéticos 

(Nnamoko; Korkontzelos, 2020).  

Para cada uma destes métodos de Subamostragem ou Sobreamostragem 

de dados há desafios próprios a serem considerados, os principais sendo: 

Quando a classe majoritária é reduzida pode acarretar perda de informação 

(Zhou et al., 2020),  ou ao gerar dados artificiais na classe minoritária, pode 

ocorrer a alteração da localização dos centróides dos clusters (Douzas; Rauch; 

Bacao, 2021). Reduzindo ou acrescendo novos elementos no input dos dados 

de algoritmos de clustering proporciona dificuldades para a formação dos 

agrupamentos. Estas variações de inputs foram avaliadas nos experimentos 

desta tese. Além do desbalanceamento dos tipos de dados, a dimensionalidade 

dos dados também influencia nas formações dos agrupamentos, e se constitui 

num fator que causa grande impacto e complexidade na obtenção de bons 

modelos computacionais. 
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2.3.7. Seleção de dimensionalidade dos dados 
 

A criação contínua de distintos conjuntos de dados multidimensionais é 

cada vez mais comum numa vasta gama de campos de investigação, como 

saúde, demografia ou economia. Estes conjuntos de dados geralmente se 

constituem de um grande número de observações e atributos (Mohedano-Munoz 

et al., 2021). 

A dimensionalidade ou as características dos dados dos datasets estão 

associadas ao número de atributos, e a partir destas características são 

calculados os componentes que determinam as localizações de cada item e, por 

fim, o agrupamento correspondente. A alteração no quantitativo das 

características tem um impacto relativamente considerável, seja na redução dos 

atributos, feature selection, ou criação de novos atributos, feature extraction 

(Khalid; Khalil; Nasreen, 2014). Cada um destes métodos tem suas 

características e técnicas em particular, porém estas técnicas são estudadas 

para: Avaliar melhorias nos algoritmos, reduzir o custo computacional e propor 

algoritmos mais eficientes, mesmo que as melhorias sejam significativamente 

mínimas. Após a formação dos agrupamentos podem ocorrer pontos de 

indeterminação de pertinência dos elementos em seus respectivos 

agrupamentos, devido ao posicionamento dos elementos nos subespaços 

formados, incorrendo em dificuldades em setores dos agrupamentos 

denominadas regiões de fronteira. 

 

2.3.8. Problemas de fronteira 

 

O espaço n-dimensional no qual os dados estão inseridos pode ser 

caracterizado como sendo o conjunto de todos os vetores possíveis com n 

atributos ordenados e arbitrários (características). Um dataset é um subconjunto 

finito desse espaço, possivelmente formado por diversos grupos 

interpenetrantes.  Muitas vezes os elementos dos agrupamentos tornam-se 

sobrepostos em áreas de fronteira ou limítrofe (borderline). A dificuldade de 

avaliar a pertinência dos elementos nestas áreas pode proporcionar erros de 

agrupamento. Este problema pode ocorrer quando há desbalanceamento de 

classes (Pratap; Singh, 2023).  
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Os agrupamentos podem ser categorizados de forma mais rigorosa com 

respeito à pertinência dos elementos como as partições Hard (Beleites; Salzer; 

Sergo, 2013), como CRISP ou Fuzzy, em que a pertinência dos elementos nos 

subconjuntos é e não discreta, cujos valores estão em [0,1] (Brouwer, 2009). 

Para permitir a comparação destes métodos de avaliação de agrupamento, é 

necessária uma medida da qualidade do agrupamento, principalmente em 

questões específicas de saúde (i.e. genoma) (Wartelle et al., 2021). Estas 

avaliações de validação dos elementos nos respectivos clusters podem ser 

realizadas pelas métricas citadas na seção 2.4 desta Tese. 

A probabilidade ou incerteza da pertinência dos elementos nos 

agrupamentos determinados pelos algoritmos de clustering proporciona casos 

recorrentes de incertezas para previsões, como probabilidades posteriores, mas 

também pode ser o caso para rótulos de referência. As misturas ou 

sobreposições das classes subjacentes a grupos homogêneos ou heterogêneos, 

em que a heterogeneidade não é resolvida pela medição, proporcionam 

indeterminações em casos como de aplicações biomédicas, onde surgem 

referências incertas (i.e. a incerteza de um patologista determinar células 

saudáveis ou patológicas) (Beleites; Salzer; Sergo, 2013). 

As associações parciais dos agrupamentos determinados em classes 

podem ser contextualizadas em três níveis, como: (i) as previsões suaves, que 

são frequentemente consideradas um resultado intermediário, e são então 

reforçadas por limites, presentes nas aplicações utilizando discriminante linear 

ou quadrática ou regressão logística, proporção de votos de k-vizinhos mais 

próximos no kNN, random forests e outras aplicações similares; (ii) as  amostras 

de treinamento, que raramente são utilizadas e estão presentes nas aplicações 

utilizando regressão logística, redes neurais artificiais ou análise discriminante 

de mínimos quadrados parciais e outras aplicações similares; e (iii) as amostras 

de teste suave, ou seja, amostras com referência ambígua ou incerta, utilizados 

em diagnóstico como padrão-ouro de qualidade (Beleites; Salzer; Sergo, 2013). 

  Após as descrições dos fatores que dificultam a determinação de 

elementos nos agrupamentos em regiões limítrofes, serão abordadas na seção 

seguinte os métodos utilizados pela computação na avaliação dos resultados 

obtidos. 
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2.4. Sistemas de avaliação computacional 
 

Os conceitos, diferenças e aplicações das métricas de avaliações 

estatísticas utilizadas na saúde humana e nos modelos computacionais estão 

descritos nesta seção da Tese, assim como a estimação do impacto nas métricas 

pelas dificuldades dos itens a serem ordenados em agrupamentos. 

Nesta Tese foram utilizados algoritmos de clustering não-supervisionados, 

e para avaliar os resultados obtidos pelos agrupamentos foram utilizadas 

técnicas de mensuração dos grupos formados. Os métodos mais comuns na 

literatura para a avaliação de agrupamentos são: Silhouette Score (Wang et al., 

2017), Rand Index (Santos; Embrechts, 2009), Normalized Mutual Information 

(Estévez et al., 2009), Internal Cluster Validation Index (Rendón et al., 2011), 

Davies-Bouldin Index (Wijaya et al., 2021) e Calinski-Harabasz Index (Lukasik et 

al., 2016) estes métodos avaliam a eficiência dos agrupamentos formados 

baseados nas características de cada algoritmo. Nesta Tese também foram 

utilizadas outras métricas que são comumente utilizadas nas avaliações 

biológicas como a Similaridade, Especificidade e a Acurácia, como métodos de 

referências utilizados tradicionalmente na determinação de resultados obtidos 

em saúde. 

2.4.1. Métodos avaliativos e métricas estatísticas de performance  
 

Existem técnicas que avaliam as quantidades de acertos e erros de 

algoritmos, como a Precisão e outros. Contudo, estes métodos têm como 

objetivos principais na computação a identificação de grupos ou classes. Para  

avaliar separadamente os fatores que contribuem para indicar os algoritmos com 

melhor rendimento estatístico, não são calculando os níveis de importância de 

cada registro utilizado (Hossin; Sulaiman, 2015). Para os analistas dos 

resultados obtidos na aplicação dos algoritmos de Aprendizado de Máquina, são 

observados fatores externos que influenciam os resultados dos testes, como as 

razões para a formação de grupos, características dos indivíduos, faixa etária, 

dentre outros (Cattell, 1943). Estes fatores são necessários para validar de forma 

qualitativa os resultados obtidos para aplicações de pesquisas em seres 

humanos, medicamentos, técnicas envolvendo tratamentos psicológicos e 

outras aplicações.  
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Para a computação as métricas também têm este propósito, e são 

calculadas pela diferença calculada nos parâmetros de confiabilidade entre 

Verdadeiro-Positivo (VP), Verdadeiro-Negativo (VN), Falso-Positivo (FN) e 

Falso-Negativo (FN) das Equações 1 – 3, onde estão representadas 

respectivamente Accuracy ou Precisão (Acc), Specificity ou Especificidade (Spe) 

e Sensitivity ou Sensibilidade (Sen).   

ACC =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

VP + VN + FP + FN 
 

(1) 

𝑆𝐸𝑁 =
VP

VP + FN
 

(2) 

𝑆𝑃𝐸 =
VN

VN + FP
 

(3) 

 

As definições de Precisão, Sensibilidade e Especificidade foram 

amplamente discutidas (Powers, 2020)(Beale, 2015)(Van Stralen et al., 2009), 

sendo consideradas nas métricas como: Precisão, assim como em medicina 

diagnóstica, sendo a quantidade de concordância entre os resultados do teste 

de diagnóstico em relação ao teste de referência; Especificidade, sendo a 

proporção de casos negativos preditos como positivos (tnr), os quais são 

negativos previstos; e Sensibilidade, sendo a proporção de casos positivos que 

são corretamente preditos como os positivos (+P). 

Dentre as métricas citadas no parágrafo anterior, o ponto comum em todas 

são os exemplos dos dados obtidos dos conjuntos de dados reais ou simulados, 

e avaliados pelas métricas nos resultados dos testes. Contudo, a proposta a ser 

analisada deve ser desenhada para determinar a atribuição de pertinência dos 

elementos nos agrupamentos complexos, avaliando posteriormente o quanto o 

algoritmo é eficiente para resolver determinada tarefa ou objetivo nos 

correspondentes níveis de dificuldade, mediante a métrica utilizada. Para avaliar 

a qualidade dos agrupamentos formados serão utilizados os índices de medidas 

de validação dos clusters 

2.4.2. Índices de validação de cluster 
 

Os dados podem ser organizados pelos algoritmos de clustering em 

conjuntos distintos ou não (i.e. Fuzzy). E esta organização está contida nas 
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partições dos agrupamentos obtidos pelos distintos algoritmos de clustering. 

Para avaliar esta formação de grupos de elementos distintos ocorre a validação 

destes elementos nos clusters. Existem dois tipos de medidas de validação de 

cluster, os quais estão baseados em critérios de formação dos elementos 

externos e internos aos agrupamentos (Halkidi et al., 2002a)(Jain; Dubes, 1988). 

Nas medidas de validação de cluster externa, as medidas avaliam até que ponto 

a estrutura de agrupamento descoberta por um algoritmo de agrupamento 

corresponde a alguma estrutura externa (i.e. distâncias entre elementos dos 

diferentes clusters). Para a medidas de validação de cluster interna, contudo, a 

avaliação do cluster baseia-se apenas no próprio agrupamento, sem qualquer 

informação adicional proveniente dos dados (Wu et al., 2009).  

Há um conjunto de equações conhecidas na literatura (Desgraupes, 2017) 

para calcular os índices de medidas de validação de cluster internos e externos. 

Destas equações foram selecionados os seguintes índices internos: Silhouette 

(Wang et al., 2017), Dunns (Jain et al., 2022), Davies-Bouldin (Thomas; Peñas; 

Mora, 2013) e PBM (Saini et al., 2021); e os índices externos: Foulkes-Mallows 

(Jain et al., 2022), Rand (Brouwer, 2009) e Jaccard (Brouwer, 2009). 

Os índices de qualidade são denotados pela mesma variável C, onde d 

representa a função distância entre dois pontos conhecidos. Os índices avaliam 

a medida interna, externa e de estabilidade para o desempenho entre os clusters 

reais e clusters/grupos previstos, a partir das medidas de correspondência entre 

duas partições dos mesmos dados, e baseiam-se na forma como pares de 

objetos são organizados em uma tabela de contingência (Anand; Kumar, 

2023)(Santos; Embrechts, 2009). 

Considere um conjunto de n objetos S = {O1, O2, ..., On} e suponhamos que 

U = {u1, u2, ..., uR} e V = {v1, v2, ..., vC} representem duas partições distintas de S, 

tal que 𝑆 = 𝑈𝑖=1
𝑅 𝑢𝑖 =  𝑈𝑗=1

𝐶 𝑣𝑗 e 𝑢𝑖  ⋂ 𝑢𝑖′ =  ⍉ = 𝑣𝑗 ∩ 𝑣𝑗′ 𝑝𝑎𝑟𝑎 1 ≤ 𝑖 ≠ 𝑖’ ≤ R e 1 ≤

𝑗 ≠ 𝑗′ ≤ 𝐶. Para essas partições de S é construída uma Tabela 1 de 

contingência, que exibe alguns indicadores sobre a configuração dos grupos 

entre U e V. Considerando o número possível de combinações de pares (𝑛
2

) de 

elementos de S, definem-se: Ca  é o número de pares de objetos em que, para 

cada par, ambos os elementos são inseridos no mesmo grupo, tanto em U 

quanto em V;  Cb é o número de pares de objetos em que, para cada par, ambos 
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os elementos são inseridos no mesmo grupo em U, mas que são inseridos em 

grupos diferentes em V; Cc é o número de pares de objetos em que, para cada 

par, ambos os elementos  são inseridos no mesmo grupo em V , mas em grupos 

diferentes em U; e Cd é o número de pares de objetos em que, para cada par, 

seus elementos são inseridos em grupos diferentes tanto de U quanto de V. As 

combinações dos pares podem ser organizadas na Tabela 1, relacionando as 

partições U e V (Desgraupes, 2017)(Rendón et al., 2011).  

 

Tabela 1 – Tabela de contingência para comparar as partições U e V. 

Partição V 

U Pares do mesmo grupo Pares de diferentes grupos 

Pares do mesmo grupo Ca Cb 

Pares de grupos 
distintos 

Cc Cd 

 

Os valores da Tabela 1 podem ser calculados pelas Equações 4 – 7: 

 

Ca = ∑ ∑ (𝑡𝑟𝑐
2

) = 〈∑ ∑ 𝑡𝑟𝑐
2 − 𝑛𝐶

𝑐=1
𝑅
𝑟=1 〉/2𝐶

𝑐=1
𝑅
𝑟=1  (4) 

 

Cb = ∑ (𝑡𝑟
2

) − 𝐶𝑎
𝑅
𝑟=1 =  〈∑ 𝑡𝑟

2 − ∑ ∑ 𝑡𝑟𝑐
2𝐶

𝑐=1
𝑅
𝑟=1

𝑅
𝑟=1 〉/2 (5) 

 

Cc = ∑ (𝑡𝑐
2

) − 𝐶𝑎
𝐶
𝑐=1 =  〈∑ 𝑡𝑐

2 − ∑ ∑ 𝑡𝑟𝑐
2𝐶

𝑐=1
𝑅
𝑟=1

𝐶
𝑐=1 〉/2 (6) 

 

Cd = 〈∑ ∑ 𝑡2
𝑟𝑐 + 𝑛2 −  ∑ ∑ 𝑡𝑐

2𝐶
𝑐=1

𝑅
𝑟=1

𝐶
𝑐=1

𝑅
𝑟=1 〉/2 (7) 

 

onde 𝑡𝑟 representa o número de objetos classificados no r-ésimo subconjunto da 

partição R, 𝑡𝑐 representa o número de objetos classificados no c-ésimo 

subconjunto da partição C, 𝑡𝑟𝑐 representa o número de objetos classificados no 

r-ésimo subconjunto da partição R e no c-ésimo subconjunto da partição C. 

São classificados por Verdadeiro-Positivo (VP), Verdadeiro-Negativo (VN), 

Falso-Positivo (FN) e Falso-Negativo (FN) os pontos pertencentes aos 

agrupamentos formados, sendo NT correspondente a população avaliada, ou 

seja, o somatório de todos os pontos, onde são aplicados nas equações dos 

índices correspondentes as Equações de 8 – 14.  
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Os índices externos utilizados nesta Teses foram calculados pelas 

Equações de 8 – 10, representadas respectivamente por Rand, Foulkes-Mallows 

e Jaccard, e descritos individualmente a seguir. 

William M Rand propôs um indicador denominado Rand ou Rand indexado 

para medir a qualidade de um agrupamento. O índice Rand, calculado pela 

Equação 8, é usado para encontrar o valor da Precisão quando a variável 

dependente não está presente no conjunto de dados. O valor de Rand assume 

valores entre [0,1], em que 0 representa o pior nível de concordância entre os 

agrupamentos e 1 o melhor nível, representando uma medição da qualidade de 

um agrupamento, quando o outro agrupamento comparado é o de referência (i.e. 

rotulado) (Rand,1971)(Rendón et al., 2011), equação adaptada de Desgraupes 

(2017) e Anand; Kumar (2023). 

Rand = 
𝑉𝑃+𝑉𝑁 

𝑁𝑇
 (8) 

 

O índice Foulkes-Mallows, calculado pela Equação 9, é utilizado para 

encontrar similaridade entre dois agrupamentos, utilizando uma matriz de 

confusão para determinar o valor de similaridade. O índice Foulkes-Mallow usa 

uma taxa preditiva positiva e uma taxa VP. Este índice é preferencialmente 

usado com medida de qualidade de agrupamentos do tipo hierárquico (Fowlkes  

et al., 1983)(Rendón et al., 2011), equação adaptada de Desgraupes (2017) e 

Anand; Kumar (2023).  

Foulkes-Mallows = 
𝑉𝑃

√(𝑉𝑃+𝑉𝑁).(𝑉𝑃+𝐹𝑃) 
 (9) 

 

Paul Jaccard propôs o índice Jaccard como medida do coeficiente de 

similaridade para os dados. O índice Jaccard, calculado pela Equação 10, é 

popularmente usado para medir a qualidade do agrupamento formado para 

dados binários ou categóricos (Jaccard, 1912)(Rendón et al., 2011), equação 

adaptada de Desgraupes (2017) e Anand; Kumar (2023). 

Jaccard = 
𝑉𝑃

(𝑉𝑃+𝑉𝑁+𝐹𝑃)
 (10) 

 

A medida de validação externa é a entropia, que avalia a “pureza” dos 

clusters com base nos rótulos de classe fornecidos. As medidas de validação 
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externa quantificam quão bem um agrupamento corresponde a uma partição de 

verdade (Liu et al., 2013). As Equações de 8 – 10 utilizam os mesmos 

parâmetros de avaliação das Equações de 1 – 3, utilizando Verdadeiro-Positivo 

(VP), Verdadeiro-Negativo (VN), Falso-Positivo (FN) e Falso-Negativo (FN) 

como referência nas respectivas equações, diferentemente das Equações de 11 

a 14 que utilizam outros métodos para avaliar os agrupamentos formados. 

Os índices internos utilizados nesta Tese foram calculados pelas Equações 

de 11 – 14, representadas respectivamente por Silhouette, Dunns, Daves-

Bouldin e PBM. Eles são apresentados individualmente a seguir.  

O índice Silhouette, calculado pela Equação 11, é utilizado para testar o 

desempenho do algoritmo de clustering. O objetivo do índice Silhouette é 

encontrar a distância e expressar a proximidade dos dados no agrupamento em 

comparação com outros agrupamentos, medindo a proporção de distâncias inter 

e intracluster. A referência para o índice Silhouette é o intervalo [-1,1], que 

representa uma avaliação do agrupamento de  ruim a bom, e a média das 

larguras do agrupamento (Ck) determina o agrupamento (Sk) da Equação 11 

(Rendón et al., 2011), equação adaptada de Desgraupes (2017) e Anand; Kumar 

(2023). 

Silhouette = 
1

𝐾
 ∑ 𝑆𝑘

𝐾
𝐾=1  (11) 

 

O índice Dunns, calculado pela Equação 12, indica que quanto maior for o 

resultado obtido, melhor é o agrupamento formado. Para obter um bom 

resultado, o índice Dunns depende de um agrupamento compacto e de menor 

variância, indicando a razão entre a separação mínima e o diâmetro máximo. Na 

Equação 12, dmin é a distância mínima entre pontos de diferentes agrupamentos 

e dmax a maior distância dentro do agrupamento (Rendón et al., 2011; 

Benabdellah; Benghabrit; Bouhaddou, 2019), equação adaptada de Desgraupes 

(2017). 

Dunn = 
𝑑𝑚𝑖𝑛

𝑑𝑚𝑎𝑥
 (12) 

 

O índice Davies-Bouldin, calculado pela Equação 13, identifica conjuntos 

de agrupamentos compactos e bem separados, onde a distância média dos 
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pontos pertencentes ao cluster Ck ao seu baricentro G{k} é representada por δk. 

E para cada agrupamento k calcula-se o máximo Mk dos quocientes 
𝛿𝑘+𝛿𝑘′

𝛥𝑘𝑘′
  para 

todos os índices 𝑘′ ≠  𝑘, onde 𝛥𝑘𝑘′ é a distância entre os baricentros de Ck e 

Ck’. O índice de Davies-Bouldin é o valor médio entre todos os agrupamentos 

das quantidades Mk (Rendón et al., 2011), equação adaptada de Desgraupes 

(2017). 

Davies-Bouldin = 
1

𝐾
∑

𝑚𝑎𝑥
𝑘′ ≠ 1

(
𝛿𝑘+𝛿𝑘′

𝛥𝑘𝑘′
)𝐾

𝑘=1  (13) 

 

O índice PBM (Pakhira, Bandyopadhyay e Maulik), calculado pela Equação 

14, utiliza as distâncias entre os pontos, seus baricentros e as distâncias entre 

os próprios baricentros, onde EW é a soma das distâncias de cada agrupamento 

ao seu baricentro e ET a soma das distâncias de todos os pontos ao baricentro 

G de todo o conjunto de dados e D são os dados utilizados no agrupamento 

(Rendón et al. , 2011), equação adaptada de Desgraupes (2017). 

 

PBM = (
1

𝐾
 ∙  

𝐸𝑇

𝐸𝑤
 ∙ 𝐷𝑛)

2
 

(14) 

 

As medidas internas avaliam a qualidade de uma estrutura de 

agrupamento sem respeitar informações externas. Este tipo de avaliação de 

agrupamentos CRISP tem como dificuldades o ruído nos dados que podem ter 

um impacto significativo no desempenho de uma medida de validação interna. 

Provavelmente  as medidas existentes tem um bom desempenho apenas em 

agrupamentos em forma de esfera (Liu et al., 2013). 

Para uma avaliação mais objetiva utilizam-se as referências dos acertos 

e erros nas atribuições dos elementos nos respectivos agrupamentos. Como os 

algoritmos de clustering não utilizam rótulos previamente atribuídos (i.e. não-

supervisionado) se faz necessário determinar um método comparativo entre as 

atribuições dos elementos nos agrupamentos e a significância destas 

atribuições. Na seção seguinte serão apresentados métodos utilizados para 

realizar esta validação dos algoritmos de clustering. 
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2.4.3. Avaliação da validação de elementos agrupados 
 

Os algoritmos de clustering são não-supervisionados, ou seja, não 

necessitam de um rótulo para aprendizado. As métricas citadas na seção anterior 

são utilizadas para referenciar o quanto um agrupamento é ideal, ou seja, calcula 

valores de referência para indicar quanto um algoritmo de clustering atingiu seu 

objetivo. O objetivo dos algoritmos de clustering é organizar os dados em 

conjuntos de elementos com características mais homogêneas possíveis. 

Os algoritmos de clustering utilizam diferentes técnicas para atingir estes 

objetivos. A técnica tradicional é a não supervisionada, porém a técnica semi-

supervisionadas também é utilizada amplamente em agrupamento de dados. 

Esta técnica avalia as determinação dos medoides em aplicações Fuzzy em 

algoritmos multi-view (Diogo; Francisco de, 2023), em classificações de imagens 

(Feng et al., 2021), em técnicas utilizando agrupamentos por grafos e multi-view 

(Qiang et al., 2023), na avaliação da informação das partições dos conjuntos 

obtidos (Mei, 2019) e outras aplicações evolvendo a associação do 

conhecimento prévio de elementos previamente classificados e a atribuição dos 

não rotulados. 

 Há trabalhos sobre técnicas semi-supervisionadas aplicadas em 

algoritmos de clustering (i.e. Multi-view Clustering) em para soluções aplicadas 

nas características de dados e visualização única de dados relacionais (Diogo; 

Francisco de, 2023). Tomar as classes de dados rotulados como verdade é uma 

abordagem amplamente utilizada para classificar técnicas de agrupamentos em 

conjuntos de dados de benchmark (Jeon et al., 2022). O uso de rótulos 

previamente conhecidos é simples, e é a forma clássica de aplicar técnicas semi-

supervisionadas com a abordagem de restrições pareadas foi usada em alguns 

trabalhos (Maraziotis, 2012; YIN et al., 2019). As técnicas semi-supervisionadas 

foram utilizadas inicialmente na estrutura do algoritmo de aglomeração 

competitiva restrita aos pares (PCCA) (Grira; Crucianu; Boujemaa, 2005), 

usando restrições must-link e can-link para orientar o agrupamento. Estes 

processos foram aplicados em algoritmos de clustering do tipo Fuzzy, onde o 

processo indica quais pares de objetos devem ser colocados no mesmo 

agrupamento e quais pares devem ser colocados em agrupamentos distintos 

(Diogo; Francisco de, 2023).  
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Após a etapa de agrupamento dos elementos, é empregada uma função 

objetiva para tratar das violações das restrições, permitindo a correção das 

informações referentes às pertinências dos dados agrupados. Isso ocorre em 

qualquer abordagem de supervisão indireta. O uso desse nível de adesão 

possibilita a predefinição ou reutilização de adesões de elementos aos clusters 

estabelecidos durante o processo de agrupamento. 

Estes métodos proporcionam ao algoritmo de clustering um input de dados 

para um output de agrupamentos a serem interpretados pelos especialistas 

humanos. Aplicações em áreas de reconhecimento de padrões, processamento 

de imagens, mineração de dados e outras aplicações de aprendizado de 

máquina necessitam que a matriz obtida nos métodos de agrupamento sejam 

interpretáveis, ou seja, ocorram uma associação objetiva com o problema 

abordado. Nestas matrizes podem ocorrerem problemas que exijam a fatoração 

de matrizes não negativas ou positivas (Gillis, 2020). Particularmente a a 

fatoração de matrizes não negativas ou Nonnegative Matrix Factorization (NMF) 

é um campo onde há dificuldades para a significância na modelagem de 

processos envolvendo diversas áreas, particularmente a de saúde. Outros 

métodos envolvendo problemas de NMF utilizam em suas soluções técnicas de 

agrupamento semi-supervisionado, co-clustering, agrupamento de consenso e 

agrupamento de grafos (Aggarwal; Reddy, 2014). 

A significância das atribuições dos elementos agrupados e suas 

correspondências com os a esperança dos especialista humanos com os rótulos 

previamente conhecidos ou determinados pelos algoritmos de clustering, é de 

grande importância para a avaliação e determinação de algoritmos ótimos em 

obter bons resultados a partir dos dados amostrados (Leite-Filho; Melo, 2023). A 

atribuição de agrupamentos correspondentes às classes esperadas pelos 

especialistas humanos pode ser atribuída utilizando método de votação em 

Ensemble, esta técnica pode ser associadas com a TRI para avaliar as 

dificuldades na atribuição dos elementos aos agrupamentos realizados pelos 

algoritmos de clustering (Chen; Ahn, 2020)(Kandanaarachchi, 2022a). 

Para avaliar objetivamente os comportamentos das pertinências dos 

elementos nos grupos formados, será admitida que os agrupamentos formados 

correspondam exatamente aos rótulos previamente conhecidos nos datasets 

(Dimitriadou; Weingessel; Hornik, 2001). Este processo utilizando o método de 
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votação em Ensemble associado com a TRI para avaliar as dificuldades dos 

elementos agrupados possibilita para esta Tese as condições de avaliar as 

dificuldades na formação de grupos. Onde o vetor de rótulos utilizados possibilita 

de forma simples a confirmação das atribuições dos elementos aos respectivos 

agrupamentos binários previamente definidos nos repositórios. Ajustar o método 

não supervisionado para condicionalmente supervisionado proporciona um 

método avaliativo para informar as quantidades de acertos e erros nas 

atribuições dos elementos nos agrupamentos. Na seção seguinte serão 

descritos os métodos de utilização de Ensemble referenciando algoritmos de 

clustering e o método para determinar as possíveis classes alvo. 

2.4.4. Atribuição de elementos nos clusters ou classes 
 

Os algoritmos supervisionados têm como um dos seus objetivos a 

classificação. Para obter resultados mais precisos é utilizada a estratégias de 

combinação de resultados, conhecida por Ensemble. Esta técnica tem como 

melhorias nas aplicações utilizando estratégias na combinação de múltiplos 

classificadores, fusão de classificadores, comitês de redes neurais e diversas 

combinações desses esquemas (Dimitriadou; Weingessel; Hornik, 2001). A 

técnica de Ensembles é utilizada na computação para a ponderação da tomada 

de decisões em conjuntos de classes (Mohedano-Munoz et al., 2021). Esta 

técnica apresenta uma série de motivações para o uso de conjuntos de 

algoritmos de clustering, proporcionando solução mais significativas, das que 

são utilizadas em conjuntos de classificação ou regressão, onde se está 

principalmente interessado em melhorar a precisão preditiva dos elementos nos 

respectivos grupos (Aggarwal; Reddy, 2014). Por estas razões a técnica pode 

ser ajustada para selecionar um método de determinação das classes, mediante 

os agrupamentos dos resultados dos algoritmos de clustering, obtenção de uma 

decisão mais próxima do esperando pelos analistas humanos (Dimitriadou; 

Weingessel; Hornik, 2001), melhor qualidade da solução, cluster robusto e 

seleção de modelo. reutilização de conhecimento, clustering Multiview, 

Computação Distribuída (Aggarwal; Reddy, 2014) e outras aplicações 

relacionadas. 
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Os métodos de algoritmos de cluster Ensemble são representados por: i) 

abordagens probabilísticas, ii) abordagens baseadas em co-associação e iii) 

métodos diretos e outros métodos heurísticos. Como exemplos destes métodos 

destacam-se o Mixture Model for Cluster Ensembles (MMCE), Bayesian Cluster 

Ensembles (BCE), Nonparametric Bayesian Cluster Ensembles (NPBCE), 

Pairwise Similarity-Based Approaches, Direct Approaches Using Cluster Labels, 

Graph Partitioning, Cumulative Voting, Applications of Consensus Clustering e 

outros métodos aplicáveis aos algoritmos de clustering (Aggarwal; Reddy, 2014). 

 Dentre os métodos mencionados no parágrafo anterior, Cumulative Voting 

é uma aplicação importante para esta Tese, pois cada determinação de elemento 

nos respectivos agrupamentos, contribui como parte proporcional em uma 

votação direta ou probabilística para avaliar nos agrupamentos formados a 

solução de consenso em seus pontos de dados. Contabilizando os votos nas 

soluções básicas e limitados para determinar a adesão de cada objeto aos 

agrupamentos de consenso (Ayad; Kamel, 2008). 

Nos trabalhos de Dubois; Prade (1980), Kacprzyk (1976) e Dimitriadou; 

Weingessel; Hornik (2001) foi utilizado o seguinte artificio utilizando labels 

conhecidos para a comparação das pertinências em agrupamentos e atribuições 

de classes. Onde, para a determinação de uma partição P de um determinado 

conjunto de dados {x1,..., xN} em k classes que representam idealmente um 

conjunto de M partições do mesmo conjunto. Definiu-se que cada uma dessas 

M partições é representada por uma matriz de membros N × k de uma matriz 

𝑈(𝑚), m = 1, ..., M, onde o elemento 𝑢𝑖𝑗
(𝑚)

 da matriz 𝑈(𝑚) é o grau de pertinência 

de xi para a j-ésima classe da m-ésima partição. Denota-se que a i-ésima linha 

de 𝑈(𝑚)como 𝑢𝑖𝑗
(𝑚)

, ou seja, 𝑢𝑖𝑗
(𝑚)

 é o vetor de pertinência ou função de pertinência 

do ponto de dados xi para a partição de 𝑈(𝑚). A partição final P é codificada como 

uma matriz N × k com elementos pij e linhas pi. Ao definir que os rótulos dos 

clusters são conhecidos, ou seja, este é um caso correspondente à classificação. 

Como função de dissimilaridade h(𝑈(𝑚), 𝑃) entre 𝑈(𝑚) 𝑒  𝑃 usamos a distância 

quadrada média entre as funções de pertinência 𝑢𝑖
(𝑚)

 e pi para todo xi descritos 

na Equação 15. 

h(𝑈(𝑚), 𝑃) =  
1

𝑁
 ∑ ||𝑢𝑖

(𝑚)
− 𝑝𝑖||2𝑁

𝑖=1  (15) 
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A partir da Equação 15 é observado que caso um elemento de 𝑢𝑖
(𝑚)

 e 𝑝𝑖 são 

iguais a 1, por consequência os complementares serão iguais a 0. Desta forma 

é calculado o número relativo de pontos de dados xi que pertencem a diferentes 

classes em 𝑈(𝑚) 𝑒  𝑃. Desta forma a Equação 15 mede exatamente a 

classificação esperada (Dimitriadou; Weingessel; Hornik, 2001), proporcionando 

uma adaptação da Equação 15 na interpretação das pertinências dos elementos 

agrupados e a validação das correspondências com as classes originais nos 

datasets. Na seção seguinte as características da TRI serão apresentadas. 

2.5. Teoria da Resposta ao Item 
 

A TRI avalia as habilidades latentes dos estudantes e a proficiência nas 

avaliações, e é cada vez mais utilizada em diversos países. A TRI tem 

substituído a Teoria Clássica dos Testes (TCT) desde 2009, pelo fato de que a 

TCT apenas avalia os acertos e erros das questões. E o diferencial da TRI para 

a TCT é que a TRI possibilita avaliar fatores associados ao intelecto dos 

estudantes. Este fator é tão importante que a TRI está sendo aplicada há muitos 

anos no Brasil no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) e em outros países 

como Graduate Registration Examination (GRE), no Graduate Management 

Admission Test (GMAT), no Test of English as a Foreign Language (TOEFL) e o 

Scholastic Assessment Test (SAT). No caso do SAT, o propósito é selecionar 

estudantes no exame nacional do ensino médio realizado nos Estados Unidos 

para ingresso nas universidades norte-americanas (El-Alfy; Abdel-Aal, 2008) 

O método utilizado na TRI evoluiu do método Bayesiano, que realiza os 

cálculos pela probabilidade condicional, avaliando os eventos probabilísticos 

consecutivos baseados nos eventos já ocorridos, utilizado em experimento para 

a determinação dos ajustes dos melhores resultados dos parâmetros da TRI 

(Zhu; Gao; Zhang, 2021). Outras pesquisas com a TRI contribuíram para ajustes 

na busca de melhores modelos dos parâmetros da TRI, e está evoluindo com 

novos métodos propostos como a  análise de dimensionalidades e amostragem 

pelo método de Gibbs (Fu et al., 2021), ajustes do modelo de Parâmetros 

Logísticos da TRI pelo Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (Chang; Yanyan, 

2017), aplicações de avaliação de métodos estatísticos pelo Critério de 
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Informação Akaike (AIC) e Critério de Informação Bayesiano (BIC) (Lumley; 

Scott, 2015), análise utilizando Marginal Maximum Likelihood Estimation (MMLE) 

(Kieftenbeld; Natesan, 2012), e outros métodos que procuram ajustes de 

melhorias de modelos da TRI.  

O emprego da TRI contribuí para ajustes de modelos estatísticos 

confiáveis, tornando a otimização do método Bayesiano mais preciso para o uso 

na computação, como nos exemplos de ajuste de pesos em redes neurais pelos 

parâmetros da TRI (Benitez Rochel et al., 2000), análise de dificuldade e 

classificação de parâmetros logísticos da TRI (Martínez-Plumed et al., 2019), 

análise de dimensionalidades em Deep Learning (Urban; Bauer, 2021) e outras 

aplicações. Portanto, a TRI tem proporcionado melhorias significativas na 

otimização das avaliações de métodos computacionais, tendo em vista que os 

parâmetros da TRI são versáteis e oferecem informações importantes no 

momento de avaliação de metodologias que analisam conjuntos de dados, 

avaliando os variados métodos de rendimento de performance computacional.  

Na computação são utilizados procedimentos na fase de modelagem cujo 

objetivo é reduzir problemas para a obtenção de modelos ótimos. Durante esta 

fase são realizados ajustes nos dados, balanceamento de classes, 

transformações de variáveis, redução de características e outros procedimentos. 

Estas rotinas são necessárias para a redução do custo computacional, do tempo 

de processamento e para evitar perda no desempenho dos modelos de IA 

obtidos. Isto torna os modelos obtidos sensíveis a novas alterações, exigindo 

novo processo de modelagem. Estas limitações quando não são resolvidas 

causam dificuldades no processo das classificações por algoritmos de Machine 

Learning.  

2.5.1. Equação da Teoria da Resposta ao Item 
 

Nesta seção será apresentada a equação da TRI para dados dicotômicos, 

informando como são calculados os parâmetros da Discriminação do item (a), 

Dificuldade do item (b), Probabilidade de acerto ao acaso (c), o valor de θ das 

respostas dos itens e as probabilidades condicionais pelo método Bayesiano. 

Assim como as representações gráficas com os comportamentos dos 
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parâmetros da TRI, os Modelos Logísticos e aplicações da TRI nas avaliações 

de diversas áreas e principalmente na computação (Baker, 2001). 

A Teoria da Resposta ao Item é um método estatístico de teste baseada 

em modelos probabilísticos para determinar a relação entre os itens de teste e a 

capacidade dos indivíduos. A TRI define a probabilidade de resposta de um 

examinado a um item de teste como uma função da capacidade latente do 

examinado e das características do item. Para isto foi desenvolvida uma escala 

de pontuação que leva em conta as diferenças na dificuldade dos testes e 

calculada pela Equação 16, onde, seja Uij uma resposta binária de um 

respondente j ao item i, em que Uij = 1 para uma resposta correta e Uij = 0 caso 

contrário, e θj a habilidade ou proficiência de j (Martínez-Plumed et. al., 2016). 

 

𝑃(𝑈𝑖 = 1|𝑗) =  𝑐𝑖+ 

1 −  𝑐𝑖

1 + exp(−𝑎𝑖 (𝑗 − 𝑏𝑗))
 (16) 

i = 1, 2, 3, …, n  

onde: 

         i – Item classificado; 

         j – Classificador; 

         θ – Habilidade do classificador;  

         ai – Discriminante do item; 

         bi – Dificuldade do item; 

         cj – Probabilidade de acerto ao acaso. 

 

Os parâmetros da TRI estão presentes nos três Modelos Logísticos (ML). 

Estes modelos combinam os parâmetros da Discriminação (a), da Dificuldade (b) 

e da Probabilidade de acerto ao acaso (c). 

2.5.2. Modelos de Parâmetros Logísticos da TRI 
  

Existem três modelos logísticos na TRI para dados dicotômicos a serem 

observados na Tabela 2. Os Parâmetros Logísticos (PL) estão representados 

como podemos observar na Equação 16 para cada um dos Modelos de 

Parâmetros Logísticos.  
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Cada modelo tem um papel importante na avaliação do item em relação ao 

conjunto a ser classificado pelos algoritmos (Martínez-Plumed et al., 2019). 

Estes modelos seguem os três princípios da TRI, que são i) o foco na resposta, 

ii) o reconhecimento da natureza randômica das respostas e a iii) necessidade 

probabilística para explicar as distribuições e a presença de parâmetros 

separados para os efeitos das habilidades ou classificações dos algoritmos e as 

prioridades dos itens (Moraes et al., 2022). 

 

Tabela 2 – Modelo de Parâmetros Logísticos da TRI. 

Modelo PL da TRI a  
(Discriminação)  

b  
(Dificuldade) 

c (Probabilidade de  
acerto ao acaso)  

1 PL Constante igual a 1 Valor calculado 
entre [-4,+4] 

Constante igual a 0 

2 PL Valor calculado  
entre [-4,+4] 

Valor calculado  
entre [-4,+4] 

Constante igual a 0 

3 PL Valor calculado  
entre [-4,+4] 

Valor calculado  
entre [-4,+4] 

Valor calculado entre [0,1] 

 
Fonte: Baker, Kim (2017). 

 

2.5.3. Gráficos dos modelos dicotômicos da TRI 
 

Uma forma objetiva de avaliar as respostas dos modelos da TRI é 

analisando as Curvas Características do Item (CCI), representadas na Figura 3. 

Para a variável Discriminação (a), representada na Figura 3(a), o grau de 

inclinação indica o quão discriminativo o item seja, o gráfico da esquerda da 

Figura 3(a) representa um item com baixa Discriminação, o gráfico da direita da 

Figura 3(a) representa um item com maior Discriminação. Para a variável 

Dificuldade (b), representada na Figura 3(b) o eixo X é a referência, o gráfico da 

esquerda da Figura 3(b) representa um item com menor Dificuldade, ou seja, o 

item é considerado fácil, o gráfico da direita da Figura 3(b) representa um item 

com maior Dificuldade, ou seja, quando a curva é deslocada para a direita o item 

é considerado difícil.  
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Figura 3 – Parâmetro de Discriminação (a), Parâmetro de Dificuldade (b) e Parâmetro 
de Probabilidade de acerto ao acaso (c) na Curva Característica na TRI. Fonte: Leite-
Filho; Melo (2023). 

 
Por outro lado, na Figura 3(c) a Probabilidade de acerto ao acaso (c), o eixo 

Y é a referência para a Probabilidade de acerto ao acaso ou “chute”, o gráfico da 

esquerda da Figura 3(c) representa um item com menor Probabilidade de acerto 

ao acaso quando a curva é deslocada para baixo. O gráfico da direita da Figura 

3(c) representa um item com maior Probabilidade de acerto ao acaso quando a 

curva é deslocada para cima. Cada um destes gráficos representam uma 

informação importante para a avaliação do item em relação ao conjunto de 

dados. Estes itens são considerados importantes na avaliação dos indivíduos 

(Setiawati; Izzaty; Hidayat, 2018). 

A TRI também foi aplicada no rastreamento de conhecimento baseado em 

Deep Learning (Yeung, 2019); assim também como na utilização da Curva 

Característica do Item (CCI) para ajustar as arquiteturas das redes neurais e 

obter respostas de como melhor avaliar os rendimentos de conhecimentos de 

estudantes (Benitez Rochel et al., 2000) e em outro trabalho na utilização da TRI 

para avaliar os ajustes dos parâmetros e arquiteturas de Autoencoders em 

soluções de otimização de resultados (Chang; Vattikuti; Chow, 2019). Os 
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trabalhos realizados por Chen et al. (2019) e de Martínez-Plumed et al. (2019) 

serviram como referências do uso da TRI em computação. Com o objetivo e 

implicâncias do uso dos modelos estatísticos da TRI nos algoritmos de Machine 

Learning, o que proporcionou uma motivação mais acentuada a esta Tese.  

2.5.4. Aplicações da TRI em avaliações  
 

A TRI avalia nos estudantes as habilidades latentes e a proficiência dos 

mesmos nas avaliações, sendo cada vez mais empregada também em outros 

países. A TRI é um método psicométrico utilizado para avaliar as habilidades de 

resposta aos itens, diferentemente do método padrão de avaliações, Teoria 

Clássica dos Testes (TCT), a qual ainda é muito utilizada em provas e 

questionários, a TCT, como foi informado anteriormente, avalia apenas a 

pontuação obtida no número de acertos das questões propostas.  

No trabalho de Setiawati; Izzaty; Hidayat (2018) foi realizada uma avaliação 

de valores dicotômicos com 1.046 indivíduos, sendo esta avaliação composta 

por 60 questões a serem respondidas em 30 minutos. As respostas ao serem 

analisadas utilizando o TRI, usou como referência os parâmetros do modelo de 

ajuste do item, dificuldade do item, discriminação do item, curvas de informação 

do item e função de informação do teste. Estas respostas foram avaliadas 

utilizando os programas BILOG-MG e Matlab para mensurar os resultados em 

uma análise de correspondência. Estes parâmetros serviram como base para 

avaliar os itens individualmente e aferir diferentes graus de correlacionar do item 

em si, ordenados em uma a matriz de resultados de todas as questões. Este tipo 

de ação possibilita associar os acertos das questões com a inteligência do 

respondente, diferenciando estudantes inteligentes pelo método da TRI, o que 

não seria possível utilizando o TCT. 

 A inteligência está associada a capacidade de resolver diferentes 

questões inéditas baseadas no conhecimento prévio do indivíduo. Esta 

capacidade chamada de inteligência, foi motivo de pesquisas no campo da 

Psicometria. Alfred Binet foi o pioneiro neste campo de pesquisa, e idealizou os 

primeiros testes de inteligência a fim de avaliar crianças e identificar indícios de 

traços latentes ou habilidades distintas, e esta pesquisa foi denominada de 

Teoria da Resposta ao Item (Gardner, 2006).  



57 
 

 A Teoria da Resposta ao Item é um método de teste baseado em modelos 

probabilísticos para determinar a relação entre os itens de teste e a capacidade 

dos indivíduos, na qual define a probabilidade de resposta de um item de teste 

como uma função da capacidade latente do examinado, assim como das 

características do item. Para isto foi desenvolvida uma escala de pontuação que 

leva em conta as diferenças na dificuldade dos testes (Chang; Vattikuti; Chow, 

2019), esta escala é baseada no item a ser respondido, considerando uma 

classificação do item no intervalo compreendido do mais fácil ao mais difícil. 

2.5.5. Aplicações da TRI em Machine Learning 
 

Os modelos computacionais usando a TRI proporcionam a avaliação da 

aprendizagem de algoritmos, diferentemente da forma utilizada no TCT. O uso 

da TRI na área de Machine Learning pode ser encontrada na literatura nos 

trabalhos de Chen; Ahn (2020); kandanaarachchi (2022a); Martínez-Plumed et 

al.(2016); Paganin et al. (2022). 

Ao comparar estudantes e algoritmos, identifica-se que os métodos 

baseados nas métricas tradicionais assemelham-se ao TCT durante a 

modelagem em Machine Learning, os quais utilizam grupos os dados para o 

treinamento ou não de seus modelos, possibilita uma quantidade considerável 

de divergências nas avaliações realizadas pelas métricas ou pelo TCT. Pois há 

divergências na escolha da melhor métrica a ser aplicada, devido as diferentes 

formas de avaliar os algoritmos a serem considerados ideais classificadores, 

assim como a escolha de qual o objetivo final a ser considerado como padrão de 

qualidade da aplicação computacional (Baldwin, 2011). 

Para utilizar a TRI na seleção dos modelos ideais, previamente deve ser 

realizada uma análise de quais parâmetros da TRI são considerados como 

referência. Esta análise deve constar como solução ideal para determinar quais 

os registros são classificados como difíceis ou não, possibilitando uma forma de 

avaliar a complexidades dos dados a serem triados no aprendizado dos 

algoritmos. Ou seja, avaliar as classificações de algoritmos não supervisionados 

pela TRI é uma oportunidade de entender como a complexidade dos dados 

impacta na seleção de modelos computacionais ideais, devido a característica 

ou habilidade deste algoritmo em realizar a classificação baseada 
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exclusivamente na natureza da distribuição dos dados (Chang; Vattikuti; Chow, 

2019).  

2.5.6. Níveis de complexidade dos modelos da TRI e as métricas 
 

A determinação de qual métrica deve ser utilizada como método avaliativo 

dos resultados após as simulações computacionais é um fator a ser considerado, 

pois a métrica é utilizada como parâmetro que determinada evoluções qualitativa 

na seleção de modelos computacionais (Ferri; Hernández-Orallo; Modroiu, 

2009). Tradicionalmente é utilizada uma métrica como método de seleção de 

qualidade, porém esta ação é um processo exaustivo na busca de soluções. Na 

heurística estas métricas também são utilizadas como função de fitness, 

proporcionando neste processo ajustes na seleção de modelos ideais para o 

objetivo que deve ser alcançado, possibilitando a maximização de uma solução 

subótima para resultados esperados.  

Usar uma métrica como função de referência para seleção do modelo ideal 

associada a aplicação da TRI, necessitará a especificação prévia de qual métrica 

será utilizada, como no caso da Precisão (Uto; Ueno, 2018), da Sensibilidade ou 

da Especificidade (Zhu et al., 2021). Estes trabalhos avaliaram as relações dos 

parâmetros da TRI com as métricas de formas independentes, sem realizarem 

uma comparação dos resultados obtidos de forma conjunta com todas as 

métricas citadas. 

As métricas auxiliam nas decisões de seleção dos algoritmos, porém, a 

decisão baseada na complexidade dos dados e a definição de regras para a 

conduta na tomada de decisão, necessita que regras de decisões sejam 

estabelecidas para padronização das ações a serem executadas em conjunto 

com a TRI. Além da complexidade dos dados que proporcionam uma dificuldade 

para a formação dos agrupamentos, serão relacionados na seção seguinte os 

fatores que influenciam a decisão humana em situações complexas. 

2.6. Avaliação de probabilidades complexas  
 

Os dados compõem a principal parcela para a modelagem na computação, 

pois a partir dos dados de treinamento serão obtidos os modelos de Machine 

Learning. Estes modelos são avaliados por diferentes métricas para ajustes e 
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seleção dos melhores candidatos para a solução de problemas previamente 

definidos (Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura, 2021b). Os dados são compostos por 

valores numéricos, textos, captados por sensores, imagens ou outros formatos, 

os quais são transformados posteriormente em dados numéricos para uso nos 

algoritmos de Machine Learning (Aggarwal, 2007; Ha et al., 2011). 

Diferentes procedimentos são utilizadas na literatura para avaliar os dados 

em suas distribuições, como por exemplo a variância e o desvio padrão que 

representam a dispersão dos dados em torno da média (Ehsaninia; Ghavi 

Hossein-Zadeh; Shadparvar, 2016), a entropia mede a incerteza ou 

irregularidade em conjuntos de dados (i.e. clusters) (Rendón et al., 2011) e o 

coeficiente de variação que calcula uma medida de variação em torno da média. 

Estas métricas são bastante utilizadas na literatura para avaliar a variabilidade 

de populações e amostras (Aerts; Haesbroeck; Huwet, 2015), estas métricas são 

utilizados para avaliar a homogeneidade dos dados em um conjunto, onde uma 

baixa homogeneidade pode representar uma dificuldade na formação dos 

agrupamentos realizada pelos algoritmos de clustering. 

 Os dados representados matematicamente por valores numéricos estão 

contidos em diferentes conjuntos como: os naturais, inteiros, racionais, reais, 

imaginários, complexos e outros. O tipo do conjunto em que os dados estejam 

contidos e a forma como estão representados em seu nível de organização 

implicam no grau de homogeneidade dos dados a serem analisados (Ehsaninia; 

Ghavi Hossein-Zadeh; Shadparvar, 2016). A pertinência dos dados em 

determinados conjuntos e a organização dos mesmos proporcionam uma 

complexidade na determinação de soluções computacionais em relação ao 

tempo, pois tradicionalmente a obtenção de soluções computacionais está 

condicionada ao espaço de busca da solução e o tempo de processamento do 

algoritmo (Dumontier; Venugopal; Kumar, 2020).  

Os modelos de Machine Learning têm como objetivo principal na área da 

computação a obtenção de uma solução baseada, em sua maioria, em um 

polinômio HA uma solução linearmente separável (i.e. na classificação e no 

cluster) (HA et al., 2011). Este polinômio resulta em uma solução algébrica, 

assim como a obtenção de valores transcendentes (Minati, 2021), os quais são 

bastante complexos e difíceis de serem obtidos, mesmo utilizando ferramentas 

computacionais. Portanto, a partir do uso da computação para obter soluções 



60 
 

complexas, a busca de resultados numéricos está contida no conjunto de 

números computáveis por algoritmos finitos e com tempo de execução 

determinístico (Chaitin, 2011).  

O conjunto de números computáveis está contido no conjunto de números 

não computáveis de forma a completar a abrangência das soluções. Esta 

abrangência no domínio dos conjuntos numéricos implica no crescimento do 

espaço de busca de soluções, referenciando o problema dos grandes números. 

Este conjunto mais abrangente determina uma dificuldade crescente da 

complexidade na obtenção de resultados na computação, sendo esta 

complexidade associada a Ordem de Grandeza (O-grande). Encontrar a melhor 

solução para problemas que tenham um gigantesco espaço de busca e uma 

diversidade de possíveis combinações de soluções, implica em uma ação que o 

tempo tende ao infinito (Hasanin et al., 2019). Allan Turing demonstrou que 

existem formas de obter estes resultados numéricos, porém a computação 

convencional não encontrou uma solução viável para resolver os cálculos em 

tempo polinomial, mesmo utilizando a heurística como método de otimização do 

tempo de busca de resultados ótimos (Brener, 2010).  

 A atribuição da dificuldade para obter determinados resultados em 

soluções computacionais também pode ser observada nos problemas 

Polinomiais (P) e Não-Polinomial-Completo (NPC), onde a Ordem de Grandeza 

(O-grande) utilizada para calcular estas dificuldades é o tempo de busca da 

solução, estando o O-grande relacionado ao comportamento da solução 

algorítmica com o tempo tendendo ao infinito para problemas muito complexos 

(Mateo et al., 2016). 

2.6.1. Complexidade de tempo (O-grande) 
 

O tempo calculado no O-grande é o fator predominante para selecionar 

algoritmos ótimos, onde a busca para a obtenção do melhor método de 

implementação algorítmica resulta comumente em soluções de busca exaustiva, 

devido ao vasto domínio de soluções. Os métodos Polinomiais e o O-grande são 

baseados na matemática implementada no algoritmo, assim como na 

capacidade do algoritmo em resolver problemas de questões complexas com 

severas limitações de tempo e na assertividade na resolução. Embora a 
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computação esteja evoluindo com a computação quântica, o problema ainda 

persiste e não há uma solução para todos os casos de tempos polinomiais. Para 

resolver esta classe de problemas de maior complexidade, foram definidos os 

problemas NP-difíceis, os quais são desafios a serem superados pela 

computação (Chatterjee; Bourreau; Rančić, 2023). 

Os algoritmos de clustering avaliados na literatura apresentam distintas 

equações para o cálculo da complexidade de tempo. As equações baseadas no 

O-grande de cada algoritmo demonstram suas particularidades, ao estabelecer 

os agrupamentos. Podem ser citados como exemplo os algoritmos de k-means 

(O(nkd)), PAM (O(k(𝑛 − 𝑘)2)), CLARA (O(k(40 + 𝑘)2 + k(n-k))), SOM (O(𝑛2𝑚)) 

(Benabdellah; Benghabrit; Bouhaddou, 2019), nos quais é possível observar que 

cada algoritmo tem características diferenciadas na resolução das dificuldades  

para a formação dos agrupamentos. 

A TRI proporciona dois fatores importantes na proposta de identificar os 

graus de dificuldade em problemas computáveis de classificação e outros 

objetivos inclusos na computação. O primeiro fator considera que a TRI utiliza o 

método Bayesiano para determinar as habilidades dos respondentes ou 

classificadores. O método Bayesiano é bastante útil quando estão envolvidas 

grandes quantidades de dados para que uma solução seja encontrada. O 

segundo fator a ser considerado é que a TRI está gradativamente melhorando 

suas técnicas de otimização. A TRI utilizou o método de Monte Carlo para a 

amostragem e cálculo de seus PLs, evoluindo com a implantação da cadeia de 

Markov e, posteriormente, a Estimativa de Máxima Verossimilhança (do inglês 

Maximum-Likelihood Estimation, MLE) (Kieftenbeld; Natesan, 2012). O método 

de Gibbs também foi implementado para refinar o método de busca de soluções 

ótimas em grandes volumes de dados (Lu; Zhang; Tao, 2018). A aplicação da 

Máxima Expectativa (do inglês, Expectation Maximization, EM) foi inserido como 

um processo iterativo para determinação da MLE de parâmetros de modelos de 

probabilidade, na presença de variáveis aleatórias latentes (Andrade; Valle, 

2000), e outros métodos que contribuem para a eficiência dos resultados na 

amostragem dos dados e o cálculo de seus parâmetros (Chalmers, 2012).  

A complexidade dos dados é um algo de grande relevância a ser 

considerado durante e posteriormente a formação dos grupos. Todavia, a 



62 
 

interpretação destes agrupamentos pelos especialistas humanos é um fator que 

também deve ser compreendido e discutido na próxima seção. 

2.6.2. Interpretação humana na tomada de decisão crítica 
 

Encontrar uma solução viável nem sempre corresponde a uma solução 

factível. A TRI é um método bastante utilizado nas análises psicométricas e seu 

propósito é avaliar o comportamento cognitivo dos indivíduos. Ao aplicar a TRI 

na avaliação dos objetivos dos algoritmos de Machine Learning são avaliadas as 

decisões dos algoritmos de forma análoga aos seres humanos. Porém a decisão 

ao responder ou classificar um item não corresponde a uma atitude simples aos 

seres humanos, ocasionando vieses nas seleções das respostas. Um exemplo 

desta ação é o Efeito Allais, que ocorre quando as preferências das pessoas por 

determinadas opções contradizem suas preferências em situações de tomadas 

de decisões críticas (Van de Kuilen; Wakker, 2006). 

 O Efeito Allais é comumente observado quando há um viés cognitivo em 

seres humanos, de modo que este viés ativa gatilhos mentais associados as 

habilidades dos especialistas humanos. Os gatilhos mentais são baseados em 

evidências e percepções naturais, e influenciam a tomada de decisões, podendo 

haver a formação de gatilho que pode ser interpretado como Viés de 

comportamento.  

O Viés poderá ocorrer caso exista uma situação de decisão ao agrupar ou 

classificar um novo elemento. O especialista poderá decidir ignorar o novo 

elemento na classe para a qual foi agrupado, ou generalizar e incluir de forma 

errônea em outro grupo. Estas decisões são interpretadas no agrupamento 

formado para a tomada de decisões em momentos críticos. A Teoria da Utilidade 

Esperada geralmente ocorre em ambientes humanos de tomada de decisões 

(Newman, 1990), como no mercado de ações e negócios, descrevendo como as 

pessoas tomam decisões em situações de incerteza, ponderando as possíveis 

recompensas e riscos envolvidos de perdas ou lucros. Para avaliar estas 

decisões, ocorre a ponderação por condições distintas como a Teoria do 

Prospecto (Karmarkar, 1979). 

Na Teoria do Prospecto há outro fator humano que também deve ser 

considerado, pois consiste no método baseado em como as pessoas tomam 
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decisões em situações de incerteza e riscos. Esta situação é bastante comum 

na área de saúde, onde a decisão de salvar vidas proporciona tendências na 

tomada de decisões, contrariando a probabilidade e a avaliação de todo o 

conjunto de situações em que o paciente e a equipe de saúde estejam inseridos 

(Treadwell; Lenert, 1999). Esta teoria consiste nos métodos do Efeito Certeza e 

Efeito Possibilidade. 

O Efeito Certeza está relacionado com a ação humana baseada em 

comportamento psicológico diante de um evento muito provável, distorcendo 

desta forma as probabilidades a serem ponderadas na tomada de decisão 

(Newman, 1990). O Efeito Possibilidade está relacionado com um evento 

cognitivo humano referente à tendência de uma tomada de decisão baseada na 

maior probabilidade, onde o resultado probabilístico obtido consiste na 

realização de uma tarefa de acreditar que há alguma possibilidade de sucesso 

(Cerreia-vioglio; Dillenberger; Ortoleva, 2015; Karmarkar, 1979).  

O Efeito Certeza e o Efeito Possibilidade são amplamente empregados por 

profissionais que tomam decisões em mercados de ações, onde são decididos 

quando será realizado determinado movimento baseado em respostas de 

modelos computacionais para tendências de mercado. O profissional decide se 

confia nos dados probabilísticos ou na escolha de correr menor risco e abortar 

um investimento baseado na decisão de perda ou ganho monetário (Van de 

Kuilen; Wakker, 2006).  

Em seres humanos há fatores psicológicos que podem contribuir para a 

tomada de decisão, não baseada na lógica. Há evidências de que além dos 

fatores cognitivos, existem as interpretações associadas aos ajustes na tomada 

de decisão, e estas decisões podem ocorrer parcialmente na forma de ações em 

sistemas artificiais. 

A tomada de decisão baseada em habilidades e contextos adversos a 

decisão humana são condições muitas vezes consideradas como antagônicas, 

devido aos critérios da complexidade versus tempo. Os algoritmos também estão 

inseridos nestas condições, pois a amostragem de novos dados a serem 

agrupados por algoritmos de clustering previamente utilizados são inseridos em 

situações nas quais novos dados são amostrados, e cabe ao algoritmo a tomada 

da decisão de atribuição correta do novo elemento no grupo específico. 

Tradicionalmente, os agrupamentos são obtidos de bases de dados 



64 
 

selecionadas em ambientes controlados, e cabe ao algoritmo de clustering 

atribuir uma base de confiança para a tomar as decisões dos profissionais e 

validação final, e muitas destas decisões dos algoritmos são consideradas 

difíceis. Para estas decisões, a TRI tem sido aplicada em diversos experimentos 

com algoritmos supervisionados e não supervisionados, com bons resultados 

(Chen et al., 2019)(Chen; Ahn, 2020)(Kandanaarachchi, 2022a)(Li; Zheng, 

2016)(Paganin et al., 2022)(Silva et al., 2021).  

O método implícito na TRI avalia o desempenho de seres humanos ou de 

algoritmos em seus objetivos, com base em suas respectivas habilidades e 

tomadas de decisões ao responder questões em um exame ou na capacidade 

de resolver questões difíceis em ambientes de dados complexos. Esta escolha 

na TRI pode ser mensurada pela Probabilidade de acerto ao acaso, que é o 

Parâmetro (c) da TRI (Kandanaarachchi, 2022a)(Silva et al., 2021). As questões 

das avaliações são respondidas com base na capacidade do aluno de resolver 

questões conhecidas ou desconhecidas, e às vezes sem conhecimento prévio 

do assunto. Analogamente, o algoritmo representado pelos agrupamentos, 

utiliza a dissimilaridade para a formação de grupos, agrupando novos elementos 

à medida que são inseridos. A abordagem apresentada nesta seção reflete a 

complexidade em ações particularmente consideradas simples, porém 

decisivamente condicionadas aos vieses cognitivos dos indivíduos em casos 

críticos. 

2.6.3. Sistemas de apoio a decisões complexas na saúde 
 

O agrupamento de dados ou clusters é um dos métodos mais utilizados por 

profissionais analistas que atuam na área de saúde, devido a aplicação em 

dados transversais entre as unidades de atendimento em saúde, avaliação 

objetiva dos vários dados decorrentes de cada atendimento de cada paciente, 

análise de múltiplas variáveis potencializando a interpretação da relação entre 

as mesmas para as decisões de gestão dos estabelecimentos de saúde e outras 

aplicações (Mello et al., 2021)(Tanaka et al., 2015). 

Há diversos sistemas de apoio à decisão no Ministério da Saúde (MS) no 

Brasil, os quais proporcionam a coleta de dados relacionados à saúde e suporte 

a decisões dos gestores do MS. O MS do Brasil coordena ações de gestão, 
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regulação do funcionamento dos atendimentos e outras atividades associadas à 

saúde da população brasileira, com atribuições que estão contidas na 

Constituição da República Federativa do Brasil (1988), Lei 8.080/1990, Lei 

8.142/1990, dentre outras legislações referentes à saúde humana. O MS utiliza 

distintos Sistemas Informatizados em Saúde (SIS) com o objetivo de exercer 

uma gestão mais efetiva. Estes sistemas são responsáveis pelo processamento 

dos dados coletados em serviços de saúde, proporcionando suporte à tomada 

de decisão no âmbito das políticas e do cuidado em saúde (Wartelle et al., 2021). 

Os SIS compreendem sistemas distintos como o Sistema de Informação 

Ambulatorial (SIA), Sistema de Informações Hospitalares (SIH), Sistema de 

Informações sobre Nascidos Vivos (SINASC), Sistema de Informação de 

Agravos de Notificação (SINAN) e Cadastro Nacional de Estabelecimentos de 

Saúde (CNES), dentre outros. A partir dos dados obtidos destes sistemas são 

elaborados um conjunto de decisões e planejamentos das ações em saúde 

(Coelho Neto; Chioro, 2021). 

As análises dos dados coletados pelos diversos SIS podem ser realizadas 

pela estatística descritiva, estatística inferencial ou sendo utilizado algoritmos de 

Inteligência Artificial (IA). O algoritmo de IA empregado para avaliar os dados 

coletados dependerá do objetivo especificado pelos analistas do MS, estes 

objetivos compreendem o agrupamento de dados para avaliar os sintomas de 

pacientes com câncer (Mello et al., 2021), previsões epidemiológicas a partir de 

regressão logística (Silva Abreu; Siqueira; Caiaffa, 2009), redes neurais no 

diagnóstico de COVID-19 (Fernandes Figueiredo et al., 2021), classificação de 

estresse (Sobral; Santos; Sousa, 2019), dentre outras aplicações em saúde. 

2.6.4. Avaliação psicométrica por analistas humanos em sistemas de 

saúde 
 

A aprendizagem é o ato de conhecer a partir de experiências, e o processo 

de aquisição deste conhecimento é chamado de cognição (Piaget, 1952). No 

artigo de Turing, datado de 1950, há a proposta de um teste que avalia a 

capacidade da máquina de equiparar-se ao ser humano na precognição de 

respostas. O teste consistiu na comunicação entre um computador dotado de IA 

e um ser humano. Ambos estavam escondidos atrás de uma tela. O desafio foi 
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identificar se o humano conseguiria distinguir se estava se comunicando com 

outro ser humano ou com um computador, este teste persiste como referência 

clássica de avaliação para IA (Korukonda, 2003). 

 No Método Psicométrico, após a construção da base de conhecimento e 

da seleção do método avaliativo, constata-se que persiste a complexidade de 

avaliar os estudantes ou os algoritmos pelas suas distintas habilidades inerentes. 

Para avaliar estas habilidades foi proposto por Alfred Binet o método da Teoria 

da Resposta ao Item (TRI) que considera os fatores psicométricos e a medição 

da inteligência nas avaliações, utilizando respostas dicotômicas, baseado na 

escala Likert, proporcionando uma alternativa à TCT (Linden, 2016).  

A TRI evoluiu com o desenvolvimento do método e foi ajustada por Luise 

Thurstone com novas características, como as curvas de proporção de resposta 

e a Função de Distribuição Acumulada (FDA), posteriormente agrupando 

métodos mais modernos com as aplicações de Frederic Lord, George Rasch e 

Samejima como a avaliação de dados contínuos, proposta de modelos com dois 

tipos de parâmetros como discriminação dos itens e habilidade dos indivíduos, 

modelo de Poisson para erros e gama para o tempo (Uto; Ueno, 2018; Zhou; 

Guo, 2020).  

A TRI é um método estatístico que possibilita ordenar respostas em uma 

escala psicométrica. Esta escala foi aplicada em diversas áreas além da 

educacional, podendo ser aplicada por exemplo como uma escala utilizada na 

avaliação da ansiedade e depressão em pacientes hospitalizados, medindo os 

sintomas depressivos no instrumento, representando uma escala chamada 

“Center for Epidemiological Studies Depression Scale” (Giusti et al., 2020). Nos 

trabalhos como em Perera et al. (2020), foram utilizadas outras escalas como a 

comparação da eficácia na marcha modificada (mGES). Esta escala é uma 

medida de autorrelato usada para examinar a confiança dos pacientes ao 

caminhar. No trabalho de Woudstra et al. (2019) foi testado um método para 

validar um instrumento baseado em computação e desempenho, avaliando as 

habilidades de alfabetização em saúde para a tomada de decisão no 

rastreamento do câncer colorretal. Assim como no trabalho de Paige et al.(2017) 

que comparou a TCT com a TRI em escores da eHealth Literacy Scale (eHEALS) 

de pacientes com doenças crônicas. A partir das informações apresentadas 

nesta seção, infere-se que mensurar em escalas as decisões é trivial na saúde. 
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2.6.5. Escalas de avaliação utilizadas em saúde 
 

Para avaliar consistentemente o desempenho do aprendizado da IA, se faz 

necessário compreender suas capacidades de aprendizagem. A IA está em 

evolução e categorizada em diferentes níveis de cognição, como Artificial Narrow 

Intelligence (ANI), Artificial General Intelligence (AGI) e Artificial Super 

Intelligence (ASI). As diferenças entre cada nível estão na capacidade da IA 

tornar-se capaz de resolver problemas específicos (ANI); evoluindo  para a 

capacidade semelhante a humana (AGI) e por fim uma inteligência superior à 

humana (ASI) (Toxirjonovich; Fozilovich, 2022), 

Para resolver questões identificadas como difíceis, é fundamental 

considerar a inteligência do respondente e como ser realizada a avaliação, 

podendo serem consideradas aplicações como ACE Test for College Freshmen, 

Alexander Performance Scale, Arthur Point Scale, dentre 44 escalas, que foram 

citadas por Cattell (1943) para medir a inteligência em seres humanos adultos, 

com ênfase nas avaliações verbal e não verbal, perceptiva, individual e em 

grupo. Nestas escalas, são consideradas a medição da inteligência, mas 

também predisposições fisiológicas do indivíduo. Nos serviços de saúde, 

rotineiramente são empregadas escalas específicas que avaliam 

fisiologicamente o ser humano em determinados ambientes, diante das 

situações de adaptação, destacando-se as seguintes escalas: 

• Escala de Glasgow (Glasgow Coma Scale, GCS): avalia níveis de 

consciência de pacientes na Unidade de Terapia Intensiva (UTI), sendo 

considerada a abertura ocular (na escala, variando de 1 até 4), resposta 

verbal (na escala, variando de 1 até 5), resposta motora (na escala, 

variando de 1 até 6) (Muniz et al., 1997). 

• Escala de Apgar: avalia o recém-nascido no ambiente fora do útero, nos 

primeiros minutos após o nascimento. A escala avalia a frequência 

cardíaca, esforço respiratório, tônus muscular, coloração da pele e a 

irritabilidade reflexa. A partir da pontuação na escala, identifica-se anoxia 

grave (variando de 0 até 3), anoxia moderada (variando de 4 até 7) e 

sendo considerada adequada (variando de 8 até 10) (Schardosim; 

Rodrigues; Rattner, 2018). 
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• Escala de RASS (Richmond Agitation Sedation Scale): utilizada para 

medir a consciência dos pacientes no ambiente de UTI, em resposta aos 

níveis de sedação, cujas pontuações na escala são avaliadas pelos 

seguintes valores: -4 como estando combatível, -3 com muita agitação, -

2 como agitado, -1 como inquieto, 0 como alerta e calmo, +1 como 

sonolento, +2 como sedação leve, +3 como sedação moderada, +4 como 

sedação profunda e +5 como inalterável (Sessler et al., 2002). 

Nestas escalas utilizadas em serviços de saúde, são avaliados 

categoricamente os distintos estados fisiológicos do indivíduo, os quais podem 

comprometer a cognição dos analistas humanos, permitindo identificar 

antecipadamente riscos neurológicos e psiquiátricos no ser humano, decorrentes 

de situações adversas que os pacientes estejam vivenciando. 

Há doenças que podem acarretar a perda da consciência humana, 

levando ao comprometimento generalizado do indivíduo com déficits cognitivos. 

Este fato pode ser simulado computacionalmente quando o algoritmo em fase 

de treinamento, tem bom desempenho nas respostas, mas começa a ter perda 

de performance e a desaprender (i.e. perda da capacidade de cognição). A 

variação de performance está associada aos dados a serem agrupados por 

algoritmos de clustering, proporcionando um comparativo nas escalas 

cognitivas, no comportamento dos seres humanos, quando ocorrem variações 

de ganho ou perda de performance.  
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3. METODOLOGIA 
 

Os algoritmos implementados nos experimentos realizados nesta Tese 

foram codificados na linguagem R versão 4.2.2. Os dados contínuos dos 

datasets foram transformados em dicotômicos utilizando a técnica Simulate 

Response Patterns do pacote “mirt” do R para as aplicações da TRI (Chalmers, 

2012). Os experimentos foram realizados em um microcomputador i3-8100 com 

HD SSD e 8GB de RAM com o Sistema Operacional Windows 10 de 64 bits. 

Para os experimentos foram consideradas restrições nos experimentos 

para avaliação das dificuldades calculadas pelos Parâmetros de Dificuldade b 

dos três Modelo PL da TRI, nas atribuições dos elementos nos respectivos 

agrupamentos realizados pelos algoritmos de clustering. Foram realizadas as 

seguintes restrições: 

• Todos os algoritmos testados são de clustering, correspondendo aos 

seres humanos respondentes. 

• Os datasets avaliados são binários, determinando que o número de 

clusters (k) é igual a dois. Os datasets correspondem aos itens e as 

classes originais correspondem às respostas. 

• Os agrupamentos obtidos para cada algoritmo de cluster foi a 

resposta. O agrupamento positivo foi igual a classe zero e o 

agrupamentos negativo equivale a classe um. Esta atribuição de 

classificação simula uma validação do agrupamento realizado por 

um especialista humano. Contudo, esta validação pode ser realizada 

de forma automatizada pelo método de votação das atribuições dos 

elementos, nos respectivos agrupamentos ou classes, citada na 

seção 2.4.4 desta Tese, porém não utilizada devido a veracidade de 

pertinência dos elementos nos grupos avaliados nos experimentos. 

• Foram realizadas as medições dos Parâmetros de Dificuldade b dos 

três Modelo PL da TRI, em cada uma das situações adversas, para 

as corretas atribuições dos elementos nos agrupamentos 

correspondentes às classes previamente conhecidas. 
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• O algoritmo foi considerado ótimo ao falhar menos nas atribuições 

dos itens nos agrupamentos, em relação às classes originais de 

cada conjunto de dados. 

• Existiu uma correspondência de cada classe identificada 

corretamente com o valor determinado pela dificuldade da TRI. O 

valor de cada registro no conjunto de dados foi determinado no 

intervalo graduado de -4 como o mais fácil, a +4 como o mais difícil, 

como podemos observar na Tabela 2.  

3.1. Algoritmos de clustering 
 

Os 34 algoritmos utilizados nos experimentos desta Tese estão descritos 

na Tabela 3, divididos em 12 grupos, e diferenciados em cada grupo pelas 

características de ajustes do centróide no agrupamento e pelas dissimilaridades. 

Tabela 3 – Algoritmos não supervisionados utilizados nos experimentos. 

N Algoritmo 
Método/ 

dissimilaridade 
N Algoritmo 

Método/ 
dissimilaridade 

1 

Fanny 

Euclidean 21 
Fuzzy C-means 

Euclidean 

2 Manhattan 22 Manhattan 

3 SqEuclidean 23 

Cluster Medoids 

Euclidean 

4 
PAM 

Euclidean 24 Manhattan 

5 Manhattan 25 Chebyshev 

6 

Clara 

Euclidean 26 Canberra 

7 Manhattan 27 Braycurtis 

8 Jaccard 28 Pearson correlation 

9 Sota Euclidean 29 Simple matching coefficient 

10 

Kmeans 

Hartigan-Wong 30 Minkowski 

11 Lloyd 31 Hamming 

12 Forgy 32 Jaccard coefficient 

13 MacQueen 33 Rao coefficient 

14 Diana Euclidean 34 Mahalanobis 

15 
Kmeans 

arma/Euclidean 35 Cosine 

16 rcpp/Euclidean 36  Gustafson-Kessel  Mahalanobis 

17 

Mini Batch 
Kmeans 

kmeans++/Euclidean. 37 
MOCCA 

Kmeans 

18 random/Euclidean. 38 Neuralgas 

19 optimal init/Euclidean    Fonte: Autor. 
 20 quantile init/Euclidean 

 

O grupo 1 foi composto pelos algoritmos de 1 a 3, representados pelo 

algoritmo Fuzzy Analysis Clustering (fanny). O grupo 2 foi composto pelos 
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algoritmos de 4 a 5, representados pelo algoritmo Partitioning Around Medoids 

(pam). O grupo 3 foi composto pelos algoritmos de 6 a 8, representados pelo 

algoritmo Clustering Large Application (clara). O grupo 4 foi composto pelo 

algoritmo 9, representado pelo algoritmo Self-Organization Tree Algorithm (sota). 

O grupo 5 foi composto pelos algoritmos de 10 a 13, representado pelo algoritmo 

K-means. O grupo 6 foi composto pelo algoritmo 14, representado pelo algoritmo 

Divisive Analysis (Diana). O grupo 7 foi composto pelos algoritmos de 15 a 16, 

representados pelos algoritmos KMeans_arma e KMeans_rcpp. O grupo 8 foi 

composto pelos algoritmos de 17 a 20, representado pelo algoritmo Mini Batch 

Kmeans. O grupo 9 foi composto pelos algoritmos 21 e 22 e representados pelo 

Fuzzy C-means. O grupo 10 foi composto pelos algoritmos de 23 a 35, 

representado pelo algoritmo Cluster Medoids. O grupo 11 foi comporto pelo 

algoritmo Gustafson-Kessel. O grupo 12 foi composto pelo algoritmo Multi-

objective Optimization for Collecting Cluster Alternatives (MOCCA). 

As dissimilaridades foram as características utilizadas em cada grupo para 

diferenciar os métodos de determinação dos distanciamentos dos elementos nos 

agrupamentos, proporcionando uma visão mais ampla da formação dos 

agrupamentos formados por cada algoritmo específico nos 12 grupos 

analisados. Para os algoritmos fanny, pam e clara, dos grupos 1 a 4, e diana do 

grupo 6, foram aplicadas as medidas de dissimilaridade Euclidean, Manhattan, 

Square Euclidean e Jaccard.  

Para o algoritmo K-means do grupo 5, foram utilizadas atribuições de 

posicionamento de centróides, pelos métodos de HartiganWong, Lloyd, Forgy e 

MacQueen. Estes algoritmos foram testados no trabalho de Anand; Kumar 

(2023). Para os K-means do grupo 7, foram também utilizadas atribuições de 

posicionamento de centróides, porém os algoritmos do grupo 7 diferem dos 

algoritmos do grupo 5 pelo objetivo da otimização de ajustes dos centróides a 

partir de bibliotecas específicas (i.e. linguagem C). Para os algoritmos de Mini 

Batch Kmeans do grupo 8, foi utilizado como característica destes algoritmos o 

posicionamento inicializado do centróide como objetivo, utilizando técnicas de 

inicializações dos centróides representadas por Kmeans ++, Randômico, 

Inicialização otimizada e Inicialização qualitativa (Feizollah et al., 2015).  

Para os algoritmos de Fuzzy C-means do grupo 9, foram avaliados 

elementos contidos em múltiplos agrupamentos, como no trabalho de Alomari et 
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al. (2016). Para os algoritmos de cluster medóides do grupo 10, o objetivo foi 

avaliar os elementos definidos como centroides ou medóides nos agrupamentos, 

proporcionando um referencial nas distâncias calculadas pelas dissimilaridades 

dos elementos dos grupos obtidos. Este método foi utilizado no trabalho de 

Sisodia; Verma; Vyas (2017) para avaliar a formação de agrupamentos de dados 

obtidos da internet. Os algoritmos utilizados nos grupos 10 e 11 são mais atuais 

e objetivaram uma comparação na evolução com os algoritmos dos demais 

grupos. Os algoritmos 9 e 38 destacaram-se na formação dos agrupamentos o 

método de Mapa de Auto-Organização (Self Organizing Map – SOM). Neste 

método há a formação de grupos mapeados para a identificação de padrões 

sutis, para uma análise mais criteriosa. 

Os algoritmos utilizados nos experimentos desta Tese estão contidos nos 

pacotes clValid, ClusterR, clusterSim e cluster do R Statistics e não foram 

otimizados para obtenção dos melhores agrupamentos. A seleção destes 

algoritmos para os experimentos desta Tese foi baseada na aplicação da 

formação dos agrupamentos por cada um dos algoritmos de clustering, 

considerando as diferentes técnicas utilizadas nos 12 grupos. E a partir destas 

diferentes técnicas de formação de agrupamento, foram avaliadas as 

dificuldades na determinação dos elementos pertinentes aos clusters formados 

por cada algoritmo. As dificuldades na formação dos agrupamentos consistiram 

nos ajustes dos elementos nos determinados grupos pelos métodos de 

dissimilaridade, considerando a forma de cálculo das distâncias entre a centróide 

e os elementos constituintes do agrupamento. Estes algoritmos foram 

selecionados pelos objetivos semelhantes a proposta desta Tese, em avaliar as 

dificuldades nas amostragens de dados, dimensionalidade e outros fatores que 

impactam na formação dos agrupamentos pelos algoritmos de clustering. Estes 

algoritmos foram também avaliados em trabalhos na literatura envolvendo 

formação de agrupamentos de dados complexos em saúde (k-means) como no 

trabalho de Hassan; Mollick; Yasmin (2022) e de Tanaka et al. (2015); redução 

de dimensionalidade (i.e. Fuzzy C-means, Fanny e K-means), como no trabalho 

de Maltauro et al. (2023); representação dos dados nos grupos (i.e. K-means, 

clara, pam, diana, Sota e Fanny), como no trabalho de Anand; Kumar (2023); 

pertinência de elementos nos agrupamentos formado (i.e. Cluster Medoids), 

como no trabalho de Sisodia; Verma; Vyas (2017). Assim como os experimentos 
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com algoritmos mais modernos, utilizados em trabalhos a combinação do 

algoritmo de agrupamento recursivo de Gustafson-Kessel e o método de 

mínimos quadrados recursivos Fuzzy (Dovžan; Škrjanc, 2011). O algoritmo Multi-

objective Optimization for Collecting Cluster Alternatives  (MOCCA) teve como 

foco a avaliação multi-objetivo dos índices de medidas de validação de cluster 

pelo método de Pareto, todavia o MOCCA é um forte candidato a ser avaliado 

em outros métodos de medidas de validação de cluster como descrito no 

trabalho de Kraus et al. (2011).  

3.2. Datasets avaliados 
 

Para avaliar os algoritmos da Tabela 3 foram selecionados os datasets 

citados na Tabela 4, onde estão representadas as características e instâncias 

contidas em cada dataset, a especificação de classe binária, correspondendo às 

classes originais de cada dataset, as proporções percentuais das classes 

desbalanceadas e o percentual após o balanceamento por SMOTE. Na Tabela 

4 estão apresentadas as instâncias de cada dataset, as quais representam os 

elementos de interesse dos experimentos desta Tese. Cada instância equivale 

a um elemento a ser organizado em um determinado agrupamento, e estes 

agrupamentos representam as classes contidas nos datasets apresentados na 

Tabela 4. Esta correspondência entre os agrupamentos e os grupos dos datasets 

ocorreu pela validação semi-supervisionada para as classificações indiretas dos 

clusters (Diogo; Francisco de, 2023). As atribuições de cada elemento para cada 

partição dos agrupamentos gerados, foram realizadas pelo algoritmo de 

clustering e comparadas de forma semi-supervisionada com as classes dos 

dados em cada dataset. 

Os datasets tratados de D1 até D4 foram obtidos do trabalho de Martínez-

Plumed et al. (2019) no link (https://github.com/nandomp/IRT4ML); os datasets 

correspondentes de D5 até D9 foram obtidos de um segundo link e acessado em 

(https://archive.ics.uci.edu/); e os datasets D10 e D11 foram obtidos de um 

terceiro link (https://www.openml.org/). Em todos os datasets não estão contidos 

dados faltantes e o número de clusters corresponde a quantidade de classes 

determinadas nos datasets originais. Ou seja, classes binárias em cada um dos 

datasets. 
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Tabela 4 – Representação dos datasets utilizados nos experimentos, com distintos níveis de balanceamento. 

ID Dataset Característica Instâncias Classes 
Desbalanceada Balanceada 

Classe 0 Classe 1 Classe 0 Classe 1 

D1 Echocardiogram 10 111 2 69(67,20%) 42(32,80%) 172 (49,57%) 175 (50,43%) 

D2 Heart-stat log 13 230 2 102(44,40%) 128(55,60%) 260 (56,52%) 200 (43,48%) 

D3 Ionosphere 33 321 2 206(64,10%) 115(35,90%) 444 (51,51%) 418 (48,49%) 

D4 Parkison 22 185 2 140(75,40%) 45(24,60%) 273 (48,49%) 290 (51,51%) 

D5 Blood Transfusion 5 748 2 570(76,20%) 178(23,80%) 1140 (51,63%) 1068 (48,37%) 

D6 Diabetes 8 768 2 268(34,90%) 500(65,10%) 1072 (51,74%) 1000 (48,26%) 

D7 Madelon 500 2600 2 1300(50,00%) 1300(50,00%) 1300 (50,00%) 1300 (50,00%) 

D8 Vinnie 2 380 2 185(48,68%) 195(51,32%) 390 (51,32%) 370 (48,68%) 

D9 Glass 10 214 2 138(64,49%) 76(35,51%) 276 (47,59%) 304 (52,41%) 

D10 Banana(18,87% do original) 2 2000 2 1000(50,00%) 1000(50,00%) 1000(50,00%) 1000(50,00%) 

D11 Breast câncer 10 683 2 317(100,00%) 366(100,00%) 317(34,99%) 366(65,01%) 

Fonte: Autor. 
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Os datasets foram normalizados com média igual a zero e variância igual a 

1, os datasets utilizados nos experimentos estão representados na Tabela 4. 

Estes datasets foram selecionados para os experimentos nesta Tese devido as 

seguintes características: para os datasets D1, D2, D4, D5, D6 e D11 há a 

representação de dados de saúde. 

O dataset D3 é composto apenas por dados contínuos, ou seja, não há uma 

variabilidade dos tipos dos dados nos atributos do dataset, os quais precisem 

obrigatoriamente de transformações ou ajustes nos tipos de dados para a 

redução de variabilidade de dados (i.e normalização de dados), favorecendo 

uma homogeneidade para o agrupamento. 

Os datasets D7 e D10 representam conjuntos de dados com grande 

quantidade de instâncias, ou seja, grande volume de elementos a serem 

agrupados, onde o D7 contém uma elevada quantidade de dimensionalidade, 

proporcionando uma grande variabilidade de características para os algoritmos 

de clustering selecionar os agrupamentos, podendo ocasionar formações de 

maior quantidade de agrupamentos, diferindo do que foram determinados nos 

datasets informados nos repositórios referenciados anteriormente nesta seção. 

O dataset D8 possui baixa quantidade de características e um considerado 

número de instâncias, proporcionando um dataset de interesse para os 

experimentos, pois a quantidade de características é baixa, proporcionando um 

fator de possível dificuldade para a formação dos agrupamentos, considerando 

a quantidade de instancias a serem agrupadas. O dataset D9 contém 

numericamente as quantidades de atributos e característica semelhantes a D1 e 

D2, proporcionando uma base de comparação do método proposto nesta Tese 

com aplicações relacionadas com outras áreas que exijam agrupamento de 

dados, além dos propostos para a saúde em D1, D2, D4, D5, D6 e D11. Em 

todos os datasets foram considerados os diferentes tipos de características dos 

dados (i.e. multivariados) e normalizados.  

Os datasets foram balanceados pelo método de SMOTE, conforme pode 

ser verificado na Tabela 3. Após o balanceamento e transformação dos dados 

foi possível realizar a extração de amostras estratificadas para análise. Nestes 

experimentos foi considerado os três níveis dos Parâmetro de Dificuldade b dos 

três Modelos PL, as respectivas atribuições das pertinências dos elementos aos 

respectivos agrupamentos por cada algoritmo de clustering, comparando 
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posteriormente com as classificações já atribuídas a cada dataset nos 

repositórios citados. Desta forma, foi proporcionada uma atribuição de 

classificação como se fosse uma validação de um especialista humano.  O fluxo 

utilizado nos experimentos está representado na Figura 4, na qual estão 

descritos os experimentos realizados nesta Tese.  

3.3. Algoritmos e fluxo da proposta da Tese 
 

Inicialmente a população foi estratificada de maneira proporcional a 172 

registros, equivalente à menor classe minoritária dos datasets (i.e. 

Echocardiogram), constituindo o tamanho padrão para análises e 

comportamentos na determinação dos dados nos respectivos agrupamento 

pelos algoritmos de clustering nesta Tese. 

No fluxo apresentado na Figura 4 é possível observar que, após as 

formações dos agrupamentos para identificar a correspondência com as 

classificações da amostra, estas classificações estão contidas nos datasets 

originais, que foram identificados neste capítulo, e posteriormente calculados os 

respectivos valores do Parâmetro de Dificuldade b por registro. Foram calculadas 

as métricas pelas comparações dos vetores que correspondem às possíveis 

classificações obtidas e as classificações-alvo de cada dataset.  

Para cada um dos datasets (Dn) foram calculados os três Modelos 

Logísticos (ML) correspondendo a ML1, ML2 e ML3 da TRI. E destes modelos 

foram obtidos os respectivos valores do Parâmetro de Dificuldade b de cada 

dataset. Foi calculado um vetor VLMx, onde x corresponde a cada um dos três 

parâmetros do ML. Assim como também foram representados os valores da 

classe original do dataset por (OD) e um vetor (VCo) com as respectivas 

classificações de cada algoritmo no dataset. Em seguida, foram obtidos os 

vetores (VD) representados por VLMx(IDx, VLMx, VCo), que foram inseridos em 

matrizes (UDx) correspondentes a cada dataset e seu respectivo ML.  
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Figura 4 - Fluxograma do método proposto. Fonte: Adaptado de Leite-Filho; Melo (2023). 
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As variáveis estão apresentadas nos pseudocódigos OrderResults e 

Notification of Easier - exits and stratified - enters (Not2ESE), onde estão 

representadas as variações dos ML no pseudocódigo dependendo de cada ML 

representadas pelos PLs, como: Not2ESE-1PL, Not2ESE-2PL e Not2ESE-3PL. 

 

  
 

As métricas são representadas por MKy, onde y={1,2,3,4}, correspondendo 

a cada uma das quatro métricas avaliadas neste estudo, e representadas pelas 

Equações de 1 a 3. As métricas correspondentes de 8 a 14 foram calculadas em 

paralelo, em cada uma das métricas de 1 a 3, determinando desta forma os 

valores correspondentes aos índices de validação dos agrupamentos formados. 

Cada métrica tem seu objetivo, e a determinação da métrica impacta na decisão 

final da escolha do melhor algoritmo, na aplicação pelos especialista humanos 

(Liu et al., 2014). Para uma avaliação mais aprofundada, foram comparadas as 

métricas de 1 a 3 e suas relações das correspondências dos elementos 

agrupados com as classificações, e os valores do Parâmetro de Dificuldade b 

nos três modelos PL. 

Os valores obtidos foram armazenados em vetores e comparados a cada 

iteração, onde os melhores resultados foram atualizados até obter o ponto de 

parada, ou seja, 500 iterações. Foram obtidas as amostras mais difíceis pelo 

cálculo do Parâmetro de Dificuldade b da TRI e com elementos distintos. Assim 

como também os algoritmos com os melhores resultados nas respectivas 

métricas, e posteriormente salvos em arquivos com as atualizações dos valores 

calculados. Os resultados foram comparados estatisticamente pelo método de 

Kruskal Wallis e ajustados pelo método de Bonferroni, para identificar se as 
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distribuições das classificações e vetor de cada Parâmetro de Dificuldade b 

seguiram a mesma distribuição ou relação.  

3.4. Escala psicométrica baseada na TRI 
 

Foram categorizadas seis faixas para a referência dos Níveis de 

Dificuldades (ND) dos valores do Parâmetro de Dificuldade (b) em níveis de 

complexidade baseadas na Tabela 2 da TRI, descritas abaixo: 

 

• de [- infinito a -4] é extremamente fácil (XE); 

• de [-4,-2] é muito fácil (VE); 

• de [-2,0] é fácil (E); 

• de [0,+2] é difícil (H); 

• de [+2,+4] é muito difícil (VH); e 

• de [+4,+ infinito] é extremamente difícil (XH). 

 

Estas faixas foram adaptadas do trabalho de Andrade; Valle (2000), onde 

os níveis do Parâmetro de Dificuldade b foram divididos da seguinte maneira: 

MFC (Muito fácil e classificado corretamente) [-4,-2], FC (Fácil e classificado 

corretamente) [-2,0], MDC (Muito difícil e classificado corretamente) [0,+2], DC 

(Difícil e classificado corretamente) [+2,+4], MFE (Muito fácil e classificado 

erroneamente) [-4,-2], FE (Fácil e classificado erroneamente) [-2,0], MDE (Muito 

Difícil e classificado erroneamente) [0,+2], DE (Difícil e classificado 

erroneamente) [+2,+4]. As faixas menores que -4 e maiores que +4 foram 

ajustadas para adequar valores que extrapolem os possíveis resultados 

registrados. 

Estas faixas foram utilizadas para avaliar os resultados das 

correspondências dos elementos agrupados pelos algoritmos de clustering e as 

classificações, determinando desta forma os acertos e erros dos algoritmos, 

possibilitando a aplicação da TRI nesta Tese. Este método foi também utilizado 

nos trabalhos de Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura (2021a) e Leite-Filho; Melo; 

Cassia-Moura (2021b), adaptado do trabalho com dados supervisionados de   

Martínez-Plumed et al. (2019) para dados não supervisionados, utilizando a 

Equação 15. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

Os resultados estão divididos em duas etapas de experimentos conforme 

informado no método, na primeira etapa as classes não foram balanceadas e as 

amostras correspondem a população de cada dataset. Na segunda etapa houve 

o balanceamento das classes, a criação de dados artificiais e extração de 

amostras, para que as métricas da Precisão, Sensibilidade e Especificidades 

fossem avaliadas em seus comportamentos em relação aos valores do Parâmetro 

de Dificuldade b da TRI. Nas duas fases foram avaliados os comportamentos do 

Parâmetro de Dificuldade b nas condições que influenciem as classificações dos 

algoritmos não supervisionados descritas nesta Tese.  

4.1. Comportamento dos algoritmos versus dados 
 

Os algoritmos de clustering da Tabela 3 foram selecionados pela principal 

característica de trabalharem os dados dos datasets da Tabela 4 para: 

determinação da formação dos clusters, distância inter-cluster, intre-cluster e 

pertinência dos elementos (borderlines); ou seja, sem a necessidade de criar 

elementos artificiais para referências de centróides. Estas características 

possibilitaram aos algoritmos de clustering um aprofundamento para avaliação 

posterior da aplicando da TRI. Este aprofundamento consiste na avaliação das 

dificuldades adversas na obtenção do objetivo determinado, a formação dos 

agrupamentos.  

Para a aplicação da TRI, ao compararmos os algoritmos de clustering dos 

experimentos desta Tese com estudantes, foi avaliada a capacidade de 

responder questões objetivas, e sem necessidade de extrapolar os itens ou 

novas questões ali contidas. Ou seja, sem questões adicionais criadas pela 

combinação de outras questões (i.e. dados). Os algoritmos de clustering 

dependem exclusivamente de suas características naturais para resolverem os 

agrupamentos dos itens, sem qualquer tratamento significativo dos dados ou 

otimização dos algoritmos. Os experimentos foram realizados para que tornem 

independentes cada um dos tópicos apresentados, e em cada resultado foram 

realizadas análises da Dificuldade do Parâmetro b da TRI dos algoritmos de 

clustering nos datasets selecionados. Nas subseções a seguir foram avaliadas 

as situações adversas.  
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4.1.1. Pertinência dos elementos nas áreas de conflitos nos clusters 
 

Conforme abordado na seção da revisão da literatura sobre 

dimensionalidade, a decomposição das dimensões e suas representações 

gráficas, podem induzir erros de interpretação, assim como problemas de 

pertinência dos elementos no subespaço onde os clusters são formados. O 

objetivo de visualizar os clusters formados pela separação de elementos com 

características semelhantes, proporciona um dos fatores associados a 

dimensionalidade dos dados e a decomposição da dimensionalidade em gráficos 

bidimensionais. Este problema em particular exprime a dificuldade de identificar 

as pertinências dos elementos em áreas de fronteira. Ou seja, as áreas onde os 

limites entre os grupos estão sobrepostos, muito próximos ou muito distantes do 

centro do cluster. Destacando que os datasets desbalanceados proporcionam 

uma maior dificuldade devido as classes majoritárias, causando problemas nas 

classificações de clusters (Liu, 2021). Nos experimentos iniciais foram gerados 

418 gráficos de dispersão de dados proporcionais aos 38 algoritmos nos 11 

datasets desbalanceados, conforme Figura 5 para exemplificar os problemas de 

pertinência dos elementos nos respectivos agrupamentos.  

 
Figura 5 – Algoritmos fanny(SqEuclidean) (E) e pam(manhattan) (D) no dataset 7, 
estando representados os distintos grupos formados. Fonte: Autor. 

 
 

Na Figura 5 estão representados dois gráficos correspondente aos 

algoritmos fanny(SqEuclidean) e pam(manhattan) no dataset 7, onde é possível 

observar que cada algoritmo criou suas respectivas partições utilizando técnicas 

diferentes utilizadas em cada algoritmo de clustering, assim como pelo uso de 
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diferentes  dissimilaridades. Este problema é característico da aplicação de cada 

algoritmo e método de cálculo de distâncias, além do problema do 

desbalanceamento. Estes fatores podem ser suavizados ao resolver questões 

como o balanceamento de classes. Estes fatores podem ocasionar problemas 

de decisão como relacionado no trabalho de Liu (2021), onde o autor avaliou os 

ruídos ocasionados pelo desbalanceamento, o impacto causado pelas classes 

majoritárias nas classificações e um fator que tornam complexas as decisões de 

classificação pelos algoritmos. Visualmente é perceptível a separação de 

elementos em grupos nos gráficos da Figura 5. Da mesma forma ocorrem as 

dificuldades na determinação das pertinências destes elementos nos respectivos 

grupos de cluster. Esta contextualização é importante para a compreensão de 

que as dissimilaridades não determinam um método matemático preciso para a 

identificação dos elementos nos clusters, proporcionando uma particularidade a 

ser tratada posteriormente à formação dos grupos pelos algoritmos de clusters. 

Na Figura 6 é possível observar o conflito de identificar corretamente os 

elementos nos respectivos agrupamentos, considerando a área de fronteira dos 

elementos corretamente identificados nos respectivos grupos e os identificados 

de forma incorreta (i.e. os ruídos).  

 

Figura 6 – Representação de conflito de pertinência de elementos em área 
limítrofe. Fonte: Adaptado de Li et al. (2021). 

 

Este comportamento de incerteza na atribuição de pertinência de 

elementos aos agrupamento correspondentes, é avaliada na TRI em aplicações 

em estudos humanos de indivíduos que apresentem comportamento limítrofe 

entre grupos de pessoas contidas em determinados agrupamentos ou 
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classificadas entre saudáveis e doentes, como demonstrado no trabalho de 

Mcmahon et al. (2019). Assim como a avaliação destas dificuldade na área de 

saúde, há trabalhos como os de Jia; Zhang; He (2014) e Liu (2021) avaliando as 

dificuldades na identificação de elementos em áreas de borderline dos clusters, 

registrados nos experimentos desta Tese, assim como datasets de grande 

dimensionalidade observados na Tabela 4.  

Os dados expressam apenas o momento em que os algoritmos agrupam os 

itens em classes, mas não considera esta avaliação quando ocorrem dificuldades 

com o desequilíbrio de classe ou alta dimensionalidade dos itens, conforme 

outros estudos (Tahir; Kittler; Yan, 2012). Os datasets originais estão 

representados em classes binárias e seus elementos identificados nas suas 

respectivas classes. Partindo desta classificação já existente, para estes 

experimentos iniciais foram determinados dois grupos correspondendo a novas 

amostragens de classes. O primeiro grupo representou amostras de cada classe 

com subamostragem de 50% da classe minoritária e reduzindo na amostra a 

quantidade de elementos da classe majoritária, balanceando as duas classes, 

mesmo com perda de informação. Para o segundo grupo, foi realizado o mesmo 

procedimento, porém com a equivalência de 100% dos elementos da classe 

minoritária. Este balanceamento indireto proporcionou as condições para os 

primeiros experimentos, descritos a seguir. 

4.1.2. Tempo de ajuste na formação dos agrupamentos 
 

Para a determinação de algoritmos ótimos dentre os analisados, deve-se 

considerar o tempo na atribuição dos itens em agrupamentos distintos. No 

entanto, podem ocorrer problemas relacionados ao método de seleção do melhor 

algoritmo, e estes problemas são tradicionalmente atribuídos aos tempos que 

estes agrupamentos são formados. Os testes realizados nos experimentos desta 

seção consideram como parâmetro o tempo de resposta dos algoritmos de 

clustering, sendo o tempo de resposta uma estimativa de tempo de avaliação de 

complexidade, assim como as medições para Ordem de Grandeza (O-grande). 

O O-grande utiliza como fator avaliativo a implementação de cada algoritmo, o 

tempo medido de obtenção de uma solução válida e configurações dos 

computadores onde foram realizados os testes. No trabalho de Beleites; Salzer; 
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Sergo (2013) foi relatado que a complexidade nas dimensões pode ocasionar 

uma ambiguidade da referência de elementos limítrofes, comprometendo os 

resultados de métricas consideradas como referência em qualidade dos analistas 

humanos (i.e. padrão-ouro), necessitando-se de uma avaliação dos elementos 

limítrofes como pior caso, melhor caso e o desempenho esperado para a 

aplicação dos resultados.  Os tempos de formação dos agrupamentos definitivos 

foram calculados considerando o número de itens em cada conjunto de dados, 

os grupos de subamostragem de 50% e 100%, como pode ser visto na Tabela 4 

e Tabela 6. 

Na Tabela 5 estão representados em negrito os melhores tempos calculados 

em unidades de milissegundos, e em vermelho os piores resultados, para o grupo 

de subamostragem de 50% dos elementos das classes minoritárias. 

Os algoritmos estão representados na legenda por Fanny(Euclidean) (Alg1), 

Fanny(Manhattan) (Alg2), Fanny(SqEuclidean) (Alg3), PAM(Euclidean) (Alg4), 

AM(Manhattan) (Alg5), Clara(Euclidean) (Alg6), Clara(Manhattan) (Alg7), 

Clara(Jaccard) (Alg8), Sota(Euclidean) (Alg9), K-means(Hartigan-Wong) (Alg10), 

K-means(Lloyd) (Alg11), K-means(Forgy) (Alg12), K-means(MacQueen) (Alg13), 

Diana(Euclidean) (Alg14), K-means(arma/Euclidean) (Alg15), K-

means(rcpp/Euclidean) (Alg16), Mini Batch K-means(k-means++/Euclidean) 

(Alg17), Mini Batch K-means(random/Euclidean) (Alg18), Mini Batch K-

means(optimal init/Euclidean) (Alg19), Mini Batch K-means(quantile 

init/Euclidean) (Alg20), Fuzzy C-means(Euclidean) (Alg21), Fuzzy C-

means(Manhattan) (Alg22), Cluster Medoids(Euclidean) (Alg23), Cluster 

Medoids(Manhattan) (Alg24), Cluster Medoids(Chebyshev) (Alg25),Cluster 

Medoids(Canberra) (Alg26), Cluster Medoids(Braycurtis) (Alg27), Cluster 

Medoids(Pearson correlation) (Alg28), Cluster Medoids(Simple matching 

coefficient) (Alg29), Cluster Medoids(Minkowski) (Alg30), Cluster 

Medoids(Hamming) (Alg31), Cluster Medoids(Jaccard coefficient) (Alg32), Cluster 

Medoids(Rao coefficient) (Alg33), Cluster Medoids(Mahalanobis) (Alg34), Cluster 

Medoids(Cosine) (Alg35), Gustafson-Kessel(Mahalanobis) (Alg36), MOCCA(k-

means) (Alg37) e MOCCA(neuralgas) (Alg38). 
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Tabela 5 – Valores do tempo em milissegundos, do grupo das amostras de 50%. 

 
Fonte: Autor 

 

Na Tabela 5, é possível observar que os algoritmos K-means (Lloyd) 

(Alg11) no dataset 8, K-means(MacQueen) (Alg13) no dataset 1 e K-

means(rcpp/Euclidean) (Alg16) nos datasets de 2 a 7 e de 9 a 11 registraram os 

menores tempos para a formação dos agrupamentos, ajustando o centróide dos 

grupos pelas inicializações e dissimilaridades. Na Tabela 5, também é possível 

observar que os algoritmos Gustafson-Kessel(Mahalanobis) (Alg36) nos datasets 

1, 2 e de 6 a 10, o algoritmo MOCCA(k-means) (Alg37) nos datasets 3 a 5 e 11 e 
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o algoritmo MOCCA(neuralgas) (Alg38) nos datasets 4 e 11 registraram os piores 

tempos para a formação dos agrupamentos, ajustando o centróide dos grupos 

pelas inicializações e dissimilaridades. Os demais algoritmos registraram tempos 

intermediários nos tempos para a formação dos agrupamentos, ajustando o 

centróide dos grupos pelas inicializações e dissimilaridades, para os datasets 

avaliados nos experimentos desta Tese. 

Tabela 6 – Valores do tempo em milissegundos, do grupo das amostras de 100%.

 
Fonte: Autor 

Na Tabela 6 estão representados em negrito os melhores tempos calculados 

em unidades de milissegundos, e em vermelho os piores resultados, para o grupo 

de subamostragem de 100% dos elementos das classes minoritárias. 
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Na Tabela 6, é possível observar que os algoritmos K-means (MacQueen) 

(Alg13) no dataset 10, K-means(arma/Euclidean) (Alg15) no dataset 3 e K-

means(rcpp/Euclidean) (Alg16) nos datasets 1, 24 a 9 e 11 registraram os 

menores tempos para a formação dos agrupamentos, ajustando o centóride dos 

grupos pelas inicializações e dissimilaridades. 

Na Tabela 6, também é possível observar que os algoritmos Gustafson-

Kessel(Mahalanobis) (Alg36) nos datasets 1, 2, 4 e de 6 a 8, o algoritmo 

MOCCA(k-means) (Alg37) nos datasets 5, 9 e 10 e o algoritmo 

MOCCA(neuralgas) (Alg38) nos datasets 3, 9 e 11 registraram os piores tempos 

para a formação dos agrupamentos, ajustando o centróide dos grupos pelas 

inicializações e dissimilaridades. Os demais algoritmos registraram tempos 

intermediários nos tempos para a formação dos agrupamentos, ajustando o 

centróide dos grupos pelas inicializações e dissimilaridades, para os datasets 

avaliados nos experimentos desta Tese. 

Com os ajustes nas quantidades de 50% e 100% dos elementos dos grupos 

minoritários para balanceamento com subamostragem dos grupos analisados, o 

resultado obtido para os algoritmos baseados em k-means apresentaram bons 

resultados ao registrar os menores tempos. Os algoritmos de k-means 

apresentam O(nkd) como ordem de grandeza de complexidade (Benabdellah; 

Benghabrit; Bouhaddou, 2019), esta ordem de grandeza foi diferenciada dos 

demais algoritmos baseado em k-means dos experimentos realizados pelos 

métodos de inicialização dos centroides. Algoritmos que apresentam ordens de 

grandeza como PAM (O(k(𝑛 − 𝑘)2)), CLARA (O(k(40 + 𝑘)2 + k(n-k))) e SOM 

(O(𝑛2𝑚)) utilizam métodos complexos em suas implementações e 

processamento dos dados. O crescimento da complexidade de processamentos 

também está associado ao grau do polinômio do O-Grande. No trabalho de Tang 

et al. (2019) foram avaliações os tempos de medição de clusters onde o resultado 

do objetivo do algoritmo foi a regressão, onde foi observado que O(mn1,65) – 

O(mn1,70) está associado a complexidade média de tempo do método proposto, 

considerando ser muito mais rápido que o método O(mn3), o tempo como unidade 

de medição para a complexidade não considerando as demais dificuldades para 

as formações dos agrupamentos. Para uma comparação mais objetiva, foram 

gerados os gráficos de barras dos grupos de 50% e 100% na Figura 7 com os 

valores de máximo e mínimo do tempo de formação dos agrupamentos. 
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Figura 7 – Gráficos do tempo de formação do agrupamento nos grupos de 50% (a) e 
100% (b) de cada dataset. Fonte: Autor. 

 

Na Figura 7(a) é possível observar que no grupo 1 equivalente a 50% da 

classe minoritária o Dataset 2 é otimizado com novas amostras do grupo 2 na 

Figura 7(b) , acrescendo mais dados e reduzindo o tempo geral para a aplicação 

odos demais algoritmos. O comportamento ocorrido no dataset 2 pode ser 

observado nos demais datasets, exceto no dataset 4.  

Para uma avaliação numérica, foram ordenados os valores da Figura 7(a) 

e (b), onde estão ordenados os valores de máximos e mínimos dos dois grupos. 

Para uma visualização geral do tempo de formação dos agrupamentos foram 

gerados gráficos de barras na Figura 8.  

Na Figura 8 (a) e (b) estão representadas as médias dos tempos dos dois 

grupos de amostragens, onde os datasets estão representados os datasets de 1 

a 11 da Tabela 4 de baixo para cima do gráfico. Na Figura 8(a) é possível 

observar que o tempo calculado pelo algoritmo Gustafson-Kessel(Mahalanobis) 

(Alg 36) no dataset 2 é otimizado na Figura 8(b) e que há uma inversão de 

qualidade de tempo para o memo algoritmo no dataset 4. 
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Figura 8 – Representação geral das médias do tempo de formação dos agrupamentos 
nos grupos de amostras de 50% (a) e 100% (b) de cada dataset. Fonte: Autor. 

 

Nos resultados obtidos nos experimentos desta Tese, como pode ser 

observado na Tabela 7, onde há uma pressuposta comprovação da existência 

de dificuldades para a formação dos agrupamentos dos itens nos referidos 

clusters. Esta dificuldade deve ser considerada como fator, com destaque para 

que os algoritmos baseados em k-means apresentem os melhores resultados, 

diferentemente de outros trabalhos que não incluam a dificuldade nesta 

determinação.  
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Tabela 7 – Registros do tempo de máximos e mínimos. 

Datasets 
Grupo dos 50% Grupo dos 100% 

Mínimo Máximo Mínimo Máximo 

Dataset 1 2,51E-08 2,48E-05 9,76E-09 3,79E-05 

Dataset 2 8,59E-09 2,35E-04 8,36E-09 2,73E-05 

Dataset 3 9,51E-09 1,74E-05 9,46E-09 1,93E-05 

Dataset 4 1,16E-08 1,90E-05 9,22E-09 3,67E-04 

Dataset 5 6,85E-09 1,04E-05 6,99E-09 1,04E-05 

Dataset 6 7,91E-09 6,45E-05 6,61E-09 5,40E-05 

Dataset 7 9,86E-09 2,27E-05 8,23E-09 2,88E-05 

Dataset 8 8,02E-09 1,32E-05 7,00E-09 1,46E-05 

Dataset 9 1,01E-08 1,69E-05 7,72E-09 1,07E-05 

Dataset 10 6,83E-09 5,11E-05 6,98E-09 2,28E-05 

Dataset 11 7,71E-09 1,06E-05 7,15E-09 1,59E-05 

Fonte: Autor. 

Para identificar os fatores que tornam complexas as decisões, e 

posteriormente comparar com os itens previamente agrupados nos respectivos 

grupos, é necessário calcular o Parâmetro de Dificuldade b dos três Modelos 

Logísticos da TRI, e determinar qual Parâmetro de Dificuldade b é ideal para 

expressar numericamente a dificuldade que impacta nos objetivos dos 

algoritmos. Inclusive, a variabilidade dos dados é outro fator que também agrega 

complexidade aos algoritmos (Cunha; Mendes; Vilela, 2021).  

Existem dificuldades relacionadas à obtenção do tempo gasto pelos 

algoritmos nos agrupamentos, classificações, na correlação dos elementos nos 

respectivos grupos, na variabilidade dos tipos de dados, na dimensionalidade e 

desequilíbrio das classes nos conjuntos de dados, o que impacta diretamente na 

formação das classes dos itens e proporcionando dificuldades aos algoritmos de 

clustering devido a prevalência das classes majoritárias (Bergner; Halpin; Vie, 

2022). Nos próximos experimentos foram realizadas avaliações de correlações 

estatísticas para identificar o impacto das variações de elementos contidos nos 

grupos no momento das atribuições dos elementos nos respectivos 

agrupamentos. Na etapa seguinte dos experimentos ainda foram utilizados todos 

os algoritmos da Tabela 3 e os datasets D1 a D11 da Tabela 4. 
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4.1.3. Método comparativo entre as pertinências dos elementos nos 

agrupamentos e as dificuldades pela estatística de correlação 
 

Foi realizado o teste de Shapiro-Wilk com α igual a 0,05, testando cada 

grupo separadamente por dataset, onde foram obtidos p-value < α, indicando 

que há sinais de normalidade para os grupos, possibilitando realizar o teste de 

correlação de Spearman. A avaliação pela estatística de correlação indica maior 

proporcionalidade entre os resultados obtidos e a população a ser estimada. No 

trabalho de Powers (2020) foram avaliados os resultados baseados em uma 

compreensão objetiva das condições primárias para a análise dos dados, onde 

a identificação de correspondência direta ou indireta destes casos com base na 

estatística de correlação, proporciona um entendimento de quais elementos 

possam apresentar uma correlação mútua e quais não. Devido a grande 

quantidade de algoritmos utilizados nos experimentos desta Tese, foram 

organizados em três grupos os algoritmos de características semelhantes. No 

grupo A estão contidos os algoritmos de clustering que utilizam diferentes 

técnicas de inicialização de centroides, no grupo B estão contidos os algoritmos 

que utilizam o k-means como base e no grupo C estão contidos os algoritmos 

que utilizam como característica o método de Fuzzy, os grupos estão 

representados na seguinte forma: 

i) Grupo A de algoritmos correlacionados por Spearman: Fanny(Euclidean) 

(Alg1), Fanny(Manhattan) (Alg2), Fanny(SqEuclidean) (Alg3), PAM(Euclidean) 

(Alg4), PAM(Manhattan) (Alg5), Clara(Euclidean) (Alg6), Clara(Manhattan) 

(Alg7), Clara(Jaccard)(Alg8), Sota(Euclidean) (Alg9), K-means(Hartigan-Wong) 

(Alg10), K-means(Lloyd) (Alg11), K-means(Forgy) (Alg12), K-means(MacQueen) 

(Alg13), Diana(Euclidean) (Alg14) e Gustafson-Kessel(Mahalanobis)  (Alg36). 

ii) Grupo B de algoritmos correlacionados por Spearman: K-means (Hartigan-

Wong) (Alg10), K-means(Lloyd) (Alg11), K-means(Forgy) (Alg12), K-

means(MacQueen) (Alg13), Diana(Euclidean) (Alg14), K-

means(arma/Euclidean) (Alg15), K-means(rcpp/Euclidean) (Alg16), Mini Batch 

K-means(k-means++/Euclidean) (Alg17), Mini Batch K-

means(random/Euclidean) (Alg18), Mini Batch K-means(optimal init/Euclidean) 

(Alg19), Mini Batch K-means(quantile init/Euclidean) (Alg20), MOCCA(k-means) 

(Alg37) e MOCCA(neuralgas) (Alg38). 
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iii) Grupo C de algoritmos correlacionados por Spearman: Fuzzy C-

means(Euclidean) (Alg21), Fuzzy C-means(Manhattan) (Alg22), Cluster 

Medoids(Euclidean) (Alg23), Cluster Medoids(Manhattan) (Alg24), Cluster 

Medoids(Chebyshev) (Alg25),Cluster Medoids(Canberra) (Alg26), Cluster 

Medoids(Braycurtis) (Alg27), Cluster Medoids(Pearson correlation) (Alg28), 

Cluster Medoids(Simple matching coefficient) (Alg29), Cluster 

Medoids(Minkowski) (Alg30), Cluster Medoids(Hamming) (Alg31), Cluster 

Medoids(Jaccard coefficient) (Alg32), Cluster Medoids(Rao coefficient) (Alg33), 

Cluster Medoids(Mahalanobis) (Alg34) e Cluster Medoids(Cosine) (Alg35). 

Os conjuntos estatísticos foram calculados indicando os tipos de 

correlações contidos nos gráficos das Figura 9 a Figura 19. Foi observado que 

as três primeiras colunas da esquerda para a direita em cada gráfico 

representam os três Modelos PL da TRI, as demais colunas, de Alg1 a Alg38, 

representam os 38 algoritmos de clustering.  

Estes grupos foram avaliados nos dois grupos de concentrações distintas 

de elementos, o grupo 1 de 50% e o grupo 2 de 100% dos elementos das classes 

minoritárias. Estes dois grupos avaliaram na seção anterior o comportamento 

das formações dos agrupamentos mediante variação da quantidade de 

elementos. Nesta seção Avaliação Estatística foi realizada para quantificar estas 

representações estatisticamente, representando em cada um dos gráficos das 

Figura 9 a Figura 19 as seguintes correspondências: para as legendas (a) e (b) 

para o grupo A de algoritmos, para as legendas (b) e (c) para o grupo B de 

algoritmos e para as legendas (d) e (f) para o grupo C de algoritmos. Foram 

agrupadas as legendas (a), (c) e (e) para representar o grupo 1 de 50% dos 

elementos das classes minoritárias e as legendas (b), (d) e (f) para representar 

o grupo 2 de 100% dos elementos das classes minoritárias. Para cada Figura 9 

a Figura 19 estão representados um dataset diferente da Tabela 4. Esta 

avaliação estatística tem a finalidade de comparar as atribuições dos 

agrupamentos/classificações e os valores de b, e não seleciona os melhores 

algoritmos. 

Nos gráficos da Figura 9 é possível observar sutis alteração no grupo A 

representado pelo Figura 9(A) e (B) onde há uma leve alteração de correlação 

negativa com tendência para neutra ou positiva na maioria dos algoritmos do 

grupo A nos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL. Para o grupo B a mesma 
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tendência ocorre na maioria dos algoritmos para os parâmetros b da TRI nos três 

Modelos PL, observável na Figura 9(C) e (D). Para o grupo C a tendência de 

leve alteração de correlação negativa com tendência para neutra ou positiva 

ocorre na maioria dos algoritmos, apenas nos modelos 1PL e 2PL.

 

Figura 9 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: pelo 
grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 1. Fonte: Autor. 
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Para o 3PL os algoritmos ALG 30, 33 e 34 a tendência de correlação 

positiva foi mais intensa, observável na Figura 9(E) e (F). Destacando que este 

grupo se destaca pela técnica de Fuzzy, indicando que os elementos podem 

estar com diferentes graus de pertinência em ajustes, devido a adição de itens a 

serem agrupados e aumentando a dificuldade desta classe de algoritmos em 

determinar as partições definitivas. 

 

Figura 10 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 2. Fonte: Autor. 



95 
 

Nos gráficos da Figura 10 o mesmo padrão se repete, onde é possível 

observar sutis alterações no grupo A, representada pela Figura 10(A) e (B). Há 

uma leve alteração de correlação negativa com tendência para neutra ou positiva 

na maioria dos algoritmos do grupo A nos parâmetros b da TRI nos três Modelos 

PL. Destaca-se que o Alg1 apresentou uma forte inversão de correlação aos 

demais algoritmos do grupo A. 

Para o grupo B a mesma tendência ocorre na maioria dos algoritmos para 

os parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, observável em Figura 10(C) e (D). 

Porém, o Alg37 não registrou resultado devido a problemas de matriz inversiva. 

Para o grupo C a tendência foi de neutralização das correlações, como pode ser 

observado nos gráficos da Figura 10(E) e (F). 

Nos gráficos da Figura 11 o padrão predominante é de neutralidade das 

correlações, onde é possível observar no grupo A representado pelo Figura 

11(A) e (B) onde há uma alteração significativa de correlação de negativa para 

positiva no Alg1 no parâmetro b da TRI de Modelos 1PL. 

Para o grupo B a mesma tendência ocorre na maioria dos algoritmos para 

os parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, observável em Figura 11(C) e (D). 

Porém, o Alg10 registrou resultado significativo em relação aos demais 

algoritmos, e pra o Alg37 não foram registrados os valores das correlações 

devido a problemas de matriz inversiva. Para o grupo C a tendência foi manter a 

neutralização das correlações observado nos gráficos da Figura 11(E) e (F). 
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Figura 11 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 3. Fonte: 
Autor. 

 

Nos gráficos da Figura 12 o padrão predominante é tender para a 

neutralidade das correlações, onde é possível observar no grupo A representado 

pelo Figura 12(A) e (B). A correlação positiva no Alg1 no parâmetro b da TRI de 

Modelos 1PL se manteve, mesmo decrescendo numericamente. Para o grupo B 

a tendência de neutralidade na maioria dos algoritmos para os parâmetros b da 
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TRI nos três Modelos PL, é observável na Figura 12(C) e Figura 12(D). Para o 

grupo C esta mesma tendência ocorreu, tendendo a neutralização das 

correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, como pode ser 

observado nos gráficos da Figura 12(E) e Figura 12(F). 

 

 

Figura 12 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 4. Fonte: Autor. 
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Nos gráficos da Figura 13 o padrão predominante é manter a neutralidade 

das correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, onde é possível 

observar no grupo A representado pelo Figura 13(A) e Figura 13(B).  

 

Figura 13 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 5. Fonte: Autor. 

 

Para o grupo B ocorreu a mesma tendência de neutralidade na maioria 

dos algoritmos para os parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, é observável 
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na Figura 13(C) e (D). Assim como ocorreu para o grupo C para as correlações 

dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, como pode ser observado nos 

gráficos da Figura 13(E) e Figura 13(F). 

 

Figura 14 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 6. Fonte: Autor. 

 

Nos gráficos da Figura 14 o padrão predominante é manter a neutralidade 

das correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, onde é possível 
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observar no grupo A representado pelo Figura 14(A) e (B). Destacando o Alg1 

que apresentou inversão de correlação de negativa para positiva. Para o grupo 

B ocorreu a mesma tendência de neutralidade na maioria dos algoritmos para os 

parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, é observável na Figura 14(C) e Figura 

14(D). Assim como ocorreu para o grupo C para as correlações dos parâmetros 

b da TRI nos três Modelos PL, como pode ser observado nos gráficos da Figura 

14(E) e Figura 14(F). 

Nos gráficos da Figura 15 o padrão predominante é manter a neutralidade 

das correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, onde é possível 

observar no grupo A representado pela Figura 15(A) e Figura 15(B). Destacando 

o Alg1 que apresentou inversão de correlação de positiva para negativa. 

Os algoritmos Alg4, Alg5, Alg7 e Alg14 apresentaram alterações 

inversivas significativas nos três Modelos PL. Para o grupo B ocorreu a mesma 

tendência de neutralidade na maioria dos algoritmos para os parâmetros b da 

TRI nos três Modelos PL, é observável em Figura 15(C) e Figura 15(D).  

 O algoritmo Alg15 para o Modelo 3PL. Para o grupo C as correlações dos 

parâmetros b da TRI nos três Modelos PL tendem a neutralidade na maioria dos 

algoritmos, como pode ser observado nos gráficos da Figura 15(E) e Figura 

15(F), destacando os algoritmos Alg23, Alg24, Alg28, Alg31 e Alg35 que 

modificaram suas correlações para positivas dentre os três Modelos PL.  
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Figura 15 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 7. Fonte: Autor. 

 

Nos gráficos da Figura 16 o padrão predominante é manter a neutralidade 

das correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, onde é possível 

observar no grupo A representado pela Figura 16(A) e (B). Destacando mais uma 

vez o Alg1 que apresentou forte tendência de correlação de positiva para neutra. 
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Para o grupo B ocorreu a mesma tendência de manter a neutralidade na maioria 

dos algoritmos para os parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, é observável 

em Figura 16(C) e (D). Este mesmo comportamento ocorreu para o grupo C com 

as correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, como pode ser 

observado nos gráficos da Figura 16(E) e (F). 

 

 

Figura 16 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 8. Fonte: Autor. 
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Nos gráficos da Figura 17 o padrão predominante é manter a neutralidade 

das correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, onde é possível 

observar no grupo A representado pela Figura 17(A) e (B). Destacando mais uma 

vez o Alg1 que apresentou tendência para correlação de positiva. 

 

Figura 17 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 
e 2: pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 9. 
Fonte: Autor. 
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Para o grupo B ocorreu a mesma tendência de manter a neutralidade na 

maioria dos algoritmos para os parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, é 

observável em Figura 17(C) e (D). Este mesmo comportamento ocorreu para o 

grupo C com as correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, como 

pode ser observado nos gráficos da Figura 17(E) e (F). 

 

Figura 18 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 10. Fonte: Autor. 
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Nos gráficos da Figura 18 o padrão predominante foi manter a 

neutralidade das correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, 

onde é possível observar no grupo A representado pela Figura 18(A) e (B), no 

grupo B em Figura 18(C) e (D) e no grupo como pode ser observado nos gráficos 

da Figura 18(E) e (F). 

 

Figura 19 – Conjunto de correlação de Parâmetro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: 
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 11. Fonte: Autor. 
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Nos gráficos da Figura 19 o padrão predominante é manter a neutralidade 

das correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, onde é possível 

observar no grupo A representado pela Figura 19(A) e (B).  

Destacando mais uma vez o Alg1 que apresentou tendência para manter a 

correlação de positiva em 1PL. Para o grupo B ocorreu a mesma tendência de 

manter a neutralidade na maioria dos algoritmos para os parâmetros b da TRI 

nos três Modelos PL, é observável na Figura 19(C) e (D). Destacando mais uma 

vez a não obtenção odos valores das correlações para os três modelos PL do 

algoritmo Alg37. Este mesmo comportamento registrado no grupo A ocorreu 

para o grupo C com as correlações dos parâmetros b da TRI nos três Modelos 

PL, como pode ser observado nos gráficos da Figura 19(E) e (F). 

O dataset 7 (D7) registrou o maior número de amostras, sendo igual a 

2.600, e alta dimensionalidade igual a 500, das quantidades entre o grupo 1 de 

50% e grupo 2 de 100% foram utilizadas amostras equivalentes a 650 e 1.300 

amostras, respectivamente aos grupos 1 e 2 para cada agrupamento. 

Considerando a aplicação da sub-amostragem de dados, onde o diferencial do 

dataset 7 (D7) para o dataset 10 (D10) foi a dimensionalidade, para o D7 houve 

registros de alterações de correlações entre positivas e negativas, 

diferentemente do D10, onde a neutralidade foi mantida para os três grupos A, 

B e C nos três modelos de PL. 

Para o grupo A destaca-se o algoritmo do tipo Hard Fanny(Euclidean) (Alg1) 

(Brock et al., 2008)como algoritmo que sensível aos ajustes de quantidades de 

amostras na formação dos agrupamentos, outros algoritmos deste mesmo grupo 

também registraram ajustes em suas correlações em relação aos parâmetros b 

da TRI nos três Modelos PL, os algoritmos PAM(Euclidean) (Alg4), 

PAM(Manhattan) (Alg5), Clara(Manhattan) (Alg7) e Diana(Euclidean) (Alg14) 

também registraram alterações consideráveis no D7 nos parâmetros b da TRI 

nos três Modelos PL. 

Como caraterísticas importantes destes algoritmos destacam-se que PAM 

tem como particularidade o particionamento em torno de medóides semelhante 

ao K-means, fixando antecipadamente o k dos agrupamentos e um conjunto 

inicial de centros para iniciar o algoritmo. Clara é um algoritmo baseado em 

amostragem que implementa PAM em vários subconjuntos de dados, permitindo 

tempos de execução mais rápidos quando um número de observações é 
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relativamente grande. Funny é um algoritmo hard e realiza agrupamento difuso, 

onde cada observação pode ter participação parcial em cada agrupamento, 

possibilitando um vetor que dá a pertinência parcial a cada um dos clusters. O 

Diana é um algoritmo hierárquico divisivo que inicialmente começa com todas as 

observações em um único cluster e divide sucessivamente os clusters até que 

cada cluster contenha uma única observação (Brock et al., 2008), estas 

características possibilitaram evoluções e melhorias como no caso do Funny que 

foi utilizado como base de algoritmos mais modernos como o algoritmo CARD-F 

(Carvalho; Melo; Lechevallier, 2015) utilizado em técnicas Mult-view em 

avaliações utilizando métricas de avaliação de agrupamento, obtendo resultados 

consideráveis em datasets de grande quantidade de amostras e baixa 

dimensionalidade como em Abalone (4177 exemplos) e Image Segmentation 

(2310 exemplos) obtendo resultados como: FRHR index (0,567), CR Index 

(0,132), F-measure (0,517) e OERC (0,486) e FRHR index (0,617), CR Index 

(0,538), F-measure (0,711) e OERC (0,288) respectivamente, estes resultados 

indicaram no trabalho de Carvalho; Melo; Lechevallier (2015) um desempenho 

mediano quando se trata de grande volume de dados para agrupar. O algoritmo 

de PAM e Clara destacam-se pelas funções de complexidade iguais a O(tkN) e 

O(ks2 + k(N − k)) respectivamente (Anand; Kumar, 2023), indicando que mesmo 

utilizando funções de diferentes graus de complexidade são capazes de obter 

bons resultados em espaços de grande volume de dados. E que o Diana 

apresenta um bom desempenho calculado pelas métricas de validação de 

agrupamento como Average Proportion of Non-overlap Measure e Average 

Distance Between Means Measure produce, obtendo resultados melhores do que 

K-means e Fanny (Datta; Datta, 2003) como Alg14 das Tabela 5 e Tabela 6, onde 

foram calculados os tempos de cada algoritmo. 

Para o grupo B baseados no k-means os comportamentos dos algoritmos 

não registraram fortes alterações e correlação dos atributos das atribuições dos 

agrupamentos dos elementos com os parâmetros b da TRI nos três Modelos PL, 

indicando um fator positivo para os algoritmos baseados em k-means, pois não 

foram fortemente impactados pelas alterações de acréscimo de novos elementos 

para agrupar. O algoritmo k-means é considerado o algoritmo de aprendizado de 

máquina mais simples e é amplamente utilizado para resolver problemas de 

cluster simples ou complexo (Zhuo et al., 2020), destacando-se em trabalhos de 
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classificação (Puri; Gupta, 2022), mas é pouco explorado na avaliação de 

agrupamento/classificações em conjunto com a TRI. Portanto, a estatística de 

correlação proporciona um método que evidencia quais algoritmos estão 

agrupando/classificando corretamente e sua relação com os Parâmetros de 

Dificuldade b de cada ML da TRI. 

Para o grupo C baseados em Fuzzy os comportamentos de pertinência 

compartilhada dos elementos não impactaram em registros de dificuldades em 

agrupar/classificar os elementos nos respectivos grupos, diferentemente da 

partição hard do grupo A. Destacando os comportamentos dos elementos do 

grupo C nos datasets D1, D2, D4, D7 e D9, os quais apresentaram ajustes 

consideráveis de correlação  e dimensões abaixo de 230, exceto para D7, e 

amostragens com quantidades médias de 50 elementos para o grupo 1 de 50% 

e grupo 2 de 100%, o que proporciona um fator a ser estudado mais aprofundado. 

Mediante os resultados obtidos nos experimentos desta seção identificando 

um nível de significância de correlações entre as atribuições dos elementos nos 

respectivos agrupamentos e os valores do parâmetro b da TRI nos três Modelos 

PL, aplicamos a escala psicométrica baseada na TRI para avaliar os acertos e 

erros nos diferentes níveis de dificuldades nas atribuições dos elementos nos 

respectivos agrupamentos realizados pelos algoritmos de clustering. 

4.1.4. Comparação das pertinências dos elementos com os valores 

do Parâmetro b da TRI 
 

A utilização do método de determinação do Parâmetro de Dificuldade b da 

TRI possibilita identificar quais itens podem ser identificados com atribuições aos 

agrupamentos de forma complexa. A variável do Parâmetro de Dificuldade b está 

presente nos três ML da TRI (Wauters, Desmet, & Van Den Noortgate, 2012). 

Para determinar uma correlação entre o valor do Parâmetro de Dificuldade b que 

tem maior significância com os resultados das pertinências dos elementos nos 

respectivos agrupamentos foram implementados no algoritmo OrderResults, 

disponível em https://github.com/pauloflf/TRI. O algoritmo OrderResults foi 

implementado nas seguintes etapas do pseudocódigo:  

Inicialmente, os valores do Parâmetro de Dificuldade b de cada ML foram 

calculados pela Equação 16 em cada um dos datasets da Tabela 4, 
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representados pelo vetor (nLP), onde n é cada um dos três parâmetros ML da 

TRI. Paralelamente, o vetor de determinação dos agrupamentos dos elementos 

de cada algoritmo (A) foi associado aos respectivos itens (I) de cada conjunto de 

dados (D) e ordenado na matriz U. Dessa forma, a associação entre a 

classificação de cada algoritmo e os valores do Parâmetro de Dificuldade b, em 

cada um dos três ML, cada registro do conjunto de dados possibilita o 

entendimento da atribuição do agrupamento com a correspondência com a 

classificação e dos níveis de dificuldade. 

Após os cálculos para obtenção da matriz U em cada item dos datasets, 

foram comparados os valores obtidos para o Parâmetro de Dificuldade b em cada 

ML com cada item, individualmente. Para agrupar/classificar os valores do 

Parâmetro de Dificuldade b nos respectivos níveis de complexidade foram 

categorizadas as seguintes faixas, baseadas nos valores da Tabela 2 e descritas 

no método para os seis Níveis de Dificuldade (ND) representados por: XE, VE, 

E, H, VH e XH, descritas na metodologia desta Tese, aplicando o método de 

votação para calcular as quantidades e proporções de compatibilidade dos itens 

agrupados e suas correspondências com as classes originais de cada dataset 

(i.e. pela validação supervisionada). As questões extremamente difíceis muitas 

vezes estão correlacionadas com o Parâmetro de probabilidade de acerto por 

acaso (c) (Moraes et al., 2022), pois a complexidade é muito alta e a tendência é 

“adivinhar” ou “chutar” uma resposta. Esse recurso de ajuste de 

agrupamento/classificação dos algoritmos está associado ao viés da 

interpretação do analista humano. 

No trabalho de Leite-Filho; Melo (2022) estes resultados estão relacionados 

com algoritmos não supervisionados, e no trabalho de Martínez-Plumed et al. 

(2019) são utilizados majoritariamente algoritmos supervisionados. Nos dois 

trabalhos os Parâmetros de Dificuldade b da TRI são empregados como 

referência para a dificuldade da classificação dos itens certos ou errados. Porém, 

no trabalho de Leite-Filho; Melo (2022) foram tratadas as classes distintas, 

determinadas pelo Parâmetro da Dificuldade b nos diferentes datasets 

analisados, proporcionando desta forma uma associação cognitiva mensurada 

por uma escala psicométrica. Possibilitando a determinação de quais itens estão 

contidos em determinadas classes de dificuldades e relacionando estas classes 

com os acertos nos agrupamentos/classificações dos algoritmos de clustering, 
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proporcionando testar o método de Martínez-Plumed et al. (2019) em algoritmos 

não supervisionados. Considerando que os algoritmos não supervisionados são 

avaliados de forma cognitiva pelas sua capacidade de trabalhos com dados não 

utilizados para a formação do modelo computacional, portanto no trabalho de 

Leite-Filho; Melo (2022) foi avaliado de forma complementar as habilidades dos 

algoritmos em identificar registros em diferentes níveis de dificuldade de dados 

não amostrados previamente aos modelos. 

Os experimentos desta seção utilizaram os dois grupos de subamostragem 

utilizada nos experimentos anteriores. O primeiro grupo representou amostras 

de cada classe com subamostragem de 50% da classe minoritária e reduzindo 

na amostra a quantidade de elementos da classe majoritária, balanceando as 

duas classes, mesmo com perda de informação. Para o segundo grupo, foi 

realizado o mesmo procedimento, porém com a equivalência de 100% dos 

elementos da classe minoritária. A escala utilizadas nos resultados destes 

experimentos seguem os Níveis do Parâmetro de Dificuldade b foram divididos 

da seguinte maneira: MFC (Muito fácil e classificado corretamente) [-4,-2], FC 

(Fácil e classificado corretamente) [-2,0], MDC (Muito difícil e classificado 

corretamente) [0,+2], DC (Difícil e classificado corretamente) [+2,+4], MFE (Muito 

fácil e classificado erroneamente) [-4,-2], FE (Fácil e classificado erroneamente) 

[-2,0], MDE (Muito Difícil e classificado erroneamente) [0,+2], DE (Difícil e 

classificado erroneamente) [+2,+4], previamente adaptado do trabalho de 

Andrade; Valle (2000) para o trabalho de (Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura, 

2021a), ajustando os valores fora do intervalo de [-4,+4] para os limites de 

mínimos e máximos destes intervalos e as atribuições de certo e errado para a 

pertinência dos elementos nos respectivos agrupamentos. Diferenciando a 

proposta da aplicação da escala psicométrica da TRI apresentada nesta Tese 

com a e o trabalho de  Andrade; Valle (2000) e refinando o para o trabalho de 

(Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura, 2021a), foram estendidas as classes de 

dificuldades da TRI, equivalendo MFC ou MFE com VE e valores abaixo de -4 

com XE, FC ou FE com E, MDC ou MDE com H e DC ou DE com VH e valores 

acima de +4 com XH. 

Os resultados dos grupos do Parâmetro de Dificuldade b estão 

representados na Figura 14, onde estão contidos os gráficos dos somatórios de 

acertos e erros de classificações em todos os datasets da seguinte maneira: o 
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gráfico da esquerda representa o grupo de 24 amostras (undersample) na Figura 

14 (E) e no da direita o de SMOTE (oversample) na Figura 14 (D) nos três 

Modelos PLs.  

 
Figura 20 – Gráficos dos valores obtidos pela escala psicométrica do dataset 1(A) ao 
dataset 11(K) do grupo 1. Fonte: Autor. 
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O eixo X as categorias de acerto ou erro informadas no parágrafo anterior, 

e no eixo Y dos gráficos informa o somatório de itens classificados de todos os 

datasets.  

 

Figura 21– Gráficos dos valores obtidos pela escala psicométrica do dataset 1(A) ao 
dataset 11(K) do grupo 2. Fonte: Autor. 
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É possível observar que ao realizar a sobreamostragem pelo SMOTE o 

quantitativo de erros reduz e o nível de dificuldade também é reduzido em 

relação aos três Modelos PLs. Na Figura 20 estão registrados os resultados do 

grupo 1 com subamostragem de 50% da classe minoritária em cada dataset, 

considerando os intervalos citados na escala psicométrica definida no parágrafo 

anterior. 

Na Figura 21 estão registrados os resultados do grupo 2 com 

subamostragem de 100% da classe minoritária em cada dataset, considerando 

os intervalos citados na escala psicométrica definida no parágrafo anterior 

Nos trabalhos de Martínez-Plumed et al. (2019) e Leite-Filho; Melo (2022) 

as escalas de complexidade são relacionadas com o Parâmetro de Dificuldade b 

da TRI e demonstrado que podem ocorrer erros nas classificações mediante 

complexidade dos dados. Nos experimentos desta Tese os algoritmos não 

supervisionados foram avaliados com os datasets desbalanceados e 

balanceamento com subamostragem. No trabalho de Martínez-Plumed et al. 

(2019) foram avaliados algoritmos majoritariamente supervisionados e datasets 

balanceados, e parte dos datasets testados nos experimentos foram utilizados 

nos testes desta seção, onde os algoritmos baseados em k-means obtiveram 

novamente bons resultados.  

Nas Figura 20 e Figura 21 é observável que há uma concentração de itens 

em atribuições de agrupamentos em relação às classificações previamente 

conhecidas na categoria Difícil e Correta (DC) em relação às demais categorias. 

Entretanto, ao adicionar mais elementos do grupo 1 para o grupo 2 é possível 

observar uma distribuição entre as demais categorias, como pode ser observado 

na Figura 20(A) em relação a Figura 21(A), este comportamento também pode 

ser observado nos demais datasets dos experimentos realizados nesta Tese. 

Avaliar os comportamentos dos algoritmos em relação a variação das 

concentrações dos elementos em relação aos grupos de teste é uma prática 

conhecida por minority oversampling (ROS) e random majority undersampling 

(RUS), assim como técnicas de geração de dados artificiais por SMOTE. No 

trabalhos de Van Hulse; Khoshgoftaar; Napolitano (2007) foram realizados 

experimentos com quatro níveis de RUS com proporções iguais a 5%, 10%, 25% 

e 75% da classe majoritária, onde a métrica Precisão foi utilizada para avaliar 

estas e outras métricas de subamostragem de dados. Identificando RUS como 
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uma técnica promissora para identificar os bons rendimentos de algoritmos de 

Machine Learning nos experimentos realizados pelo autor. 

O desbalanceamento de grupos é um fator que penaliza o desempenho de 

algoritmos de clustering, e como informado no parágrafo anterior, balancear por 

subamostragem do grupo majoritário é um método promissor e testado nos 

experimentos desta seção. Aplicar a subamostragem em soluções envolvendo 

algoritmos de clustering apresentam limitação de informações importantes com 

significantes perdidas durante este processo. As técnicas de subamostragem 

baseadas em cluster resolvam problemas de instâncias majoritárias e conflitos 

em regiões de sobreposição no conjunto de dados, reduzindo as dificuldades e 

distribuindo os resultados em situações consideradas anteriormente difíceis, 

torando-as fáceis de identificar as pertinências dos elementos nos respectivos 

agrupamentos (Chakraborty et al., 2021).  

Nas Figura 20 e Figura 21 é notável que o Modelo 2PL apresenta 

comportamento sensível em relação as mudanças das concentrações de 

elementos dos grupos 1 e 2. Indicando crescimento nas categorias MFC, MDC, 

MFE e MDE. Reduzindo a proporção em DC e indicando o crescimento de 

elementos calculados pela TRI como MFC e MFE. Esta atribuição de dificuldade 

representada nos novos quantitativos a serem agrupados pelos algoritmos de 

clustering indica que novos elementos forma adicionados em regiões de conflito 

e difíceis de atribuir aos respectivos grupos, mas também houve um distribuição 

de elementos mais fáceis de atribuição, proporcionando ao comprar estas 

atribuições nas partições um modo avaliativo para os analistas humanos de 

atribuir um controle de qualidade aos itens devidamente agrupados, assim como 

a identificação de algoritmos ótimos em resolver os objetivos de agrupamento, 

proporcionando um método de avaliar a tomada de decisão dos analistas 

humanos, em relação ao desempenho dos algoritmos de clustering. 

Categorizar as classes, determinadas pelo Parâmetro de Dificuldade b da 

TRI, em níveis de complexidade, possibilita uma identificação de que existe uma 

gradação associada a dificuldade dos itens a serem agrupados/classificados, 

proporcionando segurança na aplicação da escala psicométrica nos 

agrupamentos/classificações de algoritmos de Machine Learning. Para uma 

análise mais objetiva foram gerados gráficos de boxplot para a avaliação das 

medianas das distribuições representados na Figura 22 para o grupo 1 de 50% 
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das classes minoritárias e na Figura 23 do grupo 2 de 100% das classes 

minoritárias. 

Na Figura 22 é possível observar a distribuição dos dados equivalente a 

DC, onde o comportamento desta distribuição apresenta o mesmo padrão em 

todos os datasets da Figura 22(A-K). 

 

Figura 22 – Gráficos de boxplot das categorias de b no grupo 1. Fonte: Autor. 
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Na Figura 23 as distribuições de DC apresentam uma distribuição 

interquartil em relação ao grupo 2, demonstrando que mesmo com o acréscimo 

de novos dados não houve uma variação de mediana em todos os datasets. 

 

. 

 

Figura 23 – Gráficos de boxplot das categorias de b no grupo 2. Fonte: Autor. 
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É possível observar também que as distribuições FC, FE e DE não 

obtiveram registros. Este resultado também pode ser constatado nos gráficos das 

Figura 20 e Figura 21, representando desta forma um intervalo em que os dados 

são registrados nos limites da escala psicométrica entre Muito Fácil e Muito Difícil 

de acertar ou errar as atribuições dos elementos nos agrupamentos específicos  

 

Figura 24 – Gráficos de frequência, datasets 3, 4, 9 e 11. Fonte: Autor. 
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Para compreender estas variações nas concentrações foram gerados 

gráficos de frequência, representados na Figura 24 onde foram comparados os 

datasets 3, 4, 9 e 11. 

Nos gráficos da Figura 24(A) para o grupo 1 e da Figura 24(B) para o grupo 

2+ foram comparadas as distribuições dos elementos no dataset 3, nesta 

comparação é possível observar que houve um crescimento na distribuição de 

determinada quantidade de elementos considerados difíceis, assim como os 

outros itens em suas respectivas categorias de níveis de dificuldade. Este 

comportamento se repete para o dataset 4 na Figura 24(C-D), para o dataset 9 

na Figura 24(E-F) e no dataset 11 na Figura 24(G-H). 

Não é possível determinar um Modelo PL de consenso entre as variações 

de dificuldade nas alterações de itens nas amostras. Porém, é notório que o 

balanceamento de classes pelo método de oversample favorece a redução da 

dificuldade para o agrupamento/classificação dos algoritmos de clustering, 

destacando o Modelo 2PL da Figura 20 e da Figura 21 como referência para 

categorizar os exemplos na faixa de itens para agrupamento, classificados 

corretamente e fáceis.  

4.1.5. Comportamento dos algoritmos versus inserção de novos 

dados 
 

Nos experimentos realizados nesta seção foram utilizados todos os 

algoritmos da Tabela 3 e todos os datasets D1 a D11 da Tabela 4, avaliados nos 

tópicos a seguir. Novos elementos foram adicionados aos grupos já existentes 

nos datasets originais da Tabela 4 utilizando a técnica de geração de dados 

artificias pelo método de SMOTE. Destes novos dados foram extraídas amostras 

estratificadas dos datasets, e nestas amostras há reposições de elementos pela 

medição de cada valor do Parâmetro de Dificuldade b nos modelos PLs, 

proporcionando novas amostras mais difíceis, avaliando separadamente as 

capacidades dos algoritmos de clustering em realizarem seus objetivos, pelas 

métricas e correspondências dos agrupamentos com as classificações 

previamente conhecidas. 

Desta forma, os algoritmos foram avaliados pela TRI como a capacidade 

dos estudantes compreenderem novas informações inseridas em uma prova, 
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cada vez mais difícil de responder. Este método seguirá o fluxo da Figura 4, 

utilizando os algoritmos descritos nos pseudocódigos OrderResults e Notification 

of Easier - exits and stratified - enters (Not2ESE), e as variações dos ML no 

pseudocódigo de Not2ESE-1PL, Not2ESE-2PL e Not2ESE-3PL, onde estes 

algoritmos derivam do Not2ESE, variando apenas pelos PL. Nesta etapa foram 

avaliados separadamente os seguintes pontos: 

• datasets balanceados e a avaliação das métricas aplicando as 

Equações de 1 a 3 como referência de aplicações avaliativas dos 

especialistas humanos e paralelamente foram calculadas as métricas 

de validação interna e externas das Equações de 8 a 14; 

• avaliação comparativa na reamostragem de dados entre o Parâmetro 

de Dificuldade b e as métricas de dados balanceados. 

Os experimentos foram realizados de forma a tornar independentes em 

relação aos algoritmos, datasets e métricas, e para cada resultado foram 

realizadas análises das dificuldades dos algoritmos nos datasets selecionados.  

4.2. Datasets balanceados e a avaliação das métricas 
 

Para avaliar os valores do Parâmetro de Dificuldade b durante o processo 

de inserção de novos dados e as habilidades dos algoritmos nas classificações, 

foram aplicados os pseudocódigos de OrderResults e Notification of Easier - exits 

and stratified - enters (Not2ESE), e as variações dos ML no pseudocódigo de 

Not2ESE-1PL, Not2ESE-2PL e Not2ESE-3PL, foram executados os seguintes 

procedimentos referentes ao fluxo na Figura 4:  

1) Obtenção de amostras estratificadas de cada dataset com tamanho fixo 

igual a 137 registros por classe, totalizando 274 registros por amostra e 

de cada amostra foram realizadas 500 iterações consecutivas. A 

preferência por amostras pequenas deve ser observada em relação a 

conjuntos de dados muito grandes, devendo ser utilizado amostras com 

no máximo 500 registros para testes. A razão para isso é que ao trabalhar 

com um número muito grande de itens, os pacotes que estimam os 

valores da TRI podem ficar presos em mínimos locais ou não 

convergirem. Para conjuntos de dados muito grandes é recomendado 

usar menos de mil instâncias para gerar os parâmetros. Este fator 
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influenciou na redução de instâncias nesta Tese, selecionando um 

conjunto de dados com menos de 500 instâncias, conforme realizado no 

trabalho de  Liu et al. (2014). 

2) A cada iteração foi removido o menor valor do Parâmetro de Dificuldade 

b (i.e. itens mais fáceis) e substituídos aleatoriamente por novo item de 

mesma classe dos datasets originais, objetivando tornar as amostras 

relativamente mais difíceis de classificar a cada atualização.  

3) A cada iteração foram calculadas as respectivas classificações e dos 

valores dos resultados de cada algoritmo foram aplicadas as métricas das 

Equações de 1 a 3, armazenando os resultados gerados. 

4) Os dados obtidos foram armazenados em 1.496 matrizes em formato.csv, 

correspondentes aos valores das quatro métricas extraídas da execução 

de 38 algoritmos em 11 conjuntos de dados. Cada matriz contém os 

resultados de 500 iterações dos algoritmos considerando cada um dos três 

Modelos PL.  

5) As métricas foram calculadas a partir dos resultados da amostra final 

obtida nas iterações de cada algoritmo. Para cada amostra foram 

avaliados os níveis do Parâmetro de Dificuldade (b) de cada item. 

Estes resultados foram organizados pela ordenação dos algoritmos da 

Tabela 3, de acordo com os percentuais quantitativos dos itens dos níveis do 

Parâmetro de Dificuldade b da TRI. Ao executas os algoritmos OrderResults e 

Notification of Easier - exits and stratified - enters (Not2ESE) foram obtidos os 

seguintes resultados.  

A partir dos dados gerais, observou-se que a Precisão tem um 

comportamento interessante, pois permanece na faixa intermediária de itens 

agrupados/classificados correta e incorretamente. Destacando-se que a 

Equação 2, referente a Precisão, na qual o denominador é o somatório de todas 

as questões classificadas pertencentes a classe alvo (TP), não pertencente (TN) 

e classificações incorretas (FP e FN). Em comparação probabilística, seria o 

espaço amostral. E o numerador é o somatório das classes alvo (TP) e não-alvo 

(TN). Portanto, o denominador não faz distinção de questões corretas ou não, e 

o numerador é o responsável por indicar a qualidade da avaliação para o teste 

realizado.  
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Outras observações a serem consideradas é que a curva ROC composta 

pelas métricas de Especificidade e Sensibilidade apresentam uma questão a ser 

discutida, pois a área abaixo da curva ROC é considerada como referência de 

qualidade, identificando como bons resultados a maximização da área, entre os 

eixos da Especificidade e a Sensibilidade. A partir das Equações 2 e 3 são 

utilizados respectivamente as variáveis que estão presentes nos numeradores 

(TP) quando nos denominadores (TN), diferenciando as métricas 

qualitativamente pelos índices (FN e FP) em cada equação. A métrica da 

Sensibilidades calculadas pela Equação 2, considera que a quantidade de 

elementos (FN) proporciona um decrescimento do resultado esperado, ou seja, 

a quantidade de elemento pertencentes a classe Alvo, que foi 

agrupado/classificado de forma incorretamente na classe não-alvo (FN) 

contribuindo para a penalização do método avaliado. Na área de saúde ocorre 

na avaliação de uma medicação para detecção de antígeno, anticorpo ou um 

reagente que precise de pouca amostra para um determinado diagnóstico.  

Para os valores calculados da Especificidade pela Equação 3, a dificuldade 

para os algoritmos ocorre ao agrupar/classificar elementos pertencentes a classe 

não-alvo, incorretamente na classe alvo (FP), contribuindo para a penalização 

do método avaliado, ou seja, para avaliar a eficiência no uso de reagentes que 

não proporcionem reações cruzadas e causem um falso diagnóstico. Os fatores 

citados para problemas de atribuições de elementos por algoritmos de clustering 

em grupos errados é definido por ruido. No trabalho de Liu (2021)  foi observado 

que funções Fuzzy podem ser penalizadas pelo ruído limítrofe entre duas 

classes. A ruído em regiões limítrofe entre clusters podem ser atribuídos altos 

valores de pertinência difusa pelas soluções de algoritmos baseados no método 

Fuzzy.  

Nos experimentos da seção 4.1.3 os algoritmos foram agrupados por 

categorias, onde o grupo A estão contidos os algoritmos de clustering que 

utilizam diferentes técnicas de inicialização de centroides, no grupo B estão 

contidos os algoritmos que utilizam o k-means como base e no grupo C estão 

contidos os algoritmos que utilizam como característica o método de Fuzzy. Para 

avaliar os algoritmos com base nas observações citadas no parágrafo anterior 

sobre o impacto das atribuições incorretas dos elementos nos agrupamentos 

incorretos, foi avaliado este impacto nas métricas de Precisão, Sensibilidade e 
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Especificidade. Para avaliar este impacto foram avaliadas estatisticamente se os 

resultados das métricas dos algoritmos e os modelos PL nos datasets, onde 

foram avaliadas para identificar se há indícios de semelhança entre estes grupos 

de resultados.  

Foi utilizada a estatística de Kruskal-Wallis com α igual a 0,05, testando 

cada grupo separadamente por dataset, onde foram obtidos p-value < α 

significativos. Após calcular a estatística de Kruskal-Wallis foram obtidos os 

seguintes resultados. Para a métrica Precisão, o dataset 1 destacou-se como 

referência principal para os algoritmos Fuzzy C-means(Manhattan) o ML 1PL e 

Cluster Medoids(Hamming) os MLs 1PL, 2PL e 3PL. Para a métrica 

Sensibilidade, no dataset 1 destacou-se como referência principal para o 

algoritmo Fuzzy C-means(Manhattan) o ML 1PL e no dataset 4 destacou-se 

como referência principal para o algoritmo Cluster Medoids(Mahalanobis) os MLs 

2PL e 3PL e para a métrica Especificidade, no dataset 1 destacou-se como 

referência principal para o algoritmo Cluster Medoids(Hamming) os MLs 1PL, 

2PL e 3PL. Estes resultados foram organizados pela ordenação dos algoritmos 

da Tabela 3, de acordo com os percentuais quantitativos dos itens dos níveis do 

Parâmetro de Dificuldade b da TRI, e organizados na Figura 7 pelas atribuições 

dos itens agrupados nas classificações originais corretas e na Figura 8 pelas 

atribuições dos itens agrupados nas classificações originais incorretas. 

Na Tabela 8 estão apresentadas as porcentagens dos algoritmos do grupo 

C com melhores resultados, indicando que para o Cluster.Medoids 

(Pearson_correlation) registrou melhor desempenho em “Fácil” (E) com 99,15% 

na Precisão, Cluster_Medoids(Hamming) com melhor desempenho em “Difícil” 

(H) com 84,98% na Precisão, Cluster_Medoids(Canberra) com melhor 

desempenho em “Muito difícil” (VH) com 5,99% na Especificidade  da Tabela 8. 

 

Tabela 8 – Percentuais relativos de atribuições corretas dos melhores algoritmos por 
níveis do Parâmetro de Dificuldade b e a métrica avaliativa correspondente. 

Atribuição CORRETA dos elementos agrupados com as classes originais 

Faixa XE VE E H VH XH Métrica Algoritmo 

Melhor E 0 0 99,15 0,85 0 0 Precisão 
Cluster Medoides 

(Pearson Correlation) 

Melhor H 0 0 15,2 84,98 0 0 Precisão 
Cluster Medoids 

(Hamming) 

Melhor VH 4,32 3,63 60,80 21,08 5,99 4,19 Especificidade 
Cluster Medoides 

(Canberra) 

Fonte: Autor. 
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É possível observar que os algoritmos Cluster_Medoids(Canberra) 

obtiveram bons resultados na classificação correta dos itens VH e XH mesmo 

em métricas diferentes. Indicando estes algoritmos como ideais para resolver 

classificações consideradas mais complexas. 

Na Tabela 9 são apresentados os algoritmos do grupo C com “piores” 

desempenho nas atribuições para as classificações por dificuldades para os 

referidos algoritmos, foram registrados os seguintes resultados, o algoritmo 

Fuzzy C-means(Euclidean) obteve em VE o percentual de 4,77% na 

Especificidade, o Cluster_Medoids(Pearson_correlation) com 99,48% na 

Precisão, Cluster_Medoids(Hamming) com 79,77% na Precisão.  

 
Tabela 9 – Percentuais relativos de atribuições erradas dos piores algoritmos por níveis 
do Parâmetro de Dificuldade b e a métrica avaliativa correspondente. 

Atribuição INCORRETA dos elementos agrupados com as classes originais 

Faixa  XE VE E H VH XH Métrica Algoritmo 

Pior VE 3,25 4,77 69,28 16,42 3,37 2,92 Especificidade Fuzzy C-means (Euclidean) 

Pior E 0 0 99,49 0,51 0 0 Precisão 
Cluster Medoides  

(Pearson Correlation) 

Pior H 0 0 20,23 79,77 0 0 Precisão Cluster Medoids (Hamming) 

Fonte: Autor. 

 

Curiosamente, o algoritmo Cluster_Medoids(Pearson_correlation) e o 

Cluster.Medoids(Hamming) apresentaram um comportamento peculiar, pois 

representam a situação ambígua no ranking, como bons e piores algoritmos de 

clustering nas Dificuldades “Fácil” (E) e “Difícil”(H). Na Figura 7, o percentual de 

Precisão está presente em questões intermediárias em E e H, porém não 

pontuando em agrupamento/classificações extremas definidas por XE, VE, VH e 

XH das Tabelas 8 e 9. Na Figura 8, a Especificidade demonstra um indicador 

métrico tanto para a avaliação do VE quanto para o XH. A precisão tem um 

comportamento interessante, pois permanece na faixa intermediária de itens 

agrupados/classificados correta e incorretamente. 

Nos grupos A e B, foram obtidos os seguintes resultados. para os 

algoritmos do grupo B foram registrados os seguintes resultados para o algoritmo 

k.means(MacQueen) com melhor desempenho geral, e o k.means(Hartigan-

Wong) de menor resultado com 5,07% na Sensibilidade. Para o grupo A o 

algoritmo Fanny(SqEuclidean) obtive bons resultados na atribuição/classificação 

correta dos itens VH e XH. E destaca-se a interseção entre os grupos A e B, 
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onde os algoritmos PAM(Euclidean) e k.means(Hartigan-Wong) como os menos 

adequados para resolver classificações com nível de Dificuldade mais 

complexas (VH e XH). 

Nos experimentos desta seção, houve a extração de amostras 

estratificadas, das quais foram calculados os valores dos Parâmetros de 

Dificuldade b em cada ML. Durante o processo de 500 iterações com reposição 

de novos dados, os valores das métricas e agrupamento/classificações de cada 

algoritmo foram calculados, com a finalidade de avaliar as habilidades dos 

algoritmos de clustering. Estas amostragens foram atualizadas pela substituição 

do menor valor do Parâmetro de Dificuldade b das amostras. Ou seja, itens mais 

fáceis são substituídos com reposição estratificada por novos itens, tornando as 

amostras relativamente mais difíceis de atribuir a classe especificada a cada 

atualização de amostragem balanceada, onde a cada iteração há reposição 

estratificada de elementos pelo método Tabu, com checagem gradativa nas 

amostras a cada iteração. 

Os resultados dos experimentos foram armazenados em 1.496 matrizes 

em formato .csv, correspondendo aos valores de cada uma das quatro métricas 

extraídas da execução de 38 algoritmos em cada um dos 11 datasets. Cada 

matriz contém os resultados de 500 execuções dos algoritmos, considerando 

cada um dos três modelos PL, ilustrados graficamente na Figura 25, Figura 26 e 

Figura 27. No eixo das abscissas, o número de execuções dos algoritmos, nos 

gráficos das figuras estão representadas as amostras de traçados de 

comportamentos de algoritmos distintos. O eixo das ordenadas representa os 

valores extraídos das métricas, considerando cada Modelo PL, no qual o 

vermelho corresponde ao 1PL, o verde ao 2PL e o azul ao 3PL. Esta 

representação demonstra como os algoritmos apresentam capacidade em 

agrupar novos elementos corretamente nos agrupamentos específicos em 

relação a cada uma das métricas calculadas, onde são visualizados os traçados 

de evolução de melhores resultados mediante nova amostragem de dados.  

Os traçados das iterações dos algoritmos estão representados nos gráficos 

das figuras para os algoritmos do grupo C, obtidos da estatística de Kruskal-

Wallis na Figura 26, indicando o comportamento suave do traçado e 

demonstrando que as métricas não apresentaram alterações consideráveis nas 

500 iterações. Para a Figura 27 estão representados os gráficos dos grupos A, 
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B e C com os melhores resultados e para os gráficos dos algoritmos 

PAM(Euclidean) e k.means(Hartigan-Wong) foi gerada a Figura 25 onde estão 

representados os comportamentos bastante semelhantes dos dois algoritmos no 

dataset e das três métricas. 

 

Figura 25 – Gráficos dos comportamentos no dataset 2 de PAM(Euclidean) (A) 
e k.means(Hartigan-Wong) (B) na Precisão, de PAM(Euclidean) (C) e 
k.means(Hartigan-Wong) (D) na Sensibilidade e de PAM(Euclidean) (E) e 
k.means(Hartigan-Wong) (F) na Especificidade. 
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Figura 26 – Comportamento dos traçados dos algoritmos do grupo C na Precisão 
no dataset 1 para Fuzzy C-means(Manhattan) (A),  Cluster Medoids(Hamming) 
(B), na Sensibilidade, no dataset 1 para Fuzzy C-means(Manhattan) (C), no 
Dataset 4, o Cluster Medoids(Mahalanobis) (D), Especificidade, no dataset 1 (E) 
Cluster Medoids(Hamming). 
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Figura 27 – Gráficos dos grupos A, B e C nas métricas de Precisão 
Fanny(SqEuclidean)(A), Precisão do k.means(MacQueen)(B), da Sensibilidade 
do k.means(Hartigan-Wong)(C), da precisão de Cluster.Medoids 
(Pearson_correlation)(D), Cluster_Medoids(Hamming)(E) e da Sensibilidade do 
Cluster_Medoids(Canberra) (F). 

 

Nos gráficos das Figura 25, Figura 26 e Figura 27 é possível observar o 

comportamento diferenciado entre os traçados de cada algoritmo nas 

respectivas métricas, assim como o os Modelos PL podem ser relacionados a 
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avalição dos algoritmos pelas amostras gradativamente mais complexas, para 

avaliar estes comportamentos é necessário um aprofundamento nas variáveis 

das Equações de 1 a 3. 

Ao observarmos as Equações de rendimento de 1 a 3 e as de validação de 

índices externos, constata-se que a diferença entre as equações de Precisão e 

Rand é a variável do numerador VN para Precisão e FN para Rand. A única 

Equação que não possui VP no numerador é a Especificidade, e em todas as 

Equações há as variáveis FP, FN ou as duas. Isto indica que a atribuição errada 

de uma considerável fração dos elementos em agrupamentos distintos impacta 

nas métricas citadas de forma importante para a decisão do especialista 

humano. Muitas vezes o questionamento de uma determinada pertinência de um 

elemento pode ser questionada pelos especialistas da área, principalmente 

quando o tempo é um fator importante na ponderação dos especialista (Klein, 

2005). 

Comparando os comportamentos das métricas pelas avaliações das 

Equações, destaca-se que a Equação 1, referente a Precisão, na qual o 

denominador é o somatório de todas as questões classificadas pertencentes a 

classe alvo (TP), não pertencente (TN) e classificações incorretas (FP e FN). Em 

comparação probabilística, seria o espaço amostral. E o numerador é o 

somatório das classes alvo (TP) e não-alvo (TN). Portanto o denominador não 

faz distinção de questões corretas ou não, e o numerador é o responsável por 

indicar a qualidade da avaliação para o teste realizado. Nas Tabelas 8 e 9 foi 

constatado que a Precisão para os melhores ou piores algoritmos não são 

avaliados em condições em que os itens são muito fáceis ou difíceis de acertar 

ou errar, proporcionando uma avaliação meramente quantitativa devido os 

valores percentuais (99,15%, 84,98%, 5,99% e 4,19%) apresentados nas 

Tabelas 8.  

Para a Sensibilidade não houve registro a ser considerado na Figura 7, 

porém na Figura 8 a Sensibilidade registra maior penalização para itens XH, 

possibilitando cogitar que houve alguma falha na atribuição do agrupamento para 

a classificação de elementos FN. O trabalho de Chen; Ahn (2020) realizou uma 

análise de métricas com TRI a habilidade da TRI. Chen; Ahn (2020) realizaram 

uma análise do comportamento de 12 algoritmos em 33 conjuntos de dados com 

muitas dimensões. As métricas analisadas por Chen; Ahn (2020) foram Precisão, 
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pontuação F1, pontuação Brier, perda Llog e AUC. Comparando o trabalho de 

Chen; Ahn (2020) com esta Tese, a Precisão também tem um bom desempenho 

nos classificadores quando relacionada ao Parâmetro de Dificuldade b. Outro 

fator a ser considerado é que os algoritmos testados foram diferentes entre os 

dois trabalhos, com resultados muito semelhantes em relação a Precisão como 

a métrica em destaque. No trabalho de Beleites; Salzer; Sergo (2013) foram 

avaliadas as métricas de Sensibilidade, Especificidade, Valores preditivos e 

Taxas de acerto ou erro, onde foram observadas ambiguidades no desempenho 

medido na Precisão utilizando principalmente algoritmos de SVM e Fuzzy c-

means com o objetivo final de atribuir classes, onde foram avaliados os critérios 

de desempenho do melhor caso, do esperado e do pior caso para as atribuir 

classes, mediante as métricas citadas.  

Um fator a ser destacado nos experimentos desta seção é que a Precisão 

apresentou um comportamento distinto como pode ser observado nos intervalos 

de E e H nas Tabelas 8 e 9, concentrando com os maiores percentuais de 

classificação dos melhores ou piores algoritmos de agrupamento/classificadores. 

Este tipo de comportamento pode apresentar uma indeterminação de confiança 

para esta métrica, dificultando decisões mais complexas e críticas como na 

saúde, que utilizam a Precisão como um dos referenciais para o padrão-ouro 

(Beleites; Salzer; Sergo, 2013). Para avaliar cognitivamente um indivíduo, as 

alterações de memória devem ser consideradas como referência (Dourado, 

2016; Klein, 2005). Ou seja, acertar ou errar a mesma informação é uma ação 

inconstante e de grande impacto, e de difícil avaliação para os profissionais da  

saúde. Portanto, a Dificuldade b da TRI avaliada nos experimentos desta Tese, 

proporciona um diferencial que pode ser utilizado em saúde e que viabiliza 

aplicações que podem ser utilizadas em diferentes métricas. 

Recentemente foi realizado um experimento em uma métrica de saúde, que 

tem por objetivo avaliar distintos níveis de cognição nos índices de fragilidade de 

pessoas idosas (Pua et al., 2024). Esta forma de avaliar a métrica apresenta uma 

precisão variada devido aos diferentes quadros de debilidades mentais dos 

pacientes. Para esta avaliação foi utilizado o método da TRI, proporcionando 

uma melhor interpretação na contextualização dos pontos de corte da métrica. E 

fornecendo um significado qualitativo às medidas quantitativas deste método, 

conduzindo a limiares consensuais e a conclusões mais harmônicas entre os 



130 
 

profissionais desta área. Recentemente foi também empregada a TRI como 

solução para um problema de precisão de escala cognitiva (Dubbelman et al., 

2023). Portanto, é notável que a TRI é uma solução utilizada como forma de 

decisão para diferentes níveis de classificações, assim como foi utilizada nos 

experimentos desta Tese. Diante do exposto, é importante a determinação de 

regras que avaliem os valores obtidos do Parâmetro de Dificuldade b relacionado 

às métricas, tornando os resultados mais significativos.  

Alguns trabalhos têm realizado críticas nas metodologias utilizadas nas 

avaliações de especialistas, dentre os quais podemos destacar que os trabalhos 

de Ferri; Hernández-Orallo; Modroiu (2009); Hossin; Sulaiman (2015); Liu et al. 

(2014), os quais indicam uma variabilidade de métricas, aplicações e 

particularidades em seus resultados. O critério de seleção da métrica tem sido 

dependente da escolha do analista, mas não da dificuldade nos tipos de dados. 

Porém, há o uso de equipamentos e sistemas de apoio a decisão que também 

devem ser considerados. No trabalho de Feuerstahler (2022) foi realizada uma 

análise sobre os tamanhos mínimos de amostras necessários para estimar com 

precisão os parâmetros do item, visando uma avaliação no uso da métrica. Esta 

abordagem é muito importante, pois com a redução do tamanho das amostras, 

o tempo de processamento computacional é reduzido para obter respostas mais 

rápidas; contudo, nem sempre ocorre pelo método exaustivo de busca. A 

amostra deve representar estatisticamente a população, e os itens da amostra 

devem indicar também sua complexidade dos dados para uma melhor avaliação 

dos algoritmos não supervisionados (i.e. clusters). 

Com a redução dos dados pelo tamanho das amostras e a reposição de 

novos dados, as métricas apresentaram resultados promissores. Alguns 

algoritmos não apresentaram em suas habilidades a capacidade de classificar 

corretamente os novos elementos, e com isto melhorar os resultados das 

métricas, como pode-se observar no trabalho de Leite-Filho; Melo (2023). Os 

algoritmos apresentam diferentes comportamentos na progressão do traçado de 

forma uniforme e sem evoluções consideráveis em relação a complexidades e 

aumento da dificuldade nos grupos de formação de classes. Este tipo de 

comportamento demonstra o desempenho dos algoritmos em processar novos 

dados, onde o traçado do gráfico relaciona ao tempo e a forma de resolver 



131 
 

agrupamentos cada vez mais complexos nas diferentes situações vivenciadas 

por analistas humanos, no decorrer da atuação profissional. 

As métricas ao estarem relacionadas com o Parâmetro da Dificuldade b 

apresentam comportamentos peculiares, demostrando que dependendo de 

como foi determinada a forma avaliativa nas classificações dos algoritmos, pode-

se observar que as métricas não seguem um comportamento idêntico. Após a 

obtenção destes resultados foi proposto um método de avaliar inicialmente os 

dados antes da aplicação de cada métrica, identificando desta forma quais 

métricas são mais sensíveis aos níveis de dificuldade dos dados. Observando o 

comportamento diferenciado em cada um do três Modelos PL, infere-se que para 

o modelo 3PL apresenta maior generalização do que o modelo 2PL, onde o 

Modelo 2PL é frequentemente preferido na prática. Tais preferências podem ser 

atribuídas ao fato de que o parâmetro de determinação de o Parâmetro Logístico 

b nos modelos 3PL é geralmente difícil de estimar devido ao uso dos três 

Parâmetros Logisticos (i.e. a, b e c) como apresentando nos trabalhos de 

McLeod, Swygert, & Thissen (2001) e Stone & Yeh (2006). 

Para uma decisão mais objetiva, pode ser aplicado o método proposto no 

trabalho de Zhang & Stone (2004), onde recorrem a um procedimento de duas 

etapas, no qual o Parâmetro Logístico b é primeiro estimado com um modelo 

3PL unidimensional e posteriormente comparado com a estimativa dos 

parâmetros restantes do modelo. Esse procedimento de estimativa em duas 

etapas, no entanto, tem demonstrou ser inferior à estimativa simultânea de todos 

os parâmetros no modelo 3PL através da estimativa de Markov Chain Monte 

Carlo (MCMC). Embora ao empregar o algoritmo MCMC todos os parâmetros do 

modelo possem a ser estimados simultaneamente, ocorrendo muitas vezes 

problemas de convergência do modelo com o modelo 3PL estimado com o 

algoritmo MCMC e recorrem ao modelo 2PL (Eckes, 2014).  No trabalho de 

Wainer, Bradlow e Wang (2007) a dificuldade de estimativa do modelo 3PL 

ocorre devido à fraca identificabilidade, devido a presença de múltiplos trigêmeos 

diferentes dos quais os ICCs estão próximos. Consequentemente, eles 

recomendam que o modelo 3PL seja usado com cautela (LUO; WOLF, 2019).
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5. CONCLUSÕES  
 

Nesta Tese foi apresentada uma associação quantitativa e qualitativa dos 

fatores que impactam na tarefa de agrupamento por algoritmos, bem como uma 

estimativa da dificuldade dessa tarefa através do parâmetro de dificuldade da 

TRI, validando com métricas de performance. A abordagem utilizada partiu da já 

conhecida aplicação da TRI como método para determinar as dificuldades de 

classificação dos algoritmos supervisionados, e foi ajustada para avaliar a 

qualidade na pertinência de elementos nos agrupamentos dos algoritmos de 

clustering, utilizando métodos semi-supervisionados.  

A qualidade da pertinência está associada às dificuldades desses 

algoritmos na atribuição correta dos elementos nos agrupamentos, e foi utilizada 

uma escala psicométrica baseada na TRI. Esse procedimento foi validado 

através das comparações das métricas de rendimentos estatísticos e de 

validações internas e externas dos agrupamentos, avaliadas nos dados obtidos 

dos testes de três modelos de parametrização da TRI: 1PL, 2PL e 3PL, com foco 

no parâmetro de dificuldade. 

Durante os experimentos foram realizadas análises comparativas entre os 

níveis de dificuldades obtidos pela TRI nos elementos agrupados, e as 

correspondências dos agrupamentos criados pelos algoritmos de clustering com 

as rotulações já existentes nos datasets. Nestes experimentos foram 

consideradas situações adversas de agrupamento, como desbalanceamento 

nos grupos e problemas de dimensionalidade. As análises realizadas com os 

experimentos demonstraram que, ao avaliar essa abordagem em três categorias 

de algoritmos baseados em k-means, método Fuzzy e outros algoritmos 

clássicos, o modelo 2PL da TRI mostrou-se o mais preciso. Neste cenário, 

observou-se que os algoritmos baseados em k-means são menos influenciados 

pelas situações adversas para a formação dos agrupamentos, e que os 

algoritmos baseados em Fuzzy, como o C-means, são mais precisos nas 

atribuições corretas dos elementos agrupados com respeito às classes 

identificadas pela escala psicométrica como mais difíceis de acerto.  

Conclui-se que esta Tese confirma a hipótese de que o parâmetro de 

dificuldade da TRI pode ser exitosamente aplicado como medida de escala 

psicométrica, a ser utilizada na avaliação de algoritmos de clustering em 



133 
 

ambientes complexos para suporte à decisão dos analistas humanos, bem como 

na avaliação de métricas no contexto de seleção de qualidade de algoritmos 

ideais para formação de classes. Além disso, mostrou-se que é possível utilizar 

a TRI para determinar algoritmos de clustering ótimos na determinação da 

pertinência dos elementos nos respectivos agrupamentos. Mas esta tese 

também possibilitou a criação de um método que expõe certas restrições no uso 

da TRI para avaliar algoritmos de clustering na identificação de itens corretos do 

agrupamento, restrições estas que devem ser analisadas com maior cautela 

pelos analistas humanos em dados da área de saúde. 
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6. CONTRIBUIÇÕES  

 
Com base nos resultados e conclusões obtidas nesta Tese, abaixo estão 

enumeradas as seguintes contribuições: 

• A aplicação do Parâmetro de Dificuldade da TRI nas avaliações das 

atribuições dos agrupamentos/classificações dos algoritmos de 

clustering em ambientes desfavoráveis, como desbalanceamento de 

classes, sobreposição de grupos, amostragem de dados, e outros 

fatores apresentados nesta Tese. 

• Uma escala numérica de avaliação cognitiva baseada nos resultados 

do Parâmetro de Dificuldade da TRI, a serem utilizadas por algoritmos 

não supervisionados e possivelmente por algoritmos supervisionados 

de Machine Learning, como referências e indicadores de qualidade nas 

classificações, em ambientes desfavoráveis apresentados nesta Tese. 

• Uma análise de como a dificuldade nas atribuições dos elementos em 

agrupamentos/classificações impactam nos resultados das métricas 

abordadas nesta Tese. 

• Uma visão diferenciada de como avaliar novos modelos cognitivos para 

os analistas humanos, baseada nos experimentos realizados nesta 

Tese, com algoritmos tradicionais. 
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7. LIMITAÇÕES DOS RESULTADOS 
 

 

O trabalho desenvolvido nesta Tese aplicando a avaliação do Parâmetro 

de Dificuldade (b) da TRI como fator comparativo na obtenção de bons 

resultados nas atribuições/classificações de algoritmos de clustering, apresentou 

os seguintes fatores de limitação dos resultados: 

 

• a não aplicação em algoritmos supervisionados o método proposto, e  

 

• não ter avaliado datasets com diferentes números de clusters com o 

método proposto.  
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8. TRABALHOS FUTUROS 
 

A partir dos resultados obtidos, alguns pontos são promissores para a 

continuidade do embasamento teórico e dos experimentais apresentados, 

visando complementar dados e avaliar outros fatores que possam contribuir com 

melhorias nos resultados obtidos pelo método proposto nesta Tese, conforme 

abaixo: 

• Realizar testes adicionais em outros datasets e algoritmos não 

supervisionados. 

• Aplicar em algoritmos supervisionados e semi-supervisionados. 

• Testar em agrupamentos de objetos nas imagens. 

• Testar em dados contínuos. 

• Testar o método proposto nesta Tese em outras métricas: Índice de 

Variação Normalizada (V-Measure), Homogeneidade, Average 

Proportion of Non-overlap (APN), Average Distance (AD), Average 

Distance Between Means (ADM) e Figure Of Merit (FOM). 

• Propor inovação em sistemas automatizados de e-Learning. 

 

Os resultados obtidos nos experimentos desta Tese proporcionarão 

referências para outros estudos e comparações com outras métricas, algoritmos 

e datasets.  
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APÊNDICE A – Código fonte utilizado nos experimentos. 

 

rm(list=ls()) 
 
InstallPackages<-function(){ 
  # Instasll packages 
   
  .lib<- c("ltm","devtools", "ggplot2","stats", "ggrepel", "wordcloud", "Hmisc", 
"ggfortify","grid","mirt", "dplyr", "reshape2") #"mirt" 
  .lib<- 
c("RSNNS","clusterSim","cluster","MASS","caret","kohonen","clValid","mclust",
"beepr", "pROC","tictoc", 
           "PMCMR","pROC","ROCR","xlsx", 
"EvaluationMeasures","pcIRT","eRm","latticeExtra","corrplot","tm","SnowballC"
, 
           
"RColorBrewer","irr","nortest","pspearman","Kendall","gridExtra","Metrics","plo
t3D","readxl","pacman","rstatix","irr", 
           
"DescTools","rcompanion","PMCMRplus","dunn.test","effsize","MOCCA","FSA",
"smotefamily","ppclust","pvec","clusterCrit") #rcompanion 
  .inst <- .lib %in% installed.packages() 
  if (length(.lib[!.inst])>0) install.packages(.lib[!.inst], 
repos=c("http://rstudio.org/_packages", "http://cran.rstudio.com"))  
  lapply(.lib, require, character.only=TRUE) 
    
} 
 
LoadLibrary<-function(){ 
   
  library(MOCCA) 
  library(ppclust) 
  library(clusterCrit) 
  #library("EBImage") 
  library(jpeg) 
  library(ClusterR) 
  library(smotefamily) 
  library(RSNNS) ; 
  library(clusterSim,cluster); 
  library(MASS); 
  library(caret); 
  library(kohonen);  
  library(clValid); 
  library(mclust); 
  library(ggplot2); 
  library(beepr); 
  library(PMCMR) 
  library(pROC) 
  library(ROCR) 
  library(mirt) 
  library(xlsx) 
  library(readxl) 
  library(EvaluationMeasures) 
  library(ltm, mvtnorm) 
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  library(pcIRT) 
  library(eRm,latticeExtra) 
  library(nortest) 
  library(pspearman) 
  library(Kendall) 
  library(gridExtra) 
  library(Metrics) 
  library(plot3D) 
  library(corrplot) 
  library(Hmisc) 
  library(PerformanceAnalytics) 
  library(pacman) 
  library(rstatix) 
  library(DescTools) 
  library(irr) 
  library(tictoc) 
  library(rcompanion) 
  library(PMCMRplus) 
  library(dunn.test) 
  library(FSA) 
  library(parallel) 
   
  print("------------------"); 
  print("Libraries OK"); 
  print("------------------"); 
} 
 
SlicesStartMin<-function(DatasetSelected){ 
  dataSplit1<-c();dataSplit2<-c(); 
   
  rawdata<-DatasetSelected 
   
  # data 
  # dataAnaliseClass 
   
  #------------------------------------------- 
  cls<-summary(dataAnaliseClass) 
  if(cls[1]<cls[2]){mini<-"0"} 
  if(cls[1]>=cls[2]){mini<-"1"} 
   
  library(dplyr) 
   
  if(mini=="0"){ 
    mirority<-min(cls); 
    dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, dataAnalise[,dataAnaliseCol],); 
    splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,]; 
    splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),] 
  } 
   
  if(mini=="1"){ 
    mirority<-min(cls); 
    dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, desc(dataAnalise[,dataAnaliseCol]),) 
    splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,]; 
    splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),] 
  } 
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  szLineMinority<-floor(dim(splitMinority)[1]) 
  szColMinority<-floor(dim(splitMinority)[2]) 
   
  szLineMajority<-floor(dim(splitMajority)[1]) 
  szColMajority<-floor(dim(splitMajority)[2]) 
   
  return(splitMinority) 
} 
 
SlicesStartMaj<-function(DatasetSelected) { 
   
  dataSplit1<-c();dataSplit2<-c(); 
   
  rawdata<-DatasetSelected 
   
  # data 
  # dataAnaliseClass 
   
  #------------------------------------------- 
  cls<-summary(dataAnaliseClass) 
  if(cls[1]<cls[2]){mini<-"0"} 
  if(cls[1]>=cls[2]){mini<-"1"} 
   
  library(dplyr) 
   
  if(mini=="0"){ 
    mirority<-min(cls); 
    dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, dataAnalise[,dataAnaliseCol],); 
    splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,]; 
    splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),] 
  } 
   
  if(mini=="1"){ 
    mirority<-min(cls); 
    dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, desc(dataAnalise[,dataAnaliseCol]),) 
    splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,]; 
    splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),] 
  } 
   
  szLineMinority<-floor(dim(splitMinority)[1]) 
  szColMinority<-floor(dim(splitMinority)[2]) 
   
  szLineMajority<-floor(dim(splitMajority)[1]) 
  szColMajority<-floor(dim(splitMajority)[2]) 
   
  return(splitMajority) 
   
} 
 
SlicesJoin<-function(splitMinority,splitMajority){ 
   
  splitMinority<-splitMinority[1:nrow(splitMinority),] 
  splitMajority<-splitMajority[1:nrow(splitMajority),] 
  szLineMinority<-floor(dim(splitMinority)[1]) 
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  int0<-1; int1<-(floor(szLineMinority/2)); 
  int2<-(int1+1); int3<-nrow(splitMinority) 
   
  dataSplit1<-rbind(splitMinority[int0:int3,]) 
  dataSplit2temp<-splitMajority[sample(nrow(splitMajority),replace=F),] 
  dataSplit2<-dataSplit2temp[1:int3,] 
   
  dataSplit1<-dataSplit1[sample(nrow(dataSplit1),replace=F),] 
  dataSplit2<-dataSplit2[sample(nrow(dataSplit2),replace=F),] 
   
  joinSplits<-rbind(dataSplit1,dataSplit2) 
   
  joinSplits<-joinSplits[sample(nrow(joinSplits),replace=F),] 
   
  return(joinSplits) 
   
   
} 
 
OutEasyData<-function(dataTemp,vetDificultXPL){ 
  mtxOutPutData<-cbind(dataTemp,vetDificultXPL) 
  zsmtxOutPutData<-ncol(mtxOutPutData) 
  dataOrder<-arrange(mtxOutPutData,mtxOutPutData[,zsmtxOutPutData],); 
  return(dataOrder) 
} 
 
SlicesChange<-function(classOuputdata, dataOrder,rowsOff,mini){ 
  myxInputNew<-c() 
   
  if(classOuputdata != mini){ 
    splitMajorityMix<-splitMajority[sample(nrow(splitMajority),replace=F),] 
    myxInputNew<-splitMajorityMix[1:rowsOff,] 
  } 
   
  if(classOuputdata == mini){ 
    splitMinorityMix<-splitMinority[sample(nrow(splitMinority),replace=F),] 
    myxInputNew<-splitMinorityMix[1:rowsOff,] 
  } 
   
   
  return(myxInputNew) 
   
   
} 
 
amostragem<-function(){ 
  classtarget<-c() 
  vetPos<-sample(1:dataAnaliseRow, 1, replace=T) 
  classtarget<-dataAnalise[vetPos,dataAnaliseCol] 
  amostra<-dataAnalise[vetPos,] 
  return(amostra) 
} 
 
AdjustClass<-function(TempLevel){ 
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  empLevel<-as.matrix(TempLevel) 
  #TempLevel<-as.matrix.data.frame(TempLevel) 
   
  for (i in 1:length(TempLevel)){ 
    #print(TempLevel[i]) 
    if(TempLevel[i]=="1"){TempLevel[i]<-"0"} 
    if(TempLevel[i]=="2"){TempLevel[i]<-"1"}   
    if(TempLevel[i]=="3"){TempLevel[i]<-"2"} 
  } 
   
  TempLevel<-as.numeric(TempLevel) 
   
  for (i in 1:length(TempLevel)){ 
    #print(TempLevel[i]) 
    if(TempLevel[i]=="tested_positive"){TempLevel[i]<-0} 
    if(TempLevel[i]=="tested_negative"){TempLevel[i]<-1}   
     
  } 
   
  TempLevel<-as.numeric(TempLevel) 
  return(TempLevel) 
   
} 
 
classifiers<-function(dataSplitx,algorithm){ 
   
  dataSplitx<-dataTemp 
  data<-scale(dataSplitx[1:ncol(dataSplitx)-1]) 
   
  szdata<-dim(data)[2] 
  vetclasse<-dataSplitx[,ncol(dataSplitx)] 
   
  NumeroClusters<-2; 
  mtxmse<-c();TempLevel<-c(); 
   
  szdataLine<-(1000*dim(data)[1]) 
   
   
  if (algorithm==1){ 
    time.start<-Sys.time(); 
     
    fanny.fit<-fanny(as.data.frame(data), NumeroClusters, memb.exp = 
(NumeroClusters),metric = "euclidean",maxit = 500) 
    TempLevel<-(fanny.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==2){ 
    time.start<-Sys.time(); 
     
    # Fanny - metric = c("euclidean", "manhattan", "SqEuclidean") 
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    fanny.fit<-fanny(as.data.frame(data), NumeroClusters, memb.exp = 
NumeroClusters,metric = "manhattan",maxit = 500) 
    TempLevel<-(fanny.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==3){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    # Fanny - metric = c("euclidean", "manhattan", "SqEuclidean") 
    fanny.fit<-fanny(as.data.frame(data), NumeroClusters, memb.exp = 
NumeroClusters,metric = "SqEuclidean",maxit = 500) 
    TempLevel<-(fanny.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==4){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    #pam - metric = c("euclidean", "manhattan") 
    pam.fit<-pam(as.data.frame(data), NumeroClusters, diss = inherits(data, 
"dist"),metric = "euclidean") 
    TempLevel<-(pam.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
     
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
     
  } 
   
  if (algorithm==5){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    pam.fit<-pam(as.data.frame(data), NumeroClusters, diss = inherits(data, 
"dist"),metric = "manhattan") 
    TempLevel<-(pam.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
     
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==6){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    #clara - metric = c("euclidean", "manhattan", "jaccard") 
    clara.fit<-clara(as.data.frame(data), NumeroClusters, metric ="euclidean") 
    TempLevel<-(clara.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
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    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==7){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    clara.fit<-clara(as.data.frame(data), NumeroClusters, metric ="manhattan") 
    TempLevel<-(clara.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==8){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    clara.fit<-clara(as.data.frame(data), NumeroClusters, metric ="jaccard") 
    TempLevel<-(clara.fit$clustering) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==9){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    #sota 
    sota.fit<-sota(as.matrix(data),NumeroClusters-1) 
    TempLevel<-(sota.fit$clust) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==10){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm = 
"Hartigan-Wong") 
    TempLevel<-(k.means.fit$cluster) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==11){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm = 
"Lloyd") 
    TempLevel<-(k.means.fit$cluster) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
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    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==12){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    #clusplot(data, k.means.fit$cluster, main='Gr?fico dos grupos de kmeans', 
color=TRUE, shade=FALSE,labels=2, lines=0) 
    k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm = 
"Forgy") 
    TempLevel<-(k.means.fit$cluster) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==13){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm = 
"MacQueen") 
    TempLevel<-(k.means.fit$cluster) 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
  } 
   
  if (algorithm==14){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    #Diana 
    g14<-diana(data,metric = "euclidean", stand = TRUE) # default: Euclidean 
    TempLevel<-cutree(as.hclust(g14), k = 2) 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==15){ 
    # KMeans_arma 
    library(ClusterR) 
    time.start<-Sys.time(); 
    g15<-KMeans_arma(data, clusters = 2, n_iter = 10, seed_mode = 
"random_subset", verbose = T, CENTROIDS = NULL) 
    TempLevel<-predict_KMeans(data , g15) 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
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  if (algorithm==16){ 
    # KMeans_rcpp 
    time.start<-Sys.time(); 
    g16<-KMeans_rcpp(data, clusters = 2)#, num_init = 5, max_iters = 10, initializer 
= 'optimal_init', threads = 1, verbose = F) 
    TempLevel<-g16$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==17){ 
    # MiniBatchKmeans 
    time.start<-Sys.time(); 
    g17<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5, 
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer = 'kmeans++', early_stop_iter = 10, 
verbose = F) 
    TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g17$centroids) 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==18){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g18<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5, 
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer = 'random', early_stop_iter = 10, 
verbose = F) 
    TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g18$centroids) 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==19){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g19<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5, 
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer = 'optimal_init', early_stop_iter = 10, 
verbose = F) 
    TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g19$centroids) 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     



157 
 

  } 
   
  if (algorithm==20){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g20<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5, 
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer = 'quantile_init', early_stop_iter = 
10, verbose = F) 
    TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g20$centroids) 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==21){ 
    # Fuzzy C-means 
    library("e1071") 
    time.start<-Sys.time(); 
    g21<- cmeans(data, centers = 2,dist='euclidean') 
    TempLevel<-g21$cluster 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==22){ 
    # Fuzzy C-means 
    library("e1071") 
    time.start<-Sys.time(); 
    g22<- cmeans(data, centers = 2,dist='manhattan') 
    TempLevel<-g22$cluster 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==23){ 
    # Cluster_Medoids 
    time.start<-Sys.time(); 
    g23<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='euclidean') 
    TempLevel<-g23$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
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  } 
   
  if (algorithm==24){ 
    # Cluster_Medoids 
    time.start<-Sys.time(); 
    g24<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='manhattan') 
    TempLevel<-g24$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==25){ 
    # Cluster_Medoids 
    time.start<-Sys.time(); 
    g25<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='chebyshev') 
    TempLevel<-g25$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==26){ 
    # Cluster_Medoids 
    time.start<-Sys.time(); 
    g26<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='canberra') 
    TempLevel<-g26$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==27){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g27<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='braycurtis') 
    TempLevel<-g27$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
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    } 
   
  if (algorithm==28){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g28<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='pearson_correlation') 
    TempLevel<-g28$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==29){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g29<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='simple_matching_coefficient') 
    TempLevel<-g29$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==30){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g30<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='minkowski') 
    TempLevel<-g30$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==31){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g31<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='hamming') 
    TempLevel<-g31$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==32){ 
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    time.start<-Sys.time(); 
    g32<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='jaccard_coefficient') 
    TempLevel<-g32$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==33){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g33<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='Rao_coefficient') 
    TempLevel<-g33$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==34){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g34<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='mahalanobis') 
    TempLevel<-g34$clusters 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==35){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    g35<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose = 
F,distance_metric='cosine') 
    TempLevel<-g35$clusters 
    #source("Adjustlevels.R") 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==36){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    v <- inaparc::kmpp(data, k=2)$v 
    u <- inaparc::imembrand(nrow(data), k=2)$u 
    gk.res <- gk(data, centers=v, memberships=u, m=2) 
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    head(gk.res$u, 5) 
    TempLevel<-gk.res$cluster 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==37){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    set.seed(1) 
    res.mocca<-mocca(data,R=10,K=2, nstart = 100) 
    TempLevel<-res.mocca$cluster$kmeans[[2]][[10]] #k-means 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
     
  } 
   
  if (algorithm==38){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    set.seed(1) 
    res.mocca<-mocca(data,R=10,K=2, nstart = 100) 
    TempLevel<-res.mocca$cluster$neuralgas[[2]][[10]] #neuralgas cluster 
    outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel) 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==39){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    #set.seed(1) 
    optics_res <- optics(data, minPts = 2)#,eps = 2) 
    TempLevel <- extractDBSCAN(optics_res, eps_cl = .065) 
    outCluster.fanny.fit<-TempLevel$cluster 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
   
  if (algorithm==40){ 
    time.start<-Sys.time(); 
    dbs <- dbscan(data, minPts=2, eps=25) 
    outCluster.fanny.fit<-dbs$cluster 
    time.stop<-Sys.time(); 
    totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
    MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime)) 
     
  } 
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  return(c(outCluster.fanny.fit,totalTime)) 
   
} 
 
CalcMSE<-function(vetTarget, vetPredict,metric){ 
   
  # Calculate metrics 
  if(metric==1){msevalue<-mse(vetTarget, vetPredict)} 
  if(metric==2){msevalue<-EvaluationMeasures.Accuracy(vetTarget, vetPredict)} 
  if(metric==3){msevalue<-EvaluationMeasures.Sensitivity(vetTarget, vetPredict)} 
  if(metric==4){msevalue<-EvaluationMeasures.Specificity(vetTarget, vetPredict)} 
  if(metric==5){msevalue<-roc(vetTarget, vetPredict)} 
  return(msevalue) 
} 
 
CalcMASE<-function(vetTarget2, vetPredict){ 
  #vetTargetMAPE<-AdjustClass(vetTarget2) 
  #vetTargetMAPE2<-as.integer(vetTargetMAPE) 
 mapevalue<-mase(vetTarget2, vetPredict) 
  return(mapevalue) 
} 
 
funcTime<-function(time.start,data){ 
   
  szdataLine<-dim(data)[1] 
   
  time.stop<-Sys.time(); 
  totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
  return(totalTime) 
} 
 
compareAll<-function(data001){ 
   
  countRight<-0;vetRight<-0; 
  szdata001L<-dim(data001)[1] 
  szdata001C<-dim(data001)[2] 
   
  for(stepdata001L in 1:szdata001L){ 
    countRight<-0; 
    for(stepdata001C in 2:szdata001C){ 
      classCurrent<-data001[stepdata001L,1] 
      if((classCurrent)==data001[stepdata001L,stepdata001C]){countRight<-
countRight+1} 
    } 
    vetRight<-rbind(vetRight,countRight) 
     
     
  } 
  vetRight<-rbind(vetRight,"end") 
  return(vetRight) 
   
   
} 
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funcEstatistic<-function(mtxTimes){ 
  mx<-max(mtxTimes) 
  mi<-min(mtxTimes) 
  md<-mean(mtxTimes) 
  dp<-sd(mtxTimes) 
  cv<-(dp/md)*100 
  vettime1<-cbind(mx,mi,dp,md,cv) 
  return(vettime1) 
} 
 
calcDificult1PL<-function(dataDif){ 
   
  vetdata1<-as.data.frame(dataTemp[,ncol(dataTemp)]) 
  sizevet<-dim(vetdata1)[1] 
  dataDif<-vetdata1 
  dataset1 <- simdata(dataDif, vetPredict, sizevet, itemtype = 'dich') # change 
numeric to categorical 
   
  mod1 <- mirt(dataset1, 1, method = 'EM',itemtype='Rasch',technical = 
list(NCYCLES = sizevet), GenRandomPars = TRUE) 
  coefModel<-coef(mod1,simplify=TRUE, IRTpars=TRUE) 
  coefModel1<-as.data.frame(coefModel[1]) 
  dificultModel1<-coefModel1[,2] 
   
  TethaResult(mod1,SelectDifficult,algorithm,stepMoment) 
   
  return(dificultModel1) 
   
} 
 
calcDificult2PL<-function(dataDif){ 
   
  vetdata1<-as.data.frame(dataTemp[,ncol(dataTemp)]) 
  sizevet<-dim(vetdata1)[1] 
  dataDif<-vetdata1 
  dataset1 <- simdata(dataDif, vetPredict, sizevet, itemtype = 'dich') # change 
numeric to categorical 
   
  mod2 <- mirt(dataset1, 1, method = 'EM',itemtype='2PL',technical = 
list(NCYCLES = sizevet), GenRandomPars = TRUE) 
  coefModel<-coef(mod2,simplify=TRUE, IRTpars=TRUE) 
  coefModel2<-as.data.frame(coefModel[1]) 
  dificultModel2<-coefModel2[,2] 
   
  TethaResult(mod2,SelectDifficult,algorithm,stepMoment) 
   
  return(dificultModel2) 
   
} 
 
calcDificult3PL<-function(dataDif){ 
   
  vetdata1<-as.data.frame(dataTemp[,ncol(dataTemp)]) 
  sizevet<-dim(vetdata1)[1] 
  dataDif<-vetdata1 
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  dataset1 <- simdata(dataDif, vetPredict, sizevet, itemtype = 'dich') # change 
numeric to categorical 
   
  mod3 <- mirt(dataset1, 1, method = 'EM',itemtype='3PL',technical = 
list(NCYCLES = sizevet))#, GenRandomPars = TRUE) 
  coefModel<-coef(mod3,simplify=TRUE, IRTpars=TRUE) 
  coefModel3<-as.data.frame(coefModel[1]) 
  dificultModel3<-coefModel3[,2] 
  BCdificultModel3<-coefModel3[,2:3] 
   
  TethaResult(mod3,SelectDifficult,algorithm,stepMoment) 
   
  return(coefModel3) 
   
} 
 
funcTime<-function(time.start,data){ 
   
  szdataLine<-dim(data)[1] 
   
  time.stop<-Sys.time(); 
  totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine 
  return(totalTime) 
} 
 
plotG1<-function(vetDifficult,metric){ 
   
  legend_title <- "PL?s Models" 
  legendsModels<-c("1PL","2PL", "3PL") 
  gg<-(vetDifficult) 
  gg<-as.data.frame(t(gg)) 
  turns<-dim(gg)[1] 
  mtrik<-c() 
  if(metric==1){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = 
Precisão),group=legendsModels)+ 
      geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
     
    df1<-df + theme( 
      legend.position = c(.95, .95), 
      legend.justification = c("right", "top"), 
      legend.box.just = "right", 
      legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
    ) 
  } 
  if(metric==2){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = 
Sensibilidade),group=legendsModels)+ 
    geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
   
  df1<-df + theme( 
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    legend.position = c(.95, .95), 
    legend.justification = c("right", "top"), 
    legend.box.just = "right", 
    legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
  ) 
  } 
  if(metric==3){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = 
Especificidade),group=legendsModels)+ 
    geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
   
  df1<-df + theme( 
    legend.position = c(.95, .95), 
    legend.justification = c("right", "top"), 
    legend.box.just = "right", 
    legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
  ) 
   
    mtrik<-""} 
  if(metric==4){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = ""),group=legendsModels)+ 
    geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
   
  df1<-df + theme( 
    legend.position = c(.95, .95), 
    legend.justification = c("right", "top"), 
    legend.box.just = "right", 
    legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
  ) 
  } 
  if(metric==5){ 
  df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Rand),group=legendsModels)+ 
    #geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
    geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
   
  df1<-df + theme( 
    legend.position = c(.95, .95), 
    legend.justification = c("right", "top"), 
    legend.box.just = "right", 
    legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
  ) 
  } 
  if(metric==6){ 
    df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Jaccard),group=legendsModels)+ 
      #geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
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    df1<-df + theme( 
      legend.position = c(.95, .95), 
      legend.justification = c("right", "top"), 
      legend.box.just = "right", 
      legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
    ) 
  } 
  if(metric==7){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = 
Folkes_Mallows),group=legendsModels)+ 
      #geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
     
    df1<-df + theme( 
      legend.position = c(.95, .95), 
      legend.justification = c("right", "top"), 
      legend.box.just = "right", 
      legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
    ) 
  } 
  if(metric==8){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Dunn),group=legendsModels)+ 
      #geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
     
    df1<-df + theme( 
      legend.position = c(.95, .95), 
      legend.justification = c("right", "top"), 
      legend.box.just = "right", 
      legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
    ) 
  } 
  if(metric==9){ 
    df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = SIlhouette),group=legendsModels)+ 
     # geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
     
    df1<-df + theme( 
      legend.position = c(.95, .95), 
      legend.justification = c("right", "top"), 
      legend.box.just = "right", 
      legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
    ) 
  } 
  if(metric==10){ 
    df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Davies_Bouldin),group=legendsModels)+ 
      #geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
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    df1<-df + theme( 
      legend.position = c(.95, .95), 
      legend.justification = c("right", "top"), 
      legend.box.just = "right", 
      legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
    ) 
  } 
  if(metric==11){ 
    df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = PBM),group=legendsModels)+ 
     # geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+ 
      geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2, 
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15)) 
     
    df1<-df + theme( 
      legend.position = c(.95, .95), 
      legend.justification = c("right", "top"), 
      legend.box.just = "right", 
      legend.margin = margin(6, 6, 6, 6) 
    ) 
  } 
   
  return(print(df1)) 
   
  #scale_fill_discrete(name = "PLs", labels = c("1PL", "2PL", "3PL")) 
} 
 
funcGraphic<-function(vetDifficult){ 
  nameGrafico<-paste0('Dataset',DatasetCorrente,"Alg",algorithm,".tiff"); 
  tituloGrafico<-paste0('Dataset',DatasetCorrente,"Alg",algorithm,".tiff"); 
   
  setwd(path); getwd(); 
   
  tiff(nameGrafico, units="in", width=5, height=5, res=300) 
  setwd(paste0(path,"/Splits/Graficos")); getwd(); 
  plotG1(vetDifficult,metric) 
  dev.off() 
   
  setwd("c:/TRICluster-out/"); getwd(); 
} 
 
reduceData<-function(DatasetSelected){ 
   
  newExemplesByClass<-24 # 24 exemples by dataset of original class balanced 
   
  #lmitClass<-dim(DatasetSelected)[1]/2 
  lmitClass<-newExemplesByClass 
   
  fistSplitTemp<-SlicesStartMin(DatasetSelected) 
  fistSplit<-fistSplitTemp[1:lmitClass,] 
  secondSplitTemp<-SlicesStartMaj(DatasetSelected) 
  secondSplit<-secondSplitTemp[1:lmitClass,] 
   
  dim(fistSplit) 
  dim(secondSplit) 
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  DatasetSelected<-rbind(fistSplit,secondSplit) 
   
  DatasetSelected<-DatasetSelected[sample(nrow(DatasetSelected),replace=F),] 
   
  return(DatasetSelected) 
   
} 
 
balancedDataX<-function(DatasetSelected,DatasetCorrente){ 
   
  if(DatasetCorrente=="1"){multiplo<-5} 
  if(DatasetCorrente=="3"){multiplo<-0.5} 
  if(DatasetCorrente=="4"){multiplo<-2} 
  if(DatasetCorrente=="5"){multiplo<-5} 
  if(DatasetCorrente=="13"){multiplo<-4} 
  if(DatasetCorrente=="14"){multiplo<-2} 
  if(DatasetCorrente=="16"){multiplo<-0.5} 
  if(DatasetCorrente=="17"){multiplo<-0.5} 
  if(DatasetCorrente=="19"){multiplo<-0.5} 
  if(DatasetCorrente=="20"){multiplo<-2} 
  if(DatasetCorrente=="21"){multiplo<-0.5} 
  if(DatasetCorrente=="24"){multiplo<-0.5} 
   
  dataX<-DatasetSelected[,1:(ncol(DatasetSelected)-1)] 
  dataClassX<-as.factor(DatasetSelected[,(ncol(DatasetSelected))]) 
  Balanceded<-SMOTE(dataX, dataClassX, K=2, dup_size = multiplo) 
  cls1<-summary(dataAnaliseClass);cls1 
  cls2<-
summary(as.factor(Balanceded$syn_data[,ncol(Balanceded$syn_data)]));cls2 
   
  dim(DatasetSelected) 
  dim(Balanceded$data) 
   
  oversampled<-Balanceded$data 
  dataY<-oversampled[,1:(ncol(oversampled)-1)] 
  #datajoin<-rbind(dataX[1:nrow(dataX)-1,],dataY[1:nrow(dataY)-1,]) 
  datajoin<-rbind(dataX,dataY) 
   
  dataClassY<-as.factor(oversampled[,(ncol(oversampled))]) 
  dataClassJoin<-c(dataClassX,dataClassY) 
   
  mode(dataClassY) 
   
  mode(dataClassX) 
   
  newDataBalanced<-cbind(datajoin,dataClassJoin) 
   
  return(newDataBalanced) 
   
} 
 
PercentData<-function(DatasetSelected,Percent){ 
   
  # By percentage 
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  szsplitMinority<-dim(splitMinority)[1] 
  szsplitMajority<-dim(splitMajority)[1] 
   
  newszsplitMinority<-floor(szsplitMinority*(Percent/100)) 
  newszsplitMajority<-floor(szsplitMinority*(Percent/100)) 
   
  #fistSplit<-splitMinority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMinority)-1)] 
  #secondSplit<-splitMajority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMajority)-1)] 
   
  fistSplit<-splitMinority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMajority))] 
  secondSplit<-splitMajority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMajority))] 
   
   
  dim(fistSplit) 
  dim(secondSplit) 
   
  DatasetSelected<-rbind(fistSplit,secondSplit) 
   
  DatasetSelected<-DatasetSelected[sample(nrow(DatasetSelected),replace=F),] 
   
  return(DatasetSelected) 
   
} 
 
SaveParameters<-function(dataTemp,meandificultBest,vetDificultPL){ 
   
  setwd(path); getwd(); 
   
  namevetDificultPL<-
paste0(path,"/Splits/Mensure/Best/","vetDificult1PL",'Dataset',DatasetCorrente,"a
lgorithm",algorithm,SelectDifficult,"PL",".csv") 
  write.csv(vetDificultPL,namevetDificultPL) 
   
  namemeandificultBest<-
paste0(path,"/Splits/Mensure/Best/","meandificultBest",'Dataset',DatasetCorrent
e,"algorithm",algorithm,SelectDifficult,"PL",".xlsx") 
  vetDificultX<-vetDificultPL 
  vetDificultPLOrd<-sort(as.matrix(vetDificultX)); 
   
  vetOut<-
c("min",min(vetDificultPLOrd),"media",meandificultBest,"maximo",max(vetDificu
ltPLOrd), 
            "Desvio-padr?o",sd(vetDificultPLOrd),"Coeficiente de 
variacao",(sd(vetDificultPLOrd)/meandificultBest)*100) 
   
  write.csv(vetOut,namemeandificultBest) 
   
  nameBestSet<-
paste0(path,"/Splits/Mensure/Best/","MtxBestSet",'Dataset',DatasetCorrente,"alg
orithm",algorithm,SelectDifficult,"PL",".csv") 
  write.csv(dataTemp,nameBestSet) 
   
  setwd("C:/TRICluster-out/"); getwd(); 
} 
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metricsByTRI<-function(vetTarget,vetPredict,dataNorm,switchType){ 
   
  vetTargetOut<-vetTarget#AdjustClass(vetTarget) 
  if(switchType=="3"){vetTargetOut<-AdjustClass(vetTarget)} 
  vetPredict<-vetPredict[1:length(vetPredict)-1] 
   
  p1<-as.numeric(vetPredict)  
  p2<-as.numeric(vetTargetOut)   
  C1<-as.integer(dataNorm) 
  C2<-as.integer(vetPredict) 
  D1<-as.matrix(dataNorm) 
  D2<-as.integer(vetPredict) 
   
  vetMeansure<-c() 
  #mse <- mse(p1,p2) 
  #prec<- EvaluationMeasures.Precision(p1,p2) 
  acc <- EvaluationMeasures.Accuracy(p1,p2) 
  sen <- EvaluationMeasures.Sensitivity(p1,p2) 
  spe <- EvaluationMeasures.Specificity(p1,p2) 
  IRand <- extCriteria(C1,D2,"Rand") 
  IJac <- extCriteria(C1,C2, "Jaccard") 
  IFM <- extCriteria(C1,C2,"Folkes_Mallows") 
   
  IDunn <- intCriteria(D1,C2,"Dunn") 
  ISil <- intCriteria(D1,C2,"Silhouette") 
  IDB <-intCriteria(D1,C2,"Davies_Bouldin") 
  IPBM <-intCriteria(D1,C2,"PBM") 
  #roc <- roc(p1,p2) 
   
  titlevetMeansure<-c("acc","sen","spe", "IRand", "Ijac", "IFM", "IDunn", "ISil", 
"IDB", "IPBM") 
                      #"roc") 
  vetMeansure<-cbind(acc,sen,spe,IRand,IJac,IFM,IDunn,ISil,IDB,IPBM) 
  #vetMeansure<-c(mse,prec,acc,sen,spe) 
   
  return(vetMeansure) 
   
} 
 
saveVetDown<-function(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult){ 
   
  nameVetDown<-
paste0(path,'/Splits/Mensure/PointsToPlot/','vetDownDataset',DatasetCorrente,"A
lg",algorithm, 
                      'SelectDifficult',SelectDifficult,".csv");   
  write.csv(vetDown,nameVetDown) 
   
} 
 
savevetDifficult<-
function(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult,stepMoment,vetMSEAll,vetMASEAll,
vetMetricsStepAll,mtxPredict,mtxvetDificultPL,vetDificultPL){ 
   
  setwd(path); getwd(); 
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  namevetDifficult<-
paste0(path,'/Splits/vetDifficult/','vetDifficult',DatasetCorrente,"D",DatasetCorrent
e,"Alg",algorithm, 
                           'All3Difficult',stepMoment,".csv");   
  write.csv(vetDifficult,namevetDifficult) 
   
   
  namevetMSEAll<-
paste0(path,'/Splits/vetMSEAll/','vetMSEAll',"D",DatasetCorrente,"Alg",algorithm, 
                        'Difficult',SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");   
  write.csv(vetMSEAll,namevetMSEAll) 
   
   
  namevetMASEAll<-
paste0(path,'/Splits/vetMASEAll/','vetMASEAll',"D",DatasetCorrente,"Alg",algorit
hm, 
                        'Difficult',SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");   
  write.csv(vetMASEAll,namevetMASEAll) 
   
   
  namevetMetricsStepAll<-
paste0(path,'/Splits/vetMetricsStepAll/','vetMetricsStepAll',"D",DatasetCorrente,"
Alg",algorithm, 
                                'Difficult',SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");   
  write.csv(vetMetricsStepAll,namevetMetricsStepAll) 
   
   
  namemtxPredict<-
paste0(path,'/Splits/Classifications/','Classifications',"D",DatasetCorrente,"Alg",a
lgorithm, 
                                'Difficult',SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");   
  write.csv(mtxPredict,namemtxPredict) 
   
   
  namemtxvetDificultPL<-
paste0(path,'/Splits/mtxvetDificult1PL/','mtxvetDificult1PL',"D",DatasetCorrente,"
Alg",algorithm, 
                         'Difficult',SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");   
  write.csv(mtxvetDificultPL,namemtxvetDificultPL) 
  
   
  namevetDificultPL<-
paste0(path,'/Splits/vetDificultXPL/','mtxvetDificultPL',"D",DatasetCorrente,"Alg",
algorithm, 
                                'Difficult',SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");   
  write.csv(vetDificultPL,namevetDificultPL) 
   
  setwd("C:/TRICluster-out/"); getwd(); 
   
} 
 
TethaResult<-function(modX,SelectDifficult,algorithm,stepMoment){ 
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  expected<-modX@Model[7] 
  nameexpected<-
paste0(path,'/Splits/Thetas/','vetThetas',"D",DatasetCorrente,"Alg",algorithm, 
                       'SelectDifficult',SelectDifficult,"Turn",stepMoment,".csv");   
  write.csv(expected,nameexpected) 
   
  # Return vector with tethas in each search 
  #return(expected) 
   
} 
 
balancedDataOutput<-function(dataTemp,SelectDifficult,flag1){ 
   
  dataOrderNew1<-OutEasyData(dataTemp,SelectDifficult) 
  classOuputdata<-dataOrderNew1[1,ncol(dataOrderNew1)-1] 
  myxInputNew<-SlicesChange(classOuputdata, dataOrderNew1,rowsOff,mini) 
  myxInputNew1<-as.list(myxInputNew) 
  szdataOrderNew1<-dim(dataOrderNew1)[1]   
   
  while (flag1!=1){ 
    for (s1 in 1:szdataOrderNew1){ 
      currentData<-dataOrderNew1[s1,1:ncol(dataOrderNew1)-1] 
      currentData<-as.list(currentData) 
      qdeIntersection<-length(intersect(myxInputNew1,currentData)) 
       
      #if(myxInputNew1 != currentData){flag1<-"1";break}else{myxInputNew<-
SlicesChange(classOuputdata, dataOrderNew1,rowsOff,mini)} 
      if(qdeIntersection>0){flag1<-"1";break}else{myxInputNew<-
SlicesChange(classOuputdata, dataOrderNew1,rowsOff,mini)} 
       
       
       
    } 
  } 
  return(myxInputNew) 
} 
 
ET_test<-function(){ 
   
  library(stats) 
   
  setwd("I:/backup_Projeto/24/Splits/vetDifficult");  
  getwd(); 
   
  Y<-1;W<-1;X<-1 
   
  nameMTXDifficults<-
paste0("vetDifficult",Y,"D",W,"Alg",X,"All3Difficult1000.csv")   
  MTXsetSelected_raw<-read.csv(file = nameMTXDifficults,header = TRUE, sep = 
",") 
  MTXsetSelected<-
as.data.frame(MTXsetSelected_raw[,2:ncol(MTXsetSelected_raw)]) 
   
  dim(MTXsetSelected) 
   



173 
 

  zz<-
pairwise.wilcox.test(MTXsetSelected_raw[1,],MTXsetSelected_raw[3,],p.adjust.m
ethod = "bonferroni") 
  zz<-
pairwise.wilcox.test(MTXsetSelected[1,],MTXsetSelected[3,],p.adjust.method = 
"bonferroni") 
   
  KK_output<-kruskal.test(MTXsetSelected[1:3,]) 
 
} 
 
CalcMetrics<-function(vetTarget,vetPredict,metric,dataNorm){ 
   
  #a1<-dataTemp[,ncol(dataTemp)] 
  a1<-as.numeric(as.matrix(vetTarget)) 
  a2<-vetPredict#[1:length(vetPredict)-1] 
   #a2<-(vetPredict) 
  b1<-as.integer(a1) 
  b2<-as.integer(a2) 
   
  # Calculate metrics 
  #if(metric==0){msevalue<-recall(vetTarget, vetPredict)} 
  #if(metric==1){mvalue<-mse(a1, a2)} 
  if(metric==1){mvalue<-EvaluationMeasures.Accuracy(a1, a2)} 
  if(metric==2){mvalue<-EvaluationMeasures.Sensitivity(a1, a2)} 
  if(metric==3){mvalue<-EvaluationMeasures.Specificity(a1, a2)} 
  if(metric==4){mvalue<-extCriteria(b1, b2,"Rand")} #Jaccard 
  if(metric==5){mvalue<-extCriteria(b1, b2,"Jaccard")} #Jaccard 
  if(metric==6){mvalue<-extCriteria(b1, b2,"Folkes_Mallows")} #Jaccard 
  if(metric==7){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2,"Dunn")} 
  if(metric==8){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2,"Silhouette")} 
  if(metric==9){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2,"Davies_Bouldin")} 
  if(metric==10){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2,"PBM")} 
  #c("mse","acc","sen","spe", "IRand", "Ijac", "IFM", "IDunn", "ISil", "IDB", 
"IPBM") 
   
  return(mvalue) 
} 
 
#  Main program ------------------------------ 
 
set.seed(1) 
LoadLibrary() 
 
DatasetCorrenteVet<-
c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24);#(1,3,4,5,13,14,16,17,19,20,21,24); 
algorithmList<-
c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,3
1,32,33,34,35,36,37,38)#c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,2
3,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35) 
metric<-1 #c(1,2,3,4,5)#(mse,Accuracy,Sensitivity,Specificity,roc) 
turns<-500 #(1,n) # random rounds  
rowsOff<-1#(1,nrow) # New samples in exchange 
SelectDifficult<-c(1,2,3) # Molde PL 
szDatasetCorrente<-(length(DatasetCorrenteVet)) 
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#szalgorithm<-length(algorithm) 
#szSelectDifficult<-length(SelectDifficult) 
Percent<-24 # Percent of minirity class: 50% and 75% of classes 
switchType<-3 # if switchType == 1: size of class is 24 or switchType==2: size of 
class is iqual ro percent 
 
 
for (stepmetric in 1:1){ 
  metric<-stepmetric 
   
# Mode selection to archive output data 
if(switchType=="0"){path<-"c:/backup_Projeto/24"} 
if((switchType=="1") && (Percent<-50)){path<-'c:/backup_Projeto/50'} 
if((switchType=="2")&&(Percent<-75)){path<-'c:/backup_Projeto/75'} 
if(switchType=="3"){path<-'c:/backup_Projeto/SMOTE'} 
 
MtxTimesClustes<-c(); MtxTimesClustesAll<-c() 
setwd(path); getwd(); 
 
for(stepDatasetCorrente in 2:11){ # all Datasets 
  DatasetCorrente<-DatasetCorrenteVet[stepDatasetCorrente] 
  mtxDiffcultjoinAlgs<-c() 
   
  for(stepalgorithm in 22:22){ # all algorithm 
    algorithm<-algorithmList[stepalgorithm] 
    vetDifficult<-c() 
     
   for(stepDifficult in 1:3){ # all Difficults 
     SelectDifficult<-stepDifficult 
      
      mtxMetrics<-c();vetMSEAll<-c();vetMASEAll<-c();vetMetricsStepAll<-
c();mtxPredict<-c();mtxvetDificultPL<-c();vetMetrics2<-c() 
      mtxMetrics2<-c() 
#      }}}           
       
      setwd("c:/TRICluster-out"); getwd(); 
      source("LoadDatasets.R") 
      cls<-summary(dataAnaliseClass) 
      mini<-"0" 
      mirority<-mini 
      numeroClasses<-length(levels(dataAnaliseClass)) 
      bestSlice<-c();vetMSE<-c();vetBest<-c();meandificultBest<-(-12);vetDown<-c() 
       
      splitMinority<-SlicesStartMin(DatasetSelected) 
      splitMajority<-SlicesStartMaj(DatasetSelected) 
      dataTemp<-SlicesJoin(splitMinority,splitMajority) 
      mtxReference<-c() 
       
      # Redulce exemples in all dataset to 25 exemples balanced - set by smalless 
class in datasets 
      #if(DatasetCorrente=="16"){} 
       
      if(switchType=="1"){dataTemp<-
reduceData(DatasetSelected);if(metric==1){dataBest<-0};if(metric==2){dataBest<-
0}; 
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      if(metric==3){dataBest<-0};if(metric==4){dataBest<-
0};if(metric==5){dataBest<-1};if(metric==6){dataBest<-1};if(metric==7){dataBest<-
1}; 
      if(metric==8){dataBest<-10};if(metric==9){dataBest<-(-
1)};if(metric==10){dataBest<- 10};if(metric==11){dataBest<-0}}#size class = 24 
       
      if(switchType=="2"){dataTemp<-
PercentData(DatasetSelected,Percent);if(metric==1){dataBest<-
0};if(metric==2){dataBest<-0}; 
      if(metric==3){dataBest<-0};if(metric==4){dataBest<-
0};if(metric==5){dataBest<-1};if(metric==6){dataBest<-1};if(metric==7){dataBest<-
1}; 
      if(metric==8){dataBest<-10};if(metric==9){dataBest<-(-
1)};if(metric==10){dataBest<- 10};if(metric==11){dataBest<-0}} #size class = 80% 
of minority class 
       
      if(switchType=="3"){dataTemp<-
balancedDataX(DatasetSelected,DatasetCorrente);if(metric==1){dataBest<-
0};if(metric==2){dataBest<-0}; 
      if(metric==3){dataBest<-0};if(metric==4){dataBest<-
0};if(metric==5){dataBest<-1};if(metric==6){dataBest<-1};if(metric==7){dataBest<-
1}; 
      if(metric==8){dataBest<-10};if(metric==9){dataBest<-(-
1)};if(metric==10){dataBest<- 10};if(metric==11){dataBest<-0}}#size class = 
minority class original 
      # ************ 
       
      allmtxMetrics2<-c() 
     
      for (stepMoment in 1:turns){ 
         
        mtxReference<-dataTemp 
        vetPredict<-classifiers(dataTemp,algorithm) 
         
        # CPU core 
         
        if(SelectDifficult==1){vetDificultPL<-pvec(1:30, function(calcDificult1PL) 
dataTemp,mc.cores = 1);meanDificultPL<-
median(as.matrix(vetDificultPL[1:nrow(vetDificultPL),1:ncol(vetDificultPL)-1]))} 
        if(SelectDifficult==2){vetDificultPL<-pvec(1:30, function(calcDificult2PL) 
dataTemp,mc.cores = 1);meanDificultPL<-
median(as.matrix(vetDificultPL[1:nrow(vetDificultPL),1:ncol(vetDificultPL)-1]))} 
        if(SelectDifficult==3){vetDificultPL<-pvec(1:30, function(calcDificult3PL) 
dataTemp,mc.cores = 1);meanDificultPL<-
median(as.matrix(vetDificultPL[1:nrow(vetDificultPL),1:ncol(vetDificultPL)-1]))} 
         
        #meanDificult1PL<-
mean(as.matrix(vetDificult1PL[1:nrow(vetDificult1PL),1:ncol(vetDificult1PL)-1])) 
        vetTarget<-dataTemp[,ncol(dataTemp)] 
        vetTarget2<-as.numeric(vetTarget) 
         
        if(switchType=="3"){vetTarget2<-AdjustClass(vetTarget2)} 
        dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
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        #outPutMetric<-
CalcMetrics(as.integer(dataTemp[,ncol(dataTemp)]),as.integer(vetPredict[1:lengt
h(vetPredict)-1]),I_metric,dataNorm) 
        #tempMSE<-
CalcMetrics(as.integer(dataTemp[,ncol(dataTemp)]),as.integer(vetPredict[1:lengt
h(vetPredict)-1]),metric,dataNorm) 
         
         
        tempMSE<-
CalcMetrics(dataTemp[,ncol(dataTemp)],vetPredict[1:(length(vetPredict)-
1)],metric,dataNorm) 
         
        #tempMSE<-CalcMetrics(vetTarget2, vetPredict,metric) 
        tempMASE<-CalcMASE(vetTarget2, vetPredict) 
         
        vetMSEAll<-cbind(vetMSEAll,tempMSE) 
        vetMASEAll<-cbind(vetMASEAll,tempMASE) 
         
       vetMs<-c() 
        #update dataBest and update meandificultBest 
        if((metric==1)&&(as.numeric(tempMSE) >= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)  
        } 
         
        if((metric==2)&&(as.numeric(tempMSE) >= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
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          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)  
        } 
         
        if((metric==3)&&(as.numeric(tempMSE) >= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)   
        } 
         
        if((metric==4)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 



178 
 

          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)  
        } 
         
        if((metric==5)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)  
         
        } 
        
        if((metric==6)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
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          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)   
        } 
         
        if((metric==7)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)   
        } 
         
        if((metric==8)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)  
        } 
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        if((metric==9)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)    
        } 
        
        if((metric==10)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)   
        } 
         
        if((metric==11)&&(as.numeric(tempMSE) <= 
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){ 
          dataBest<-tempMSE; 
          meandificultBest<-meanDificultPL; 
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          bestSlice<-dataTemp; 
          vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out 
          vetMetrics<-c(); 
          dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
          vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
          mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics) 
          m1<-vetMetrics[1] 
          m2<-vetMetrics[2] 
          m3<-vetMetrics[3] 
          m4<-vetMetrics[4] 
          m5<-vetMetrics[5] 
          m6<-vetMetrics[6] 
          m7<-vetMetrics[7] 
          m8<-vetMetrics[8] 
          m9<-vetMetrics[9] 
          m10<-vetMetrics[10] 
          m11<-vetMetrics[11] 
          vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5,m6,m7,m8,m9,m10,m11) 
          mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)   
        } 
         
        vetMetricsStep<-c() 
        dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)]) 
        vetMetricsStep<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType) 
        vetMetricsStepTranspost<-as.vector(t(vetMetricsStep)) 
        vetMetricsStepAll<-cbind(vetMetricsStepAll,vetMetricsStepTranspost) 
         
        mtxPredict<-rbind(mtxPredict,vetPredict) 
        mtxvetDificultPL<-rbind(mtxvetDificultPL,vetDificultPL) 
         
        vetBest<-cbind(vetBest,dataBest);   
         
        # Tabu mode 
        flag1<-0 
        dataOrderNew<-OutEasyData(dataTemp,SelectDifficult) 
        classOuputdata<-dataOrderNew[1,ncol(dataOrderNew)-1] 
        valNew<-balancedDataOutput(dataTemp,SelectDifficult,flag1) 
        dataOrderNew[1:rowsOff,]<-valNew 
        dataTemp<-dataOrderNew[,1:ncol(dataOrderNew)-1] 
         
         
        setwd(path); getwd(); 
         
        setwd("c:/TRICluster-out"); getwd(); 
         
        print("--------------------------------------") 
        
print(c("DatasetCorrente",DatasetCorrente,"algorithm",algorithm,"Moment",step
Moment,"tempMSE",tempMSE,"dataBest", 
                dataBest,"tempMASE",tempMASE,"mean Dificult 
1PL",meanDificultPL,"meandificultBest",meandificultBest, 
                "stepDifficult:",stepDifficult,"Check-out",vetDown)) 
        print("--------------------------------------") 
         
      } 
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      print("#########################################") 
      print("#########################################") 
       
      setwd("c:/TRICluster-out"); getwd(); 
       
      # Storage in vetor the three models by classificator 
      vetDifficult<-rbind(vetDifficult,vetBest) 
       
      setwd(path); getwd(); 
       
       
      vetDiffcultjoinAlgs<-cbind(stepalgorithm,vetDifficult) 
      mtxDiffcultjoinAlgs<-rbind(mtxDiffcultjoinAlgs,vetDiffcultjoinAlgs) 
       
       
      #nameMTXClusterTime<-
paste0("c:/backup_Projeto/OutputClusters/timeparallel/",'MAtrix',DatasetCorrent
e,"TimesClusters","%",metric,".csv") 
      #write.csv(MtxTimesClustes,nameMTXClusterTime) 
       
      namemtxMetrics<-
paste0(path,"/Splits/Metrics/","mtxMetrics",'Dataset',DatasetCorrente,"algorithm"
,algorithm,SelectDifficult,"PL",".csv") 
      write.csv(mtxMetrics,namemtxMetrics) 
       
      namemtxMetrics2<-
paste0(path,"/Splits/Metricsall/","mtxMetricsAll",'Dataset',DatasetCorrente,"algor
ithm",algorithm,SelectDifficult,"PL",".csv") 
      write.csv(mtxMetrics2,namemtxMetrics2) 
       
      namebestSlice<-
paste0(path,'/Splits/bestSlice/','bestSlice',"D",DatasetCorrente,"Alg",algorithm, 
                            'Difficult',SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");   
      write.csv(bestSlice,namebestSlice) 
       
      setwd("c:/TRICluster-out"); getwd(); 
       
      
savevetDifficult(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult,stepMoment,vetMSEAll,vetM
ASEAll,vetMetricsStepAll, 
                       mtxPredict,mtxvetDificultPL,vetDificultPL) 
       
      allmtxMetrics2<-rbind(allmtxMetrics2,mtxMetrics2) 
           
    } 
     
    setwd("c:/TRICluster-out"); getwd(); 
     
    print(c("#@@@@@@@@@@@@ next model",algorithm)) 
     
    print('xxxxxx') 
    funcGraphic(vetDifficult) 
    #SaveParameters(dataTemp,meandificultBest,vetDificult1PL) 
    SaveParameters(dataTemp,meandificultBest,vetDificultPL) 
    saveVetDown(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult) 
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  } 
    nameMtx3PL<-
paste0("C:/backup_Projeto/SMOTE/Splits/mtx3PL/",'Matrix',DatasetCorrente,"Met
ric",metric,".csv") 
  write.csv(mtxDiffcultjoinAlgs,nameMtx3PL) 
    #plotG1(vetDifficult,metric) 
  } 
} 

 

 
## Code Run_Join 
 
 
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\time
"); getwd(); 
#setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\ti
me"); getwd(); 
 
TableTimes<-read.csv(file = 'MAtrix24TimesClusters%1.csv',header = TRUE, sep 
= ",") 
#TableTimes<-read.csv(file = 'MAtrix24TimesClusters%3.csv',header = TRUE, sep 
= ",") 
 
mtxTimes<-c();TableTimesTemp<-c();tCont<-0 
initSlice<-1 
endSlice<-38 
 
for(sliceCol in 1:11){ 
   
   
  TableTimesTemp<-TableTimes[initSlice:endSlice,2] 
  mtxTimes<-cbind(mtxTimes,TableTimesTemp) 
   
  initSlice<-initSlice+38 
  endSlice<-initSlice+38 
  print(c(initSlice,endSlice)) 
  tCont<-tCont+1 
  print(tCont) 
   
} 
 
dim(mtxTimes)[1] 
 
dim(TableTimes)[1]/11 
 
#colnames(dados) <- c("Coluna1", "Coluna2", "Coluna3") 
 
nameTabGer50<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\tim
e\\TabTime50.csv") 
write.csv(mtxTimes,nameTabGer50) 
 
 
##################### 
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#setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\tim
e"); getwd(); 
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\tim
e"); getwd(); 
 
#TableTimes<-read.csv(file = 'MAtrix24TimesClusters%1.csv',header = TRUE, sep 
= ",") 
TableTimes<-read.csv(file = 'MAtrix24TimesClusters%3.csv',header = TRUE, sep 
= ",") 
 
mtxTimes<-c();TableTimesTemp<-c();tCont<-0 
initSlice<-1 
endSlice<-38 
 
for(sliceCol in 1:11){ 
   
  TableTimesTemp<-TableTimes[initSlice:endSlice,2] 
  mtxTimes<-cbind(mtxTimes,TableTimesTemp) 
   
  initSlice<-initSlice+38 
  endSlice<-initSlice+38 
  print(c(initSlice,endSlice)) 
  tCont<-tCont+1 
  print(tCont) 
   
} 
 
dim(mtxTimes)[1] 
 
dim(TableTimes)[1]/11 
 
nameTabGer100<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\ti
me\\TabTime100.csv"); getwd(); 
write.csv(mtxTimes,nameTabGer100) 
 
####################### 
vetMtx<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24) 
for (nme in 1:11){ 
   
  
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\mtx
TargetClassificator"); getwd(); 
  nmeSet<-vetMtx[nme] 
  nmeMtx<-paste0("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"%1.csv") 
   
  TableMtxCurrent<-read.csv(file = nmeMtx,header = TRUE, sep = ",") 
  ordMtx<-cbind(TableMtxCurrent[,41:43],TableMtxCurrent[,2:40]) 
  colnames(ordMtx)<-c("1PL","2PL","3PL", 
                      
"Alg1","Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6","Alg7","Alg8","Alg9","Alg10", 
                      
"Alg11","Alg12","Alg13","Alg14","Alg15","Alg16","Alg17","Alg18","Alg19","Alg2
0", 
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"Alg21","Alg22","Alg23","Alg124","Alg25","Alg26","Alg27","Alg28","Alg29","Alg
30", 
                      
"Alg31","Alg32","Alg34","Alg35","Alg36","Alg37","Alg38","Alg39","Alg40") 
   
  newnmeMtx<-paste0("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"new%1.csv") 
  nameTabGer100New<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator\\Rename\\",newnmeMtx) 
  write.csv(ordMtx,nameTabGer100New) 
   
  library(corrplot) 
  setwd("C:\\backup_Projeto\\OutputClusters\\50\\Plots Exports"); getwd(); 
   
  nameGrafico<-paste0('Gráfico de Correlação do Dataset ',nme,"50_G1.tiff"); 
  g1<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:12],ordMtx[,17],ordMtx[,39])) 
  colnames(g1)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg1","Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6","Alg7","Alg8","A
lg9","Alg14","Alg36") 
  tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300) 
  matriz_cor <- cor(g1) 
  gg1<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  dev.off() 
  ################## 
   
  nameGrafico<-paste0('Gráfico de Correlação do Dataset ',nme,"50_G2.tiff"); 
  g2<-
as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,13:16],ordMtx[,18:23],ordMtx[,40:41])) 
  colnames(g2)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg10","Alg11","Alg12","Alg13","Alg15","Alg16","Alg17","
Alg18","Alg19","Alg20","Alg37","Alg38") 
  tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300) 
  matriz_cor <- cor(g2) 
  gg2<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  dev.off() 
  ################## 
   
  nameGrafico<-paste0('Gráfico de Correlação do Dataset ',nme,"50_G3.tiff"); 
  g3<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,24:38])) 
  colnames(g3)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg21","Alg22","Alg23","Alg24","Alg25","Alg26","Alg27","
Alg28","Alg29","Alg30","Alg31","Alg32","Alg33","Alg34","Alg35") 
  tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300) 
  matriz_cor <- cor(g3) 
  gg3<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  dev.off() 
  ################## 
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  png(filename=paste0("Figura",nmeSet,".png"), height=50, width=50, unit="cm", 
res=300) 
  par(mfrow=c(3,1), mar=c(3,3,2,2), oma=c(3,3,2,2)) 
   
  matriz_cor <- cor(g1) 
  gg1<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
   
  matriz_cor <- cor(g2) 
  gg2<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
   
  matriz_cor <- cor(g3) 
  gg3<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  #mtext(side=1, text="Meu eixo X lindo", outer=T) 
  #mtext(side=2, text="Meu eixo Y lindo", outer=T) 
  dev.off() 
 
} 
 
####################### 
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd(); 
 
vetMtx<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24) 
for (nme in 1:11){ 
   
  
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd(); 
  nmeSet<-vetMtx[nme] 
  nmeMtx<-paste0("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"%3.csv") 
   
  TableMtxCurrent<-read.csv(file = nmeMtx,header = TRUE, sep = ",") 
  ordMtx<-cbind(TableMtxCurrent[,41:43],TableMtxCurrent[,2:40]) 
  colnames(ordMtx)<-c("1PL","2PL","3PL", 
                      
"Alg1","Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6","Alg7","Alg8","Alg9","Alg10", 
                      
"Alg11","Alg12","Alg13","Alg14","Alg15","Alg16","Alg17","Alg18","Alg19","Alg2
0", 
                      
"Alg21","Alg22","Alg23","Alg124","Alg25","Alg26","Alg27","Alg28","Alg29","Alg
30", 
                      
"Alg31","Alg32","Alg34","Alg35","Alg36","Alg37","Alg38","Alg39","Alg40") 
   
  newnmeMtx<-paste0("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"new%3.csv") 
  nameTabGer100New<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\m
txTargetClassificator\\Rename\\",newnmeMtx) 
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  write.csv(ordMtx,nameTabGer100New) 
   
   
  library(corrplot) 
  setwd("C:\\backup_Projeto\\OutputClusters\\100\\Plots Exports"); getwd(); 
   
  nameGrafico<-paste0('Gráfico de Correlação do Dataset ',nme,"100_G1.tiff"); 
  g1<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:12],ordMtx[,17],ordMtx[,39])) 
  colnames(g1)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg1","Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6","Alg7","Alg8","A
lg9","Alg14","Alg36") 
  tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300) 
  matriz_cor <- cor(g1) 
  gg1<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  dev.off() 
  ################## 
   
  nameGrafico<-paste0('Gráfico de Correlação do Dataset ',nme,"100_G2.tiff"); 
  g2<-
as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,13:16],ordMtx[,18:23],ordMtx[,40:41])) 
  colnames(g2)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg10","Alg11","Alg12","Alg13","Alg15","Alg16","Alg17","
Alg18","Alg19","Alg20","Alg37","Alg38") 
  tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300) 
  matriz_cor <- cor(g2) 
  gg2<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  dev.off() 
  ################## 
   
  nameGrafico<-paste0('Gráfico de Correlação do Dataset ',nme,"100_G3.tiff"); 
  g3<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,24:38])) 
  colnames(g3)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg21","Alg22","Alg23","Alg24","Alg25","Alg26","Alg27","
Alg28","Alg29","Alg30","Alg31","Alg32","Alg33","Alg34","Alg35") 
  tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300) 
  matriz_cor <- cor(g3) 
  gg3<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  dev.off() 
  ################## 
   
  png(filename=paste0("Figura",nmeSet,".png"), height=50, width=50, unit="cm", 
res=300) 
  par(mfrow=c(3,1), mar=c(3,3,2,2), oma=c(3,3,2,2)) 
   
  matriz_cor <- cor(g1) 
  gg1<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
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  matriz_cor <- cor(g2) 
  gg2<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
   
  matriz_cor <- cor(g3) 
  gg3<-corrplot(matriz_cor, method = "color",col = COL2('RdYlBu', 10),type = 
'lower')$corrPos -> p1 
  text(p1$x, p1$y, round(p1$corr, 2)) 
  #mtext(side=1, text="Meu eixo X lindo", outer=T) 
  #mtext(side=2, text="Meu eixo Y lindo", outer=T) 
  dev.off() 
} 

## Coe ComplexityByPL 
 
rm(list=ls()) 
 
#### Functions 
histGraphcs<-function(setDataset){   
  #Criando os histogramas 
  dataHist<-mtxpls; 
  xmax<-max(mtxpls);xmin<-min(mtxpls) 
  mPL<-1; 
   
  if(setDataset==1){nameDataset<-"Dataset 1"} 
  if(setDataset==2){nameDataset<-"Dataset 2"} 
  if(setDataset==3){nameDataset<-"Dataset 3"} 
  if(setDataset==4){nameDataset<-"Dataset 4"} 
  if(setDataset==5){nameDataset<-"Dataset 5"} 
  if(setDataset==6){nameDataset<-"Dataset 6"} 
  if(setDataset==7){nameDataset<-"Dataset 7"} 
  if(setDataset==8){nameDataset<-"Dataset 8"} 
  if(setDataset==9){nameDataset<-"Dataset 9"} 
  if(setDataset==10){nameDataset<-"Dataset 10"} 
  if(setDataset==11){nameDataset<-"Dataset 11"} 
   
  nameGrafico<-paste0('HistDataset',ListdataSet[stepdataset],".tiff") 
  tituloGrafico<-paste0("Histograma do ",nameDataset) 
  dataHist<-mtxpls 
  #dataHist<-mtxtemposBP[,1] 
   
  tiff(nameGrafico, units="in", width=5, height=5, res=300) 
  if (setMode==1){ 
    ###### 50 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
    setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\Plots\\BarrsHist"); 
getwd(); 
     
  } 
   
  if (setMode==2){ 
    ###### 100 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
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setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\BarrsHist"); 
getwd(); 
  }   
   
   
  hist(mtxpls, 
       main= tituloGrafico,  
       xlab="Dificuldade", 
       ylab = "Densidade", 
       col="gray", 
       nclass = 6, 
       ylim=c(0,100), 
       #ylim = NULL, 
       xlim = c(xmin,xmax)) 
  #xlim=c(xmin,xmax)) 
  dev.off() 
} 
barrGraphcs<-function(setDataset){ 
   
  # Barrs 
  # Grafico de setores - pizza 
  sectors<-c() 
  mtxplsOKF<-mtxpls 
  colnames(mtxplsOKF)<-
as.character(c("MFC","FC","MDC","DC","MFE","FE","MDE","DE")) 
  mi_tabla<-c("1PL","2PL","3PL") 
  ListdataSet<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24); 
  ListD7<-c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11); 
   
   
   
  if(setDataset==1){nameDataset<-"Dataset 1"} 
  if(setDataset==2){nameDataset<-"Dataset 2"} 
  if(setDataset==3){nameDataset<-"Dataset 3"} 
  if(setDataset==4){nameDataset<-"Dataset 4"} 
  if(setDataset==5){nameDataset<-"Dataset 5"} 
  if(setDataset==6){nameDataset<-"Dataset 6"} 
  if(setDataset==7){nameDataset<-"Dataset 7"} 
  if(setDataset==8){nameDataset<-"Dataset 8"} 
  if(setDataset==9){nameDataset<-"Dataset 9"} 
  if(setDataset==10){nameDataset<-"Dataset 10"} 
  if(setDataset==11){nameDataset<-"Dataset 11"} 
   
  mtxplsOKF<-mtxpls; posGraf<-1 
  colnames(mtxplsOKF)<-
as.character(c("MFC","FC","MDC","DC","MFE","FE","MDE","DE")) 
  nameGraficoD<-paste0('BarDataset',ListdataSet[stepdataset],".tiff") 
  tituloGraficoD<-paste0("Gráfico de barras do ",nameDataset) 
   
  tiff(nameGraficoD, units="in", width=5, height=5, res=300) 
  # Corretas F 
  if (setMode==1){ 
    ###### 50 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
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    setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\Plots\\BarrsHist"); 
getwd(); 
     
  } 
   
  if (setMode==2){ 
    ###### 100 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
    
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\BarrsHist"); 
getwd(); 
  }   
   
  posGraf=ListD7[stepdataset]; 
  sectors<-as.matrix(mtxplsOKF) 
  barplot(sectors,col = rainbow(3),  
          #ylim = c(0,100), 
          ylim = NULL, 
          angle = 45, 
          beside = TRUE, 
          #ylim = c(0, 300), 
          main = tituloGraficoD) 
  #legend.text = mi_tabla)#rownames(mi_tabla), 
  #args.legend = list(x = "left")) 
   
  if(posGraf==1){ 
    #makePlot() 
    legend("topright", 
           legend=c("1PL","2PL","3PL"), 
           fill = c("red","green","blue") 
           #lty=1:2, cex=0.8, box.lty = 0 
    ) 
  }         
   
  
if((posGraf==2)|(posGraf==7)|(posGraf==8)|(posGraf==9)|(posGraf==10)|(posGraf
==11)){ 
    #makePlot() 
    legend("topright", 
           legend=c("1PL","2PL","3PL"), 
           fill = c("red","green","blue") 
           #lty=1:2, cex=0.8, box.lty = 0 
    ) 
  } 
   
  if((posGraf==3)|(posGraf==4)|(posGraf==5)|(posGraf==6)){ 
    #makePlot() 
    legend("topright", 
           legend=c("1PL","2PL","3PL"), 
           fill = c("red","green","blue") 
           #lty=1:2, cex=0.8, box.lty = 0 
    )} 
   
  dev.off() 
} 
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boxplotGraphcs<-function(setDataset){ 
  # boxplot 
  nameGrafico<-paste0('Boxplot de Dataset',ListdataSet[stepdataset],".tiff") 
  tituloGrafico<-paste0("Boxplot dos niveis de b") 
  dataHist<-mtxpls 
  #dataHist<-mtxtemposBP[,1] 
   
  if (setMode==1){ 
    ###### 50 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
    setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\Plots\\BarrsHist"); 
getwd(); 
     
  } 
   
  if (setMode==2){ 
    ###### 100 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
    
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\BarrsHist"); 
getwd(); 
  }  
   
  if(setDataset==1){nameDataset<-"Dataset 1"} 
  if(setDataset==2){nameDataset<-"Dataset 2"} 
  if(setDataset==3){nameDataset<-"Dataset 3"} 
  if(setDataset==4){nameDataset<-"Dataset 4"} 
  if(setDataset==5){nameDataset<-"Dataset 5"} 
  if(setDataset==6){nameDataset<-"Dataset 6"} 
  if(setDataset==7){nameDataset<-"Dataset 7"} 
  if(setDataset==8){nameDataset<-"Dataset 8"} 
  if(setDataset==9){nameDataset<-"Dataset 9"} 
  if(setDataset==10){nameDataset<-"Dataset 10"} 
  if(setDataset==11){nameDataset<-"Dataset 11"} 
   
  tiff(nameGrafico, units="in", width=20, height=20, res=300) 
  colnames(mtxpls)<-c("MFC","FC","MDC","DC","MFE","FE","MDE","DE") 
  TitleBP<-paste0("Boxplot - ",nameDataset) 
  boxplot(mtxpls, main=TitleBP) 
   
   
  dev.off() 
} 
####################################################### 
 
ListdataSet<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24); 
setMode<-2 
 
if (setMode==1){ 
  ###### 50 
  # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
  
setwd("C:\\backup_Projeto\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\mtxTargetClassi
ficator"); getwd(); 
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} 
 
if (setMode==2){ 
###### 100 
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd(); 
        
}   
 
########################################### 
 
# matrizes acumuladores 
 
 
# dataset 1  
#stepdataset<-1 
for (stepdataset in 1:(length(ListdataSet))){ 
   
  mtxCM1<-c(); 
  b_questo1PL<-c();b_questo2PL<-c();b_questo3PL<-c(); 
  contMuitoFcilecorreto1<-c();contMuitoDificilecorreto1<-
c();contMuitoFcileerrada1<-c();contMuitoDificileerrada1<-c(); 
  contMuitoFcilecorreto2<-c();contMuitoDificilecorreto2<-
c();contMuitoFcileerrada2<-c();contMuitoDificileerrada2<-c(); 
  contMuitoFcilecorreto3<-c();contMuitoDificilecorreto3<-
c();contMuitoFcileerrada3<-c();contMuitoDificileerrada3<-c(); 
  vet1pl<-c();vet2pl<-c();vet3pl<-c();mtxpls<-c() 
   
   
  contMuitoFcilecorreto1<-0;contFcilecorreto1<-0;contMuitoDificilecorreto1<-
0;contDificilecorreto1<-0; 
  contMuitoFcileerrada1<-0;contFcileerrada1<-0;contMuitoDificileerrada1<-
0;contDificileerrada1<-0; 
  # 2PL 
  contMuitoFcilecorreto2<-0;contFcilecorreto2<-0;contMuitoDificilecorreto2<-
0;contDificilecorreto2<-0; 
  contMuitoFcileerrada2<-0;contFcileerrada2<-0;contMuitoDificileerrada2<-
0;contDificileerrada2<-0; 
  # 3PL 
  contMuitoFcilecorreto3<-0;contFcilecorreto3<-0;contMuitoDificilecorreto3<-
0;contDificilecorreto3<-0; 
  contMuitoFcileerrada3<-0;contFcileerrada3<-0;contMuitoDificileerrada3<-
0;contDificileerrada3<-0; 
 
  if (setMode==1){ 
    ###### 50 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
    
setwd("C:\\backup_Projeto\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\mtxTargetClassi
ficator"); getwd(); 
     
  } 
   
  if (setMode==2){ 
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    ###### 50 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
    
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd(); 
          
     
  } 
   
 
if (setMode==1){ 
  modelDXPLX<-
paste0("mtxTargetClassificator_D",ListdataSet[stepdataset],"%1.csv") 
   
} 
 
if (setMode==2){ 
  modelDXPLX<-
paste0("mtxTargetClassificator_D",ListdataSet[stepdataset],"%3.csv") 
   
}  
 
 
mtxCM<-read.csv(file = modelDXPLX,header = TRUE, sep = ",") 
mtxCM1<-mtxCM[,2:43] 
szmtxCM11PL<-dim(mtxCM1)[1] 
wdow<-c();mtxplsall<-c() 
 
for (stepb in 1:szmtxCM11PL){ 
  print(c("Dataset",ListdataSet[stepdataset])) 
  for(stepc in 1:38){ 
 
    #print(Wdow<-mtxCM1[stepb]) 
  #1 PL 
  if((mtxCM1[stepb,40] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,1]==mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo1PL[stepb]<-
"MFC";contMuitoFcilecorreto1<-contMuitoFcilecorreto1+1;Wdow<-
"MFC";print(contMuitoFcilecorreto1)} 
  if((mtxCM1[stepb,40] > -2)&&((mtxCM1[stepb,1] < 
0)&&((mtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc]))))){b_questo1PL[stepb]<-
"FC";contFcilecorreto1<-contFcilecorreto1+1;Wdow<-"FC"} 
  if((mtxCM1[stepb,40] > 
2)&&(mtxCM1[stepb,1]==mtxCM1[stepb,stepc])){b_questo1PL[stepb]<-
"MDC";contMuitoDificilecorreto1<-contMuitoDificilecorreto1+1;Wdow<-"MDC"} 
  if((mtxCM1[stepb,40] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,1] >= 
0)&&((mtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc]))))){b_questo1PL[stepb]<-
"DC";contDificilecorreto1<-contDificilecorreto1+1;Wdow<-"DC"} 
  if((mtxCM1[stepb,40] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,1]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo1PL[stepb]<-
"MFE";contMuitoFcileerrada1<-contMuitoFcileerrada1+1;Wdow<-"MFE"} 
  if((mtxCM1[stepb,40] > -2)&&((mtxCM1[stepb,1] < 
0)&&((mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc]))))){b_questo1PL[stepb]<-
"FE";contFcileerrada1<-contFcileerrada1+1;Wdow<-"FE"} 
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  if((mtxCM1[stepb,40] > 
2)&&((mtxCM1[stepb,1]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo1PL[stepb]<-
"MDE";contMuitoDificileerrada1<-contMuitoDificileerrada1+1;Wdow<-"MDE"} 
  if((mtxCM1[stepb,40] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,1] >= 
0)&&((mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc]))))){b_questo1PL[stepb]<-
"DE";contDificileerrada1<-contDificileerrada1+1;Wdow<-"DE"} 
   
  #2 PL 
  if((mtxCM1[stepb,41] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,2]==mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo2PL[stepb]<-
"MFC";contMuitoFcilecorreto2<-contMuitoFcilecorreto2+1;Wdow<-"MFC"} 
  if((mtxCM1[stepb,41] > -2)&&((mtxCM1[stepb,2] < 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo2PL[stepb]<-
"FC";contFcilecorreto2<-contFcilecorreto2+1;Wdow<-"FC"} 
  if((mtxCM1[stepb,41] > 
2)&&((mtxCM1[stepb,2]==mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo2PL[stepb]<-
"MDC";contMuitoDificilecorreto2<-contMuitoDificilecorreto2+1;Wdow<-"MDC"} 
  if((mtxCM1[stepb,41] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,2] >= 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo2PL[stepb]<-
"DC";contDificilecorreto2<-contDificilecorreto2+1;Wdow<-"DC"} 
  if((mtxCM1[stepb,41] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,2]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo2PL[stepb]<-
"MFE";contMuitoFcileerrada2<-contMuitoFcileerrada2+1;Wdow<-"MFE"} 
  if((mtxCM1[stepb,41] > -2)&&((mtxCM1[stepb,2] < 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo2PL[stepb]<-
"FE";contFcileerrada2<-contFcileerrada2+1;Wdow<-"FE"} 
  if((mtxCM1[stepb,41] > 
2)&&((mtxCM1[stepb,2]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo2PL[stepb]<-
"MDE";contMuitoDificileerrada2<-contMuitoDificileerrada2+1;Wdow<-"MDE"} 
  if((mtxCM1[stepb,41] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,2] >= 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questao2PL[stepb]<-
"DE";contDificileerrada2<-contDificileerrada2+1;Wdow<-"DE"} 
   
  #3 PL 
  if((mtxCM1[stepb,42] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,3]==mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo3PL[stepb]<-
"MFC";contMuitoFcilecorreto3<-contMuitoFcilecorreto3+1;Wdow<-"MFC"} 
  if((mtxCM1[stepb,42] > -2)&&((mtxCM1[stepb,3] < 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo3PL[stepb]<-
"FC";contFcilecorreto3<-contFcilecorreto3+1;Wdow<-"FC"} 
  if((mtxCM1[stepb,42] > 
2)&&((mtxCM1[stepb,3]==mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo3PL[stepb]<-
"MDC";contMuitoDificilecorreto3<-contMuitoDificilecorreto3+1;Wdow<-"MDC"} 
  if((mtxCM1[stepb,42] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,3] >= 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo3PL[stepb]<-
"DC";contDificilecorreto3<-contDificilecorreto3+1;Wdow<-"DC"} 
  if((mtxCM1[stepb,42] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,3]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo3PL[stepb]<-
"MFE";contMuitoFcileerrada3<-contMuitoFcileerrada3+1;Wdow<-"MFE"} 
  if((mtxCM1[stepb,42] > -2)&&((mtxCM1[stepb,3] < 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo3PL[stepb]<-
"FE";contFcileerrada3<-contFcileerrada3+1;Wdow<-"FE"} 
  if((mtxCM1[stepb,42] > 
2)&&((mtxCM1[stepb,3]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo3PL[stepb]<-
"MDE";contMuitoDificileerrada3<-contMuitoDificileerrada3+1;Wdow<-"MDE"} 
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  if((mtxCM1[stepb,42] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,3] >= 
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo3PL[stepb]<-
"DE";contDificileerrada3<-contDificileerrada3+1;Wdow<-"DE"} 
   
  } 
   
  print("######################################") 
  print(c(stepdataset,stepb,stepc)) 
  print("######################################") 
   
  vet1pl<-
c(contMuitoFcilecorreto1,contFcilecorreto1,contMuitoDificilecorreto1,contDificile
correto1,contMuitoFcileerrada1,contFcileerrada1,contMuitoDificileerrada1,contDi
ficileerrada1) 
  vet2pl<-
c(contMuitoFcilecorreto2,contFcilecorreto2,contMuitoDificilecorreto2,contDificile
correto2,contMuitoFcileerrada2,contFcileerrada2,contMuitoDificileerrada2,contDi
ficileerrada2) 
  vet3pl<-
c(contMuitoFcilecorreto3,contFcilecorreto3,contMuitoDificilecorreto3,contDificile
correto3,contMuitoFcileerrada3,contFcileerrada3,contMuitoDificileerrada3,contDi
ficileerrada3) 
   
  mtxpls<-rbind(vet1pl,vet2pl,vet3pl) 
   
  print(vet1pl) 
  print(vet2pl) 
  print(vet3pl) 
   
  ################################### 
   
  if (setMode==1){ 
    setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\Plots\\OutPlots"); 
getwd(); 
  } 
   
  if (setMode==2){ 
    
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\OutPlots"); 
getwd(); 
  }   
   
  colnames(mtxpls)<-c("MFC","FC","MDC","DC","MFE","FE","MDE","DE") 
  mtxplsname<-paste0("Dataset",ListdataSet[stepdataset],"_mtxpls",".csv") 
  write.csv(mtxpls, mtxplsname); 
   
  histGraphcs(stepdataset) 
  barrGraphcs(stepdataset) 
  boxplotGraphcs(stepdataset) 
   
  
  if (setMode==1){ 
    ###### 50 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
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setwd("C:\\backup_Projeto\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\mtxTargetClassi
ficator"); getwd(); 
     
  } 
   
  if (setMode==2){ 
    ###### 100 
    # compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv 
    
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd(); 
  }   
   
  vet1pl<-c();vet2pl<-c();vet3pl<-c();mtxpls<-c() 
} 
mtxplsall<-rbind(mtxplsall,mtxpls) 
} 
 
print(mtxplsall) 
 

# Code Statistics 
 
rm(list=ls()) 
 
library(rstatix) 
library(dunn.test) 
require(PMCMR) 
library(report,insight) 
 
#library(report) 
 
#setMetric<-1 #1 to 3 
#SetDataset<-1 #c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24) 
#SetAlg<-1 
#c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,
31,32,33,34,35,36,37,38) 
#setDif<-1 #1to3 
 
vetPositon<-c();mtxposition<-c();vetKKsignificance<-c() 
DatasetCorrenteVet<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24) 
mtxCompP<-c(); contPvalues<-0;contexecs<-0 
 
for(isetMetric in 1:3){ 
  for (iSetDataset in 1:11){ 
    for (iSetAlg in 1:38){ 
      for (isetDif in 1:3){ 
         
        setMetric<-isetMetric 
        SetDataset<-DatasetCorrenteVet[iSetDataset] 
        SetAlg<-iSetAlg 
        setDif<-isetDif 
  
path1<-paste0("E:\\backup_Projeto\\SMOTE\\Métrica 
",setMetric,"\\vetMetricsStepAll") 
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path2<-paste0("E:\\backup_Projeto\\SMOTE\\Métrica ",setMetric,"\\vetDifficult") 
setTarget1<-
paste0("vetMetricsStepAllD",SetDataset,"Alg",SetAlg,"Difficult",setDif,"_500.csv
") 
setTarget2<-
paste0("vetDifficult",SetDataset,"D",SetDataset,"Alg",SetAlg,"All3Difficult500.cs
v") 
 
print(setTarget1) 
print(setTarget2) 
 
# Load files 
setwd(path1); getwd(); 
mtx500set1<-read.csv(setTarget1,header = TRUE, sep = ",") 
setwd(path2); getwd();   
mtx500b1<-read.csv(setTarget2,header = TRUE, sep = ",") 
 
# Set data 
dim(mtx500set1) 
mtx500set<-mtx500set1[1:10,2:501] 
dim(mtx500set) 
mode(mtx500set) 
mtx500set<-as.data.frame(mtx500set) 
 
dim(mtx500b1) 
mtx500b<-mtx500b1[1:3,2:501] 
dim(mtx500b) 
mode(mtx500b) 
mtx500b<-as.data.frame(mtx500b) 
 
mtxJoinData<-c() 
mtxJoinData<-mtx500b 
 
for(lineMxt in 1:10){ 
  lineMxt<-lineMxt+3 
  mtxJoinData[lineMxt,]<-mtx500set[lineMxt,] 
} 
 
dim(mtxJoinData) 
mode(mtxJoinData) 
#mtxJoinData1<-as.numeric(mtxJoinData) 
#mode(mtxJoinData1) 
 
rownames(mtxJoinData)<-
as.character(c("1PL","2PL","3PL","PRE","SEN","SPE","RAND","JAC","FM","DU
NN","SIL","DB","PBM")) 
 
KK_output<-kruskal.test(mtxJoinData) 
#zz<-pairwise.wilcox.test(mtxJoinData,p.adjust.method = "bonferroni") 
vetTemp<-c(setMetric,SetDataset,SetAlg,setDif,"p-value: ",KK_output$p.value) 
contexecs<-contexecs+1 
if(KK_output$p.value<=0.05){ 
  vetKKsignificance<-rbind(vetKKsignificance,vetTemp) 
  contPvalues<-contPvalues+1; 
}}}}} 
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PropPvalues<-0 
PropPvalues<-(contPvalues/contexecs) 
 
namemtxmtxCompP<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\StatisisticsmtxCompP.csv") 
write.csv(mtxCompP,namemtxmtxCompP) 
 
namemtxMetrics<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\StatisisticsMetrics.csv") 
write.csv(mtxposition,namemtxMetrics) 
 
namemtxSig<-paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\StatisisticSig.csv") 
write.csv(vetKKsignificance,namemtxSig) 
 
####################### 
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ANEXO A – Trabalho acadêmico publicado: Teoria de Resposta ao Item e o Paradoxo de 

Moravec na obtenção de algoritmos ótimos. 
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ANEXO B – Trabalho acadêmico publicado: Métricas de rendimentos estatísticos em uma 

visão ampla dos dados. 

  



201 
 

ANEXO C – Trabalho acadêmico publicado: Tomada de decisões baseada no parâmetro b da 

Teoria da Resposta ao Item. 
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ANEXO D – Trabalho acadêmico publicado: Significance of Item Response Theory in Cluster 

Evaluation Metrics.  
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ANEXO E – Prêmio de melhor trabalho. 

 


