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Resumo: As competições de robótica servem para que os alunos coloquem à prova os conhecimentos 

adquiridos durante o ano. Servem, também, como recurso de divulgação dentro e fora da escola, principalmente 

quando esta obtém resultados positivos, fazendo com que novos alunos ingressem na escola e se interessem 

pela robótica educacional. Este artigo trata sobre o uso de processo de descoberta de conhecimento em base de 

dados ou Knowledge Discovery in Databases – KDD utilizado em dados obtidos por meio de questionário com 

equipes diversas, campeãs e com desempenho considerados bons, para que, com a descoberta, fosse possível 

traçar o perfil de equipes vencedoras em torneios de robótica. Neste trabalho são comparados os algoritmos 

Apriori e MeanShift. Após alguns testes e associações, usando ambos os algoritmos, foi traçado um perfil que 

possibilita a criação de equipes vencedoras em competição de robótica. Os resultados obtidos demonstraram 

que a abordagem baseada no Apriori obteve a melhor performance para a formação da equipe de robótica.  

  

Palavras-chave: Robótica; Descoberta de Conhecimento; Mineração de Dados; Regras de Associação.  

1. INTRODUÇÃO 

A robótica educacional, ou pedagógica, segundo Silva [1] “envolve um processo de motivação, colaboração e 

reconstrução” o que se faz necessário a utilização de conceitos que levam os alunos a um aprendizado 

interdisciplinar. A implantação da robótica educacional vem crescendo nos últimos anos e, como consequência, 

observa-se um aumento no número de eventos competitivos que buscam incentivar os alunos a desenvolver seus 

conhecimentos. 

A robótica educacional, ao trabalhar conteúdos interdisciplinares com os alunos, pode, também, ser utilizada 

como ferramenta de ensino-aprendizagem na introdução de conceitos de engenharia e programação, de maneira 

lúdica e de uma forma amigável. Sua implantação tem alcançado grande aceitação desde as séries iniciais do ensino 

fundamental até a terceira série do ensino médio.  

As competições são mais um ingrediente para chamar a atenção dos jovens a ingressar no mundo da robótica, 

pois na escola vencedora a robótica se populariza, fazendo surgir novos talentos. No Brasil duas competições se 

destacam: a Olimpíada Brasileira de Robótica – OBR e a FIRST® LEGO® League – FLL. Ambas competições 

têm fases regionais e nacionais, a FLL tem, ainda, uma fase internacional realizada com os melhores de cada país 

participante. Estas competições são geralmente realizadas com formações de equipes. Mas, com tantas 

competições, tantos alunos para participação, surge uma questão: como montar uma equipe com maior potencial 

para ser campeã? 

É possível selecionar dentre os alunos/participantes do curso de robótica uma equipe com maior potencial para 

ser campeã? Quais critérios devem ser levados em consideração na hora de escolher os membros da equipe? Que 

fatores influenciam em um bom desempenho da equipe? As técnicas de descoberta de conhecimento em base de 

dados, ou Knowledge Discovery in Databases – KDD podem auxiliar na resolução destas questões. A técnica do 

KDD identifica padrões através de mineração de dados, descobrindo informações importantes, alcançando assim 

o objetivo do trabalho que é a formação de possíveis equipes vencedoras em campeonatos de robótica. 

Uma nova geração de teorias e ferramentas computacionais estão surgindo para ajudar os seres humanos a 

extrair informações úteis [2]. Essas teorias e ferramentas são o tema do campo da descoberta de conhecimento de 

banco de dados (Knowledge Discovery in Databases – KDD) que se preocupa com o desenvolvimento de métodos 

e técnicas para dar sentido aos dados. 

 Segundo Cardoso e Machado [3], KDD compreende a todas as etapas de descoberta de conhecimento a partir 

de um banco de dados, ou seja, o conhecimento são as relações e padrões entre os elementos dos conjuntos de 

dados, diferente do termo Data Mining (Mineração de Dados) que é apenas uma das etapas do processo. 

 Esse trabalho tem como objetivo principal analisar, comparar e implementar dois algoritmos do KDD - os 

algoritmos Apriori e o MeanShift, o primeiro através da associação de dados e o segundo por clusterização - no 

problema da robótica, como forma de avaliar algoritmo é o mais adequado para gerar uma possível equipe campeã. 

Este artigo está dividido da seguinte forma: na Seção 2 são apresentados alguns trabalhos relacionados; na 

Seção 3 está apresentada uma fundamentação teórica sobre assuntos importantes para compreensão desse trabalho. 
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Na Seção 4, os métodos e procedimentos utilizados para obtenção dos dados estão descritos, bem como a 

implementação dos algoritmos escolhidos. Na Seção 5 são exibidos os resultados obtidos e, por fim, na Seção 6, 

a conclusão e trabalhos futuros são apresentados. 

 

2. TRABALHOS RELACIONADOS  

A comparação entre algoritmos é realizada com frequência, principalmente em trabalhos nos quais se busca a 

retirada de conhecimento de um banco de dados. No trabalho de Neto et. al (2019) [4] busca-se realizar uma análise 

comparativa em monitoramento de integridade estrutural. Três abordagens de detecção de danos baseadas nos 

algoritmos KMeans, DBSCAN e MeanShift são comparadas. Os resultados gerados foram que apenas um dos 

algoritmos, o DBSCAN, satisfez e resolveu o problema.   

Prass (2004) [5], assim como Neto et. al [4], faz diferentes comparações entre algoritmos para identificar qual 

é o mais eficaz para resolução de problemas no processo de descoberta de conhecimento ou KDD. Prass [5] faz 

paralelos entre algoritmos utilizando a mesma linguagem de programação e entre diferentes algoritmos com 

abordagem de resolução do problema. 

Não são poucos os trabalhos em que os algoritmos Apriori e MeanShift são utilizados para classificação de 

grupos, uns por associação de características (Apriori) e outros por agrupamento de características (MeanShift). O 

trabalho de Maciel (2019) [6] busca traça o perfil de pessoas que cometem suicídios, classificando padrões através 

de regras de associação geradas pelo algoritmo Apriori. A Mineração de Dados foi a principal fase do KDD, 

utilizando técnicas diferentes para classificação dos dados [6] e então chegar ao objetivo do trabalho. 

Lima (2015) [7] propõe um método alternativo para detecção de Ilhas Genômicas - IGs em bactérias do gênero 

Mycoplasmas, utilizando o método de clusterização MeanShift, fundamentando-se na hipótese de que é possível 

separar sequencias adquiridas das originais através do algoritmo de clusterização [7]. 

A utilização de Data Mining, etapa bastante importe para o KDD, pode ser vista em Cardoso e Machado (2007) 

[8] que empregou técnicas e funções específicas criadas para descobrir padrões de comportamento mais relevantes 

nos dados obtidos. 

A temática da robótica educacional vem sendo tratada recentemente em vários trabalhos. Silva [1] trata sobre 

uma metodologia de ensino empregando robótica educacional aos alunos de ensino fundamental, que são público 

alvo das competições de robótica a nível nacional. Este trabalho também tem como temática a robótica, mas 

voltando-se para os campeonatos, uma vez que trata sobre como destacar alunos para formação de uma possível 

equipe campeã.  

 

3. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Existem diversas formas de trabalhar com dados, independentemente do tipo de dado. Uma dessas formas, que 

é utilizada nesta pesquisa, é a classificação ou formação de grupos (clusters) em determinadas categorias. Essa 

forma de análise dos dados facilita seu entendimento por conta de sua clareza e visualização [4]. 

A análise de dados de agrupamento pode ser dividida em duas partes [9]: análises exploratórias ou 

confirmatórias, usando modelos apropriados para a fonte de dados. Ambas as abordagens levam em consideração 

a classificação dos dados realizada a partir de uma das seguintes formas [9]:  

• Ajuste a um modelo postulado, por exemplo, ao utilizar o algoritmo Apriori são identificados padrões, 

estes padrões podem ser usados como modelo para a análise de outros dados;  

• Grupos naturais descobertos por meio de análise, um exemplo é mostrado na Figura 1. Cada cor (verde, 

amarelo e roxo) representa um grupo diferente, assim como cada ponto do plano pertence a um grupo 

específico, correspondendo à sua cor. Um grupo ou cluster pode ser resumido por uma média dos elementos 

pertencentes a esse grupo, comumente chamado de centroide de grupo [4]. 

 

 
Figura 1 – Exemplo de Clusterização [10] 
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Cada algoritmo de agrupamento aplica sua técnica de classificação de acordo com o problema proposto, mas 

todas essas técnicas seguem uma similaridade no momento da classificação. Tal similaridade é melhor ilustrada 

com o algoritmo usado neste trabalho, o MeanShift [4].  

 A seguir são apresentados os princípios de funcionamento dos algoritmos de associação e de agrupamento 

assim como a abordagem para detecção de anomalias. 

 

A. Regras de Associação e Algoritmo Apriori: 

Muitos conjuntos de dados são retirados após o processo de Data Mining, para tal foi necessário o uso de 

tarefas de busca de informação. Uma destas tarefas são as Regras de Associação. Tais regras tem como tarefa 

identificar associações entre registros que são ou deveriam estar relacionados de alguma forma. Sua premissa 

básica é encontrar elementos que impliquem a presença de outros na mesma transação [11].  

O requisito básico da tarefa de associação é encontrar elementos que impliquem a presença de outros elementos 

na mesma transação, ou seja, encontrar relacionamentos ou padrões comuns entre os registros. O termo transação 

indica quais itens foram consultados em uma operação de consulta específica.  

 Regras de associação geralmente representam padrões que existem em transações armazenadas. Por exemplo, 

uma estratégia de mineração que usa regras de associação poderia gerar a seguinte regra de um banco de dados de 

clientes que compraram itens: {leite, manteiga} → {pão}, que especifica que o cliente que compra leite e manteiga 

também compra pão com alguma certeza. Este nível de segurança para uma regra é definido por dois índices: o 

fator de suporte e o fator de confiança [11]. 

O algoritmo Apriori é um dos algoritmos mais conhecidos para mineração utilizando regras de associação [11]. 

O algoritmo usa uma pesquisa aprofundada e gera conjuntos de elementos candidatos (padrões) a partir de 

conjuntos de elementos k-1. Padrões raros são excluídos. Todo o banco de dados é pesquisado e conjuntos de itens 

comuns são recuperados dos conjuntos de itens candidatos [12]. 

 

B. Regras de Clusterização e Algoritmo MeanShift: 

A clusterização – agrupamento – é uma tarefa que visa segmentar populações heterogêneas em subgrupos ou 

segmentos homogêneos. A formação de grupos de objetos em classes de objetos semelhantes é chamada de 

agrupamento, ou clusterização. Um grupo é uma coleção de objetos de dados que são semelhantes dentro do 

mesmo grupo [13]. 

O MeanShift é um algoritmo que utiliza as regras de agrupamento para minerar os dados e obter informações. 

É baseado nos centróides que funcionam atualizando os centróides candidatos de forma que os centróides 

permaneçam a média das observações dentro de uma determinada partição ou região. Os candidatos são filtrados 

para formar o conjunto final de prioridades [14].  

 

 

4. MÉTODOS E PROCEDIMENTOS  

Este trabalho foi desenvolvido utilizando o método de pesquisa descritivo-exploratório [15], uma vez que foi 

preciso o uso de dados coletados de participantes dos campeonatos de robótica e de referenciais teóricos para a 

contextualização sobre o que foi feito. Ainda segundo Moretti [15], a pesquisa pode ser classificada quanto ao seu 

tipo de abordagem como quali-quanti, pois seus resultados são expressos tanto utilizando técnicas estatísticas, 

quantitativas, como qualitativas, pois também apresenta resultados através de percepções e análises. 

Foram coletados dados de membros de 12 (doze) equipes que participaram de campeonatos de robótica, dentre 

estes, 4 (quatro) equipes campeãs. Estes dados foram utilizados em algoritmo de associação para assim descobrir, 

por meio de algoritmos de descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD), quais são as principais 

características que a fizeram campeã. 

Os dados coletados passaram pelas etapas do KDD desta forma, primeiramente pela etapa de seleções na qual 

foi decidido quais dados são relevantes para a formação de resultados com informações úteis. Após esta etapa, os 

dados foram para o pré-processamento, etapa em que houve limpeza de dados e seleção de atributos, ou seja, dados 

inconsistentes ou errôneos foram corrigidos para não comprometer a qualidade do modelo de conhecimento 

extraído pelo KDD e desta forma passa pelas etapas de transformação e mineração de dados sendo reorganizados 

de uma forma específica. Primeiramente foram aplicados os algoritmos Apriori e MeanShift nos dados das equipes 

campeãs para traçar o perfil dos alunos. Após traçar o perfil, foi utilizado novamente os algoritmos no restante dos 

dados para identificar alunos para formar uma possível equipe campeã. Esse perfil foi formado lendo as 

associações geradas pelo Apriori e pelo MeanShift, chegando na etapa final que é a interpretação de resultados 

onde surgem padrões de relacionamentos e descobertas de novos fatos [16] [17].  

Na etapa de Mineração de Dados há aplicação dos algoritmos escolhidos neste trabalho. O Apriori com suas 

regras de associação é utilizado, com os padrões conhecidos, e há uma avaliação das informações, por fim o 

conhecimento extraído. De igual forma, os dados são tratados com MeanShift, desta vez as regras de clusterização 

são utilizadas, segundo o algoritmo implementado, novamente há um tratamento das informações e então 

produzido o conhecimento. 
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As etapas utilizadas para gerar conhecimento são explicadas com mais detalhes nas próximas subseções: 4.1 – 

que trata da coleta de dados; 4.2 – que mostra como cada etapa do KDD foi executada e seus resultados.    

 

4.1. Coleta de Dados  

Os dados utilizados foram coletados por meio de questionários respondidos pelas equipes participantes de 

competições regionais e nacionais da Olimpíada Brasileira de Robótica – OBR e da FIRST LEGO League – FLL. 

O questionário possui perguntas estruturadas para facilitar as inserções dos dados no banco de dados.  

O questionário incluía desde questões socioeconômicas até questões que envolvem a vida estudantil, uma vez 

que os membros das equipes são alunos de escolas tanto públicas quanto particulares. O questionário pode ser 

acessado através do link: <https://forms.gle/4PrqU36ynnM8FM5G7>. 

 

4.2. Knowledge Discovery in Databases – KDD 

O KDD é dividido em cinco etapas com objetivo de descobrir informações consideráveis que apoiem os 

tomadores de decisão em suas estratégias, Figura 2. 

 

 
Figura 2 – Etapas do KDD [18] 

 

4.2.1. Seleção 

Etapa na qual, segundo Lira [18], as fontes relacionadas ao domínio são definidas para extrair os dados 

apropriados para o contexto. 

Nesta etapa foram decididos quais dados são relevantes para que sejam obtidos resultados com informações 

úteis. Em nossa pesquisa foram obtidas 25 (vinte e cinco) respostas que correspondem ao mesmo número de linhas 

em uma tabela em Linguagem de Consulta Estruturada (Strutured Query Language – SQL), e 31 (trinta e uma) 

colunas que são correspondentes ao número de perguntas do questionário mais uma gerada automaticamente, 

totalizando 32 (trinta e duas) colunas. 

A seleção aconteceu da seguinte maneira: primeiramente foram excluídas colunas de identificação, “Carimbo 

de data/hora” que foi gerada automaticamente e a coluna “Endereço de e-mail”. Essas colunas não serviriam para 

processo de KDD uma vez que são únicas e desta forma não gerariam regras de associação. Após a exclusão viu-

se que as colunas: “idade”, “sexo”, “cidade_reside”, “estado”, “área”, “com_quem_mora”, “situacao_pais”, 

“renda_familiar”, “tem_na_casa”, “internet”, “escola_atual”, “estudou_noutra_escola”, “escola_publica”, 

“bom_aluno”, “recuperação”, “qual_disciplina”, “português”, “matematica”, “historia”, “geografia”, “ingles”, 

“ciencias”, “estuda_robotica”, “horas_pratica” e “equipe” são necessárias para o processo KDD, Figura 3. 

 

 
Figura 3. Colunas utilizadas após Fase Seleção. (Autoria própria) 

 

4.2.2. Pré-processamento 

O subconjunto de dados selecionado pode ter alguns erros, como: dados ausentes, dados inválidos, registros 

duplicados e ruído [18]. 

Nesta etapa alguns dados foram corrigidos. No campo “qual_disciplina” foram feitas algumas correções para 

que pudesse ser utilizado para gerar conhecimento. Respostas do tipo “Várias kkk” e “Faz pergunta difícil não, 

kkkk” foram corrigidas para “Várias”. Outras correções de digitação ou acentuação foram feitas em campos 

diversos. 
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Outros campos também foram corrigidos, como “equipe”, “material_usa” e “ano_participacao”, foram 

retiradas informações repetidas ou sem necessidade para o KDD. O campo “equipe” foi corrigido da seguinte 

forma: a equipe do entrevistado ficou somente aquela mais recente, por exemplo: o entrevistado participou das 

equipes “Legowork (2018) e Monarcas Absolutistas (2019)”, então foi utilizada a equipe mais recente, de maneira 

que este entrevistado ficou com o campo equipe “Monarcas Absolutistas”, na Figura 4 temos o antes e depois da 

correção. 

 

          
Figura 4. Coluna “equipe” antes e depois do pré-processamento. (Autoria própria) 

   

4.2.3. Transformação 

Fase em que os dados devem ser formatados e armazenados corretamente [18]. O principal objetivo é resolver 

problemas de unidade, escala e padronização de formatos [6]. 

Na etapa de transformação alguns campos foram adequados para aplicação das regras de associação. O campo 

“Na sua casa tem” foi dividido em 6 (seis) novos campos, “tv”, “internet”, “computador”, “notebook”, 

“smartphone”, “tablet”, no qual as respostas passaram a ser como mostrado na Figura 5. 

 

 
Figura 5. Colunas após transformação. (Autoria própria) 

 

O campo “Smartphone com Internet” foi excluído devido a redundância de informação, pois após a 

transformação do campo “Na sua casa tem” em 6 novos campos, percebeu-se que aqueles possuíam smartphone 

também possuíam internet. 

Para o campo “idade” foi criada uma função que retorna a faixa etária dos competidores, visto que as 

competições possuem níveis e estes são divididos de acordo com a faixa etária. 

 

4.2.4. Mineração de Dados 

A mineração de dados é a fase principal do KDD. Quando ocorre efetivamente a busca de conhecimento novo 

e útil a partir dos dados e busca conhecimento abstrato. Para cada tipo de conhecimento que se deseja obter, existe 

um algoritmo diferente que pode ajudar a atingir o objetivo final, por exemplo: associação e clusterização [6]. 

 A etapa de mineração de dados consiste em aplicar algoritmos de análise e descoberta de dados que produzem 

vários modelos [3], de maneira que estes modelos possam produzir conhecimento. Neste trabalho, os algoritmos 

Apriori e MeanShift foram implementados no estudo de caso. 

Na etapa de mineração de dados, os dados colhidos na pesquisa, selecionados, pré-processados e transformados 

passaram pelo algoritmo de associação de dados para que pudesse ser extraído informações e gerar conhecimento. 

O mesmo processo foi repetido para o algoritmo de clusterização. Para Vasconcelos e Carvalho [11], a mineração 

de dados é “o núcleo de processo de descoberta de conhecimento em banco de dados”.  

 

4.2.4.1 Aplicação do Algoritmo Apriori 

 

O Apriori foi um dos algoritmos selecionados para uso neste trabalho por ser de fácil implementação e pela 

capacidade de trabalhar com associação em grandes bancos de dados, encontrando conjuntos de itens frequentes 

mantendo um bom desempenho [19].  

O algoritmo Apriori usa dois índices que auxiliam na associação, são eles: suporte e confiança.  

Suporte é a proporção de transações de um ou mais itens juntos sobre o número total de transações, conforme 

Fórmula 1.  

 

Suporte = Nº de  registros  da  tabela  que  contêm  o  dado / Nº  total  de  registros  da  tabela 

Fórmula 1: Definição de Suporte [20] 

 

Por exemplo, na base de dados deste trabalho podemos pegar o suporte do item {bom_aluno} dentre os 

entrevistados que fazem parte de equipe campeã. Para calcular o suporte tem-se que ver quantas vezes o valor 

“Sim” aparece nesta coluna e dividir pelo total de registros observados. Observa-se esses valores na Tabela 1. 

equipe

Legowork (2018) e Monarcas Absolutistas (2019)

equipe

Monarcas Absolutistas
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faixa_etaria sexo estudou_noutra_escola bom_aluno recuperacao 

De 14 - 16 
anos 

Masculino Sim Sim Não 

De 14 - 16 
anos 

Feminino Sim Sim Não 

De 17 - 18 
anos 

Masculino Não Sim Não 

De 14 - 16 
anos 

Masculino Sim Sim Não 

De 14 - 16 
anos 

Masculino Não Não Sim 

De 17 - 18 
anos 

Masculino Não Não Sim 

De 11 - 13 
anos 

Masculino Sim Sim Não 

De 14 - 16 
anos 

Masculino Sim Sim Não 

De 14 - 16 
anos 

Masculino Sim Sim Sim 

De 11 - 13 
anos 

Masculino Sim Sim Não 

Tabela 1 – Associações dos dados sociais das equipes campeãs pesquisadas (Autoria Própria) 

 

Na Fórmula 2, podemos observar o cálculo realizado. São 8 (oito) respostas “Sim” na coluna {bom_aluno} de 

um total 10 (dez) registros observados. O que nos dá um suporte de 80%. Para uso no algoritmo Apriori, 

determinamos o Suporte como valor mínimo. 

 

Suporte =
8

10
→ Suporte = 0,8 = 80% 

Fórmula 2: Obtenção do Suporte para respostas “Sim” em {bom_aluno}. (Autoria Própria) 

 

A confiança é, de maneira semelhante, a porcentagem de associações que contém a resposta A e B mas não 

necessariamente a reposta B. O valor utilizado para formar as regras são determinados pelo usuário, o algoritmo 

realiza os cálculos e então faz as associações, Fórmula 3. 

 

Confiança =
Número de registros da tabela que contêm todos os itens da regra

Nº de registros da tabela que contêm o antecedente da regra
 

Fórmula 3: Definição de Confiança [20] 

 

Seguindo o exemplo com nossos dados, confiança é a porcentagem da resposta “Sim” em {recuperação} se a 

resposta for “Sim” em {bom_aluno} e da mesma forma de maneira inversa, quantos “Sim” em {bom_aluno} se a 

resposta for “Sim” em {recuperação}, Fórmula 4. O algoritmo também utiliza a confiança mínima para gerar as 

melhores regras. 

 

SE sim {bom_aluno} ENTÃO sim {recuperação}: Confiança =
1

8
→ Confiança = 0,125 = 12,5% 

SE sim {recuperacao} ENTÃO sim {bom_aluno}: Confiança =
1

3 
→ Confiança = 0,333 = 33,3% 

Fórmula 4: Cálculo da Confiança (Autoria Própria) 

 

Neste caso poderia se utilizar uma confiança mínima de 33% para determinar as outras associações, claro que 

analisando todo a base de dados pode-se admitir uma confiança maior como limite mínimo, o que deixaria de fora 

associações com baixo índice de confiança. 
Há também um novo limite chamado de Lift, que é usado em conjunto com o suporte mínimo e a confiança 
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mínima que tem a fórmula apresentada em Fórmula 5 [20]. É utilizada para ordenar as combinações. O valor do 

Lift expressa a relação de quanto maior o número melhor. 

 

𝐿𝑖𝑓𝑡 =
Confiança da regra

Suporte do consequente da regra
 

Fórmula 5: Definição de Lift [20] 

  

Continuando o exemplo com a nossa base de dados, determinamos o Lift dividindo a confiança pelo suporte, 

onde confiança é maior que suporte. Na Tabela 2 podemos observar as confianças e os suporte obtidos da base de 

dados apresentados na Tabela 1. 

 

 
Tabela 2 – Parte dos resultados do suporte, da confiança e do lift dos dados sociais das equipes campeãs 

pesquisadas (Autoria Própria) 

 

4.2.4.2 Aplicação do Algoritmo Mean Shift 

 

O MeanShift foi escolhido para utilização neste trabalho por ser um algoritmo de clusterização e por ser, assim 

como Apriori, de fácil implementação. A clusterização tem por objetivo identificar e agrupar registros semelhantes 

em um banco de dados, formando clusters (grupos) [9]. É vantajoso utilizar o MeanShift pois ele escolhe 

automaticamente os números e a forma dos clusters e possui um bom desempenho.  

Não há a necessidade de o usuário definir parâmetros, exceto os de resolução da análise [21]. Parâmetros como 

largura de banda – bandwidth e seeds são calculadas internamente na classe Meanshift. Se o bandwidth não for 

fornecido, a largura de banda é estimada utilizando uma função da classe Sklearn. Todas essas facilidades na 

implementação, fez com o algoritmo do MeanShift fosse escolhido para ser utilizado no trabalho. 

 

4.2.5. Avaliação 

Através desta fase é possível chegar à informação desejada, interpretando e avaliando os padrões encontrados 

pela fase Mineração Dados. Os usuários podem usar várias ferramentas com funções estatísticas e de visualização 

para validar ou avaliar um padrão irrelevante [18]. 

Detalhes sobre esta etapa são apresentadas na Seção 5 – Resultados e Discussões. 

 

5. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Foram obtidos dados através dos algoritmos Apriori e MeanShift. Nas subseções 5.1 – Algoritmo Apriori e 5.2 

– MeanShift são apresentados os resultados correspondentes.  

 

 

faixa_etaria
De 14 - 16 

anos
60%

SE 

sexo(masculino)

Então 

estudou_noutra_es

cola (sim)

confianca - SE sexo(masculino) 

ENTÃO estudou_noutra_escola 

(sim)

suporte  

estudou_noutra_

escola (sim)

total

De 17 - 18 

anos
20% 0,86 0,7 1,23

De 11 - 13 

anos
20%

SE 

bom_aluno(sim)

ENTÃO 

recuperação (não)

confianca - SE bom_aluno (sim) 

ENTÃO recuperação (não)

suporte  

recuperação (não)
total

sexo masculino 90% 0,88 0,7 1,26

feminino 10%

estudou_nou

tra_escola
sim 70%

não 30%

bom_aluno sim 90%

não 10%

recuperacao sim 30%

não 70%

Confiança = Quantidade de vezes em que os itens aparecem juntos / Quantidade de vezes 

que o item do SE aparece

Lift  = Confiança (A>B) / Suporte do Item do ENTÃO

Suporte

86%

88%

Suporte = Quantidade de vezes que o item aparece / Quantidade total de respostas 

LiftConfiança
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5.1. Apriori 

Foram obtidos dados através do algoritmo Apriori utilizando índices de suporte mínimo de 15% (quinze 

porcento), ou seja, valor mínimo de suporte que deve ser utilizado para gerar regras de associação e confiança de 

no mínimo de 80% (oitenta porcento), assim como o suporte mínimo, somente valores de no mínimo 80% de 

confiança são considerados relevantes para criação das regras de associação. Houve mudança nos índices do Lift 

conforme os dados analisados. Com os valores determinados de suporte e confiança e com Lift mínimo de 5,0 

(cinco) não foi possível obter associação. Porém com Lift mínimo de 2,0 (dois) foi possível extrair, dos dados 

sociais, 2 (duas) associações, que foram analisadas e pode-se concluir que a questão social, para estes dados 

pesquisados não tiveram grande influência nos resultados. Isto deve-se ao fato de os entrevistados serem todos 

alunos de escolas particulares. Na Tabela 3 podemos observar as associações geradas. 

 

SE ENTÃO Confiança Lift 

{'Acima de R$9.001,00', 

'Casados'} 

{'FONESim', 'Masculino', 

'NETSim', 'Pais'} 

1.0 2.08 

{'Casados', 'De 14 - 16 anos', 

'Entre R$2.601 até R$ 

4.000,00'} 

{'FONESim', 'Masculino', 

'NETSim', 'Pais'} 

1.0 2.08 

Tabela 3 – Associações dos dados sociais das equipes campeãs pesquisadas (Autoria Própria) 

 

O algoritmo executado com os dados sociais também foi utilizado com os dados escolares onde são 

questionados os desempenhos dos alunos em sala de aula assim como perguntas relacionadas ao estudo de robótica 

e suas práticas. Utilizando os mesmos parâmetros foi possível observar os seguintes resultados conforme Tabela 

4. 

 

Parâmetros 

Associações Obtidas 

Dados 

Gerais 

Campeãs 

dados Gerais 

Dados 

Escolares 

Campeãs 

dados 

Escolares 

Dados 

Sociais 

Campeãs 

dados 

Sociais 

c = 80%, s = 15%, l = 2,0 1961 28160 34 720 2 28 

c = 80%, s = 15%, l = 5,0 28 5792 0 64 0 0 

Tabela 4 – Associações dos dados pesquisados (Autoria Própria) 

 

 Na Tabela 4, observamos o total de associações obtidas tanto com os dados das equipes campeãs, como com 

os dados de todos os pesquisados. O algoritmo realizou 3 (três) busca por associações com cada grupo, campeões 

e todos pesquisados, sendo uma vez com os dados gerais – todos os dados obtidos em cada grupo, outra vez com 

apenas os dados socioeconômicos e mais uma vez somente com os dados escolares. Os valores de confiança e 

suporte mantiveram-se os mesmos – c= 80% e s=15%, alterando apenas o lift – l=2,0 e l=5,0. 

 No Gráfico 1, podemos observar os dados em comparação e nota-se a diferença da quantidade de associações 

mudando o valor do Lift mínimo, uma vez que este parâmetro quanto maior, maior também será a relevância das 

associações.   

 

 
Gráfico 1 – Associações Obtidas (Autoria Própria) 

 

1961

28160

34 720 2 2828

5792

0 64 0 0
0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

Dados
Gerais

Campeãs
dados Gerais

Dados
Escolares

Campeãs
dados

Escolares

Dados
Sociais

Campeãs
dados
Sociais

Associações Obtidas

c = 80%, s = 15%, l = 2,0 c = 80%, s = 15%, l = 5,0
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No Gráfico 1 temos c=80% que indica uma confiança mínima de 80% (oitenta porcento) das associações bem 

como s=15% indica suporte mínimo de 15% (quinze porcento) e l=2,0 e l=5,0 indicam que para obtenção das 

associações foram consideradas as regras que tinham no mínimo de lift de 2,0 e lift de 5,0 respectivamente.  

Ao analisar os dados escolares das equipes campeãs observou-se que os integrantes são bons alunos, preferem 

disciplinas de exatas e idiomas, já estudam robótica entre 2 e 3 anos e que o Kit LEGO EV3 é o mais utilizado. 

Também pode-se perceber que os campeões treinam mais robótica, mais de 3 horas semanais. Na Tabela 5 um 

exemplo de associação gerada. Pode-se notar, também, a presença massiva do gênero “masculino” o que espelha 

a realidade de que é a baixa participação das meninas na robótica, dados da própria organização da OBR demonstra 

que no ano de 2020, na modalidade prática, as meninas eram apenas 30% dos participantes [22]. 

   

SE ENTÃO Confiança Lift 

{'2P', '3I', '4G', 'Masculino', 

'RNão', 'BSim'} 

{'5M', 'Entre 2 e 3 anos', 'Kit 

LEGO EV3'} 

1.0 5.0 

{'2P', '3I', '4H', 'Kit LEGO 

EV3', 'Masculino', 'RNão'} 

{'5M', 'Entre 2 e 3 anos', 

'BSim'} 

1.0 5.0 

{'3P', 'Mais de 3 horas', 

'RNão', 'BSim'} 

{'4I', 'Kit LEGO EV3'} 1.0 2.5 

{'3I', 'Kit LEGO EV3', 

'Mais de 3 horas', 'RNão'} 

{'4M', 'BSim'} 1.0 2.5 

Tabela 5 - Associações dos dados escolares das equipes campeãs pesquisadas (Autoria Própria) 

 

As numerações ‘2P’, ‘3P’, ‘3I’, ‘4G’, ‘4H’ da coluna “SE” referem-se as preferências das disciplinas de 

português, inglês e história/geografia, o ‘RNão’ indica se o aluno ficou alguma vez em recuperação já na coluna 

“ENTÃO” o ‘BSim’ indica que o aluno se considera bom aluno, o ‘4I’, ‘4M’, ‘5M’ foram as notas de preferência 

em inglês e matemática respectivamente. 

Os dados analisados em conjunto, dados sociais e escolares, resultou em 28160 (vinte e oito mil cento e 

sessenta) associações, ou seja, uma quantidade expressiva. Dessa forma foram alterados os índices de suporte para 

20%, confiança para 80% e Lift para 20%, pode-se obter um número de associações que se aproxima da realidade. 

As associações apresentadas foram no total de 136 (cento e vinte quatro), apenas 1% (um porcento) do total de 

associações geradas com parâmetros diferentes, que foram analisadas para retirada de informação. Pôde-se 

observar que os integrantes de equipes campeãs possuem entre 14 e 16 anos, os pais são casados, possuem internet, 

televisão, notebook/laptop, estudam robótica pelo menos uma hora por dia, já estudam robótica há 3 anos, são 

bons aluno e não ficaram em recuperação. 

Com as informações coletadas foi possível construir o conhecimento de como montar uma equipe campeã de 

robótica. Para ser um possível campeão em robótica os estudos de robótica devem começar cedo, por volta dos 

dez anos de idade, mas não basta começar cedo, deve-se manter um ritmo de estudos diários de pelo menos uma 

hora. Bons alunos têm mais chances de se tornarem campeões. Uma família estruturada também auxilia no 

desempenho dos alunos. A conexão com internet é necessária, seja ela feita através de smartphone e/ou por meio 

de notebooks/laptops, usada como ferramenta facilitadora de aprendizagem e que horas extras de treinamento de 

robótica ajuda no desempenho da equipe durante as competições. 

 

5.2. MeanShift 

Os resultados obtidos com o algoritmo MeanShift não foram satisfatórios. Todo o processo de mineração 

realizado foi semelhante ao que foi executado com o algoritmo Apriori.  

Com o MeanShift o resultado foi de apenas 3 (três) grupos, não importava o dado que se escolhia como 

parâmetro, sempre foram os mesmos 3 grupos, um exemplo de resultado é que quando se utilizou todos os alunos 

– 25 (vinte e cinco) – um grupo ficou composto por 23 (vinte e três) participantes e os outros 2 (dois) grupos 

compostos por 1(um) aluno cada. A configuração dos grupos não alterava por mais que os parâmetros mudassem. 

 

 

6. CONCLUSÕES  

A partir do exposto, pode-se perceber que é possível traçar o perfil de uma equipe campeã de robótica. A 

utilização KDD, é muito importante pois serviu para nortear o processo de descoberta. 

Os resultados colhidos são de grande valia, com eles pode-se forma e preparar as equipes para que possam ser 

campeãs. Uma equipe não é formada apenas pelos membros que a compõem, ou pelos anos que pratica/estuda 

robótica, é formada também pela estrutura familiar e pelo empenho dos alunos nas disciplinas curriculares da 

escola. 

O algoritmo Apriori demonstrou-se uma excelente ferramenta de associação de dados. Com as associações 

geradas foi possível gerar conhecimento. Infelizmente não foi possível comparar com o algoritmo de clusterização, 

MeanShift pois este não gerou resultados expressivos.  
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Os resultados gerados com o Apriori, por outro lado, são de grande importância e foi colocado em prova na 

Olimpíada Brasileira de Robótica – OBR quando uma equipe, que no ano de 2020 ficou na posição 16 na colocação 

geral, subiu para a 3ª colocação em 2021.  

Os alunos em questão possuíam as características de equipe campeã a diferença entre um ano e outro foi o 

tempo de treinamento dedicado para a competição. 

Ainda é possível melhorar o conhecimento com novos dados obtidos e assim tornar mais eficaz a utilização do 

KDD para formar possíveis equipes campeãs. Para trabalhos futuros incluir na pesquisa alunos de escolas da rede 

pública de ensino e mais itens no questionário para que desta forma fique mais precisa a caracterização dos 

membros de uma equipe campeã.  
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