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RESUMO

O crescimento de cursos de educacéao a distancia e o consequente aumento do numero de
alunos nessa modalidade tém trazido a tona um grande volume de dados educacionais que
sdo de suma importancia as instituicdes de ensino. Porém, essas informag¢des ndo sao
utilizadas pelos gestores de forma adequada, o que demanda a criagcdo de novas
ferramentas capazes de trata-las de maneira sistematica, afim de estabelecer indicadores
académicos para esses gestores. Este trabalho demonstra o desenvolvimento de um
sistema que cria perfis caracteristicos de alunos a partir de certas informagdes obtidas da
base de dados de uma universidade - Uniube. O sistema utiliza um tipo de inteligéncia
artificial, chamado de Rede Neural Artificial com vetores quantizadores de aprendizagem,
para classificar os dados em grupos distintos. Os resultados mostraram uma distribuicao
coerente dos conjuntos de alunos, além de outros grupos, divergentes e caracteristicos, o
que corrobora o juizo de que esse modelo computacional & satisfatoriamente adequado
tanto para a mineracao de dados educacionais quanto para a descoberta de conhecimento

dentre essas mesmas informacodes.

Palavras-chave: Educacao a Distancia. Inteligéncia Artificial. Classificagdo. Modelo

Computacional.

EDUCATIONAL DATA ANALISYS THROUGH LVQ ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS



ABSTRACT

The growth of distance education courses and the consequent increase in the number of
students in this modality have brought to light a large volume of educational data that is of
great importance to educational institutions. However, this information is not used by
managers in an adequate way, which demands the creation of new tools capable of treating
them in a systematic way, in order to establish academic indicators for these managers. This
work demonstrates the development of a software that creates characteristic profiles of
students from certain information obtained from the database of a university - Uniube. The
system uses a type of artificial intelligence, called Artificial Neural Network with learning
vector quantization, to classify the data into different groups. The results showed a coherent
distribution of the groups of students, as well as other groups, divergent and characteristic,
which corroborates the opinion that this computational model is satisfactory both for the
mining of educational data and for the discovery of knowledge among these same

information.

Keywords: Distance Education. Artificial Intelligence. Classification. Computational Model.

1. INTRODUGAO

As ferramentas de tecnologia da informacgéo e analise de dados se multiplicam de
forma exponencial, assim como as técnicas utilizadas para desenvolvé-las. Desde a
simples organizagado de dados até as modernas ferramentas para reconhecimento facial,
um método se destaca: a inteligéncia artificial. Ao procurar emular o raciocinio humano, ela
permite a descoberta de diversos topicos de estudo e aplicagcédo dela derivados.

A inteligéncia artificial aplicada se subdivide em varios tipos, como algoritmo
genético, redes neurais artificiais e raciocinio baseado em caos. As Redes Neurais
Artificiais (RNAs) buscam simular o funcionamento do cérebro humano através de
neurdnios artificiais, os quais solucionam problemas a partir de um treinamento prévio
realizado.

Elas possuem diversas arquiteturas distintas, que apresentam diferentes aplicacbes



e formas de analisar os dados. Uma delas é a LVQ (Learning Vector Quantization,
quantizagao vetorial por aprendizagem), que é tipicamente usada em problemas que
necessitam a classificagao de padrdes. Ela produz saidas separadas em classes distintas,
as quais sdo atribuidas a um vetor de pesos e representam clusters ou agrupamentos de
dados.

Dentre as técnicas de analise de dados, a mineracdo de dados e a descoberta de
conhecimento possuem um grande atrativo. Com elas, podemos delinear os padrdes
contidos em grandes quantidades de informacéao, preparando-os de forma adequada para
serem analisados. Portanto, unindo as técnicas de mineracdo de dados as redes neurais
artificiais, € possivel criar ferramentas capazes de analisar dados e prever comportamentos
através de padrdes encontrados.

As RNAs sdo comumente utilizadas na mineragao de dados, pois tém a capacidade
de reconhecer padrdes dentro de uma grande quantidade de informagé&o. Por isso, seu uso
€ 0 mais adequado quando deseja-se realizar predigdes a partir de comportamentos prévios
conhecidos.

Escolas e instituicdes de ensino possuem uma grande quantidade de dados, sendo
uns obtidos para o cadastro dos alunos e outros a partir da evolugéo deles durante o periodo
em que estiveram matriculados nos cursos. Para que uma instituicdo possa se desenvolver
e manter-se no cenario educacional, € necessario que essas informagdes indiquem aos
gestores uma visdo do que os alunos representam no contexto institucional e que
relacionem seus dados socioecondmicos com indicadores importantes para a tomada de
decisdes, tais como estatisticas de evasao e desempenho escolar.

Dessa maneira, a partir da utilizacao de diversos padrdes existentes em instituicbes
de ensino, gerados pelos gestores, e tendo em vista a caracteristica da LVQ em classifica-
los, formula-se a seguinte questao: uma rede neural artificial do tipo LVQ pode produzir os
indicadores necessarios para que os gestores de ensino tomem decisdes justificadas sobre
mudangas a serem implementadas em suas instituicbes de origem?

O objetivo do presente trabalho é descrever o desenvolvimento de uma ferramenta
para analise de dados educacionais capaz de gerar indicadores académicos a partir dos
dados colhidos. Para isso, as metas a serem atingidas s&o: adquirir e preparar os dados
educacionais de alunos para analise, desenvolver a ferramenta e classificar os dados,

apresentando-os.



2. O SISTEMA EDUCACIONAL

O sistema educacional sempre foi um grande produtor de dados, sendo eles a
respeito de alunos, professores, disciplinas e cursos. Com o passar dos anos e com o
advento da internet, essa produgé&o cresceu ainda mais, visto que surgiram modalidades de
ensino nao presenciais. Elas proporcionaram maior facilidade para os alunos ingressarem
nas instituicées de ensino, aumentando consideravelmente a quantidade de informacgao
que é coletada e armazenada por elas. A maior parte dessas modalidades de ensino nao
presenciais fazem o uso dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs), os quais servem
de apoio ao estudante, funcionando como uma plataforma na qual as atividades sao
realizadas. Essa informatizacdo das atividades estudantis também contribuiu para a
ampliacdo do volume de dados referentes ao ensino.

Conforme pode ser observado na Figura 1, o crescimento da quantidade de alunos

na modalidade a distancia é maior que o0 mesmo crescimento na modalidade presencial.

Figura 1 — Aumento da quantidade de alunos por modalidade e ano
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Esses dados devem ser aproveitados de maneira adequada. Por meio deles,
presume-se, que € possivel extrair inumeras informagdes benéficas as instituigdes. Para
isso, os dados devem ser analisados de forma metddica, garantindo a qualidade e acuracia
das informacdes, assim como a possibilidade de replicagcdao dessa analise em diversas

instituicbes, com a mesma eficacia.

3. MINERACAO DE DADOS

De acordo com Fayyad (1996), o grande crescimento das bases de dados de
empresas, governos e instituigdes cientificas superou a capacidade dos sistemas atuais de
digerirem estas informagdes, criando a necessidade de desenvolvimento de novas
ferramentas e técnicas para a analise inteligente das bases de dados. Assim, foi criado o
conceito de Knowledge Discovery in Databases (KDD), o qual inclui as formas de se
encontrar conhecimento e/ou informacdes relevantes dentro de grandes bancos de dados
de instituicdes.

Existem discussdes a respeito da diferenciagao entre os termos “mineracao de
dados” e “KDD”, o que dificulta uma definigdo concreta. A mineragcao de dados consiste na
separacao e classificagdo automatica e sistematica de padrdes presentes em bancos de
dados, apropriando-se, principalmente, de conhecimentos estatisticos e aprendizado de
maquina. O KDD é um conceito mais amplo, o qual abrange a mineragado de dados como
um todo. Ele se divide em dois grupos: verificagdo e descoberta de dados. Na verificagao,
o algoritmo é delineado para separar padroes e mostrar resultados esperados pelo usuario.
Ja a descoberta de dados procura encontrar novos padrdes e identifica-los, produzindo
previsdes estatisticas desconhecidas. Para o presente trabalho, os termos nao serdo mais

diferenciados.
3.1.Mineragao de dados educacionais
A mineracdo de dados educacionais continua sendo estudada por diversos

pesquisadores que utilizam ferramentas e ambientes ja consolidados e que fazem uso de

varios tipos diferentes de algoritmos. Esses estudos comprovam a eficacia do uso das



Redes Neurais Atrtificiais para a classificagdo de dados. Porém, para Manhaes (2011), “a
acuracia dos classificadores e a taxa de erro sdo fortemente influenciadas pelos vieses da
base de dados”, o que implica na importancia da separacao correta dos dados e na escolha
exata de um algoritmo confiavel, ja que as diferengas nas bases de dados podem contrariar
as expectativas de resultados. Para evitar maiores desvios, faz-se necessaria a utilizagao
de ferramentas ja existentes como controle para a analise dos resultados. A ferramenta
Weka', por exemplo, fornece diversos ambientes e algoritmos que permitem uma
especificagcao de resultados controlados para comparagao de forma confiavel, como pode
ser observado em experimentos anteriormente realizados.

Uma das maiores dificuldades na mineragdo de dados educacionais é a falta de
padrdes para a catalogacdo nas bases de dados das institui¢gdes. Por isso, as atividades
pré-processamento exigem grande esforgo por parte dos pesquisadores. De acordo com
Costa (2012), deve ser realizada uma tarefa de classificagdo, a qual procura delimitar um
modelo que contenha as classes de dados a serem analisadas. Esse modelo utiliza classes
conhecidas para distinguir novas classes que ainda sdo desconhecidas nas bases de
dados, permitindo que a separacgao seja feita corretamente.

Para realizar esses tratamentos de classificacdo em padrbes, utilizam-se
ferramentas analiticas especializadas em mineragcdo de dados. Dentre as técnicas mais
utilizadas esta a inteligéncia artificial, devido a forma como ela € aplicada a grandes bases

de dados.

4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Atrtificial (IA) é a ferramenta mais moderna para a analise de dados,
desde os numéricos e estatisticos, até os comportamentais. Ela ndo possui uma definicao
concreta, sendo descrita por diversos autores, de formas distintas, de acordo com o
conceito utilizado para determinar o sucesso do sistema estudado. A Tabela 1 apresenta

as diferentes definicées da inteligéncia artificial.

" Ferramenta desenvolvida na Universidade de Waikato, Nova Zelandia, que agrega diversos algoritmos de
IA dedicados ao aprendizado de maquina.



Tabela 1 — Conceitos de IA de acordo com forma e tipo de sucesso

Pensando como um humano Pensando racionalmente
“O novo e interessante esforgo para fazer os computadores “O estudo das faculdades mentais pelo
pensarem (...) maquinas com mentes, no sentido total e uso de modelos computacionais. ”
literal. ” (Haugeland, 1985) (Charniak e McDermott, 1985)
“[Automatizacao de] atividades que associamos ao “O estudo das computagdes que tornam
pensamento humano, atividades como a tomada de possivel perceber, raciocinar e agir. ”
decisbes, a resolugao de problemas, o aprendizado...” (Winston, 1992)

(Bellman, 1978)

Agindo como seres humanos Agindo racionalmente
“A arte de criar maquinas que executam fungdes que exigem | “Inteligéncia Computacional € o estudo
inteligéncia quando executadas por pessoas. ” (Kurzweil, do projeto de agentes inteligentes. ”
1990) (Poole et al., 1998)
“O estudo de como os computadores podem fazer tarefas “Al... esta relacionada a um desempenho

que hoje sdo melhor desempenhadas pelas pessoas. ” (Rich | inteligente de artefatos. ” (Nilsson, 1998)
and Knight, 1991)

Fonte — Russel (2004)

As defini¢des descritas na figura acima estao dispostas tal que as da parte superior
descrevem a |IA em relagdo ao pensamento (raciocinio) e na parte inferior estdo aquelas
que se relacionam ao comportamento (a¢do). O lado esquerdo da tabela contém as
definigdes que medem o sucesso baseado no desempenho humano, ou seja, similar ao
que uma pessoa faria, e no lado direito estdo aquelas que definem o sucesso em relagao a
racionalidade. Para o presente trabalho, utiliza-se a definicdo de acgao racional, que
considera o sistema pelo comportamento e define o sucesso de acordo com o raciocinio.

Os sistemas que consideram o sucesso baseado na atuacao racional sdo os que
possuem um agente racional, o qual “[...] € aquele que age para alcangar o melhor resultado
ou, quando ha incerteza, o melhor resultado esperado” (RUSSEL, 2004, p. 6). Ou seja, o
sistema é considerado racional quando faz tudo de forma correta (alcanga o resultado

esperado) ou 0 mais proximo disso possivel.
4.1.Redes Neurais Artificiais
Hoje, a inteligéncia artificial abrange inumeras areas e subcampos, como o algoritmo

genético e a Rede Neural Artificial (RNA). Para Silva (2010), as RNAs sdo modelos que

procuram simular a forma com que o sistema nervoso dos seres vivos funciona, adquirindo



conhecimento a partir de informacdées e s&o compostas de varias unidades de
processamento (neurdnios artificiais, representados na Figura 2) interligadas por conexdes
representadas por vetores e matrizes com pesos distintos. As redes neurais artificiais

podem assumir diversas arquiteturas, dependendo da aplicacao para a qual sera utilizada.

Figura 2 — Estrutura de um neurdnio artificial
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Fonte — http://www.cerebromente.org.br/n05/tecnologia/neuronio_artificial.gif (2016)

Para o objetivo do presente trabalho, utiliza-se a LVQ, devido a sua caracteristica de
agrupamento e classificagao de grandes quantidades de dados. O processo de quantizagéo
vetorial é realizado atribuindo-se um vetor (quantizador) para cada classe de amostras, as
quais deseja-se classificar, e aproximando-se os valores destas amostras, através de
operacgoes vetoriais, ao vetor atribuido as respectivas classes. Dessa forma, as amostras
séo classificadas em classes distintas, a partir de sua aproximagéo do vetor quantizador.

O treinamento de uma rede neural LVQ comecga inicializando-se os vetores
quantizadores com valores aleatérios. Entdo, para cada vetor de entrada, encontra-se o
vetor quantizador mais proximo e o atribui a essa entrada, determinando sua classe. O
calculo da distancia euclidiana d entre o vetor quantizador g e o vetor de entrada p é

realizado de acordo com a quantidade de neurénios n, pela seguinte equacao:

i(l’i - q:)?
i=1

Apds encontrar a menor distancia entre os vetores, calcula-se um valor « (alpha)

baseado nessa distancia, na taxa de aprendizado t utilizada e na quantidade de iteracbes

n,onde «x = (d = t)/(n * 10). A equagao apresentada foi determinada apos diversos testes



para encontrar o calculo satisfatério do «, ja que nédo existe uma regra definida para isso.
Finalmente, soma-se o < ao vetor quantizador mais préximo e subtrai-o dos demais. Assim,
obtém-se o conjunto de clusters para os dados analisados.

Os clusters definidos no treinamento podem, entdo, ser utilizados para classificar
dados relacionados aqueles do treinamento de forma semelhante: atribui-se ao dado de

entrada a classe que possui a menor distancia euclidiana em relagao a ela.

5. ANALISE DE DADOS EDUCACIONAIS

Os dados gerados a partir de instituicbes educacionais, quaisquer sejam, vém
crescendo diariamente, e sdo de suma importancia para o bom funcionamento dessas
instituicbes. Eles trazem informagdes socioecondmicas que identificam dados como: a
distancia do local de estudo, faixa de renda familiar, faixa etaria, etc. Além disso, possuem
informacdes em relagao a histérico escolar, desempenho e assiduidade dos alunos. A partir
desses dados, os gestores tomam decisdes informadas a respeito de mudangas a serem
realizadas no curriculo dos cursos, na estrutura escolar e no corpo docente. Porém, as
informagdes sdo tratadas pelos préprios gestores ou por especialistas em planilhas
informativas, o que pode ocasionar erros na classificacdo e separagao dos dados. Para
incluir as instituicbes de ensino na atual era da informagdo, € preciso desenvolver
ferramentas que proporcionem a criagao de perfis estabelecidos dos alunos e que possam
prever a situagao futura dos mesmos, baseando-se em informacdes passadas e presentes.
Auxiliando, assim, os tomadores de decisdbes com indicadores precisos acerca do

comportamento dos estudantes.

6. DELINEAMENTO DO TRABALHO

O presente trabalho consiste de trés fases principais que sédo detalhadas nas secdes
subsequentes, sendo elas:
* Aquisicao e preparacao dos dados;

* Desenvolvimento da ferramenta de analise;
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» Analise dos resultados com o auxilio da ferramenta desenvolvida.

6.1.Aquisicao e preparagcao dos dados

Os dados necessarios para a realizacdo da analise final foram obtidos da

Universidade de Uberaba, curso de Direito. Eles sdo referentes a alunos matriculados no

segundo semestre de 2016 e suas informagdes geradas até o fim desse periodo. Contém

os dados de cadastro dos alunos e do desempenho escolar de cada um. Em relagao ao

cadastro, apresentam informagdes como a data de nascimento, sexo, cidade de origem,

dados do ensino médio, percentual de bolsa e financiamento, se € portador de diploma de

ensino superior e matricula. O desempenho escolar € quantificado através da pontuagao

final e do percentual de presenca computados ao final de cada periodo do curso do aluno.

Para serem analisados pela ferramenta desenvolvida, os dados s&o preparados de

modo que sejam representados por numeros reais. A classificagédo é realizada a partir das

informacdes presentes na Tabela 2.

Tabela 2 — Informagdes obtidas dos alunos e descrigdo da preparagao

Informacgao Descricao
Idade Obtida a partir da data de nascimento
Sexo Representado por 0 (Masculino) ou 1 (Feminino)

Distancia de origem

Tempo de conclusao do ensino
medio

Natureza do ensino médio
Desempenho no periodo
Percentual de presenca
Percentual de Bolsa

Percentual de Financiamento

Portador de diploma
Evasao

Calculada medindo-se a distancia da cidade de origem
até a cidade da instituicao

Quantidade de anos decorridos desde a conclus&o até
a data de realizagao da analise

Representado por O (instituigado publica) ou 1 (particular)
N&o é necessaria a preparagao, ja que esses dados
estdo no formato desejado

N&o é necessaria a preparagao, ja que esses dados
estdo no formato desejado

N&o é necessaria a preparagdo, ja que esses dados
estdo no formato desejado

N&o é necessaria a preparagao, ja que esses dados
estdo no formato desejado

0 (sim) ou 1 (n&o)

Representado por 0 (aluno esta matriculado) ou 1
(aluno n&o esta matriculado)
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Os valores obtidos devem ser convertidos em numeros de ponto flutuante variando
de 0 a 1. Tal converséo é realizada obtendo os valores minimo e maximo de cada classe
de dados informada e realizando a interpolacédo do valor dentro do intervalo definido. Por
exemplo, se as idades dos alunos possuem o minimo de 20 anos € 0 maximo de 40 anos,
a idade de um aluno com 30 anos de vida seria representada por 0,5, ja que o intervalo
definido é de 20 anos e ele encontra-se na metade do mesmo.

Apos serem preparados, os dados sado inseridos em instancias da classe
desenvolvida, que representa a abstragdo do aluno no desenvolvimento orientado a objeto,
e dispostos em uma lista encadeada, formando o grupo de alunos a serem analisados. O
tratamento descrito faz-se necessario, devido a forma com que a rede neural LVQ analisa

informacoes.

6.2.Desenvolvimento da ferramenta

A ferramenta de analise dos dados foi desenvolvida como uma aplicacao desktop,
ou seja, funciona apenas em computadores comuns e nao utiliza recursos de internet, e
apenas em ambientes que utilizam o sistema operacional Windows.

Para o desenvolvimento da aplicagao foi utilizada a interface de programacgao Visual
Studio 2017. O tipo de projeto € o Windows Forms Application, o qual possui a funcao de
criar as janelas do programa e permite a criagdo dos codigos necessarios para o
desenvolvimento da ferramenta. A linguagem de programacgao utilizada foi o C#, dentro do
framework .NET, versao 4.5.2.

O projeto € composto de trés classes simples (contém apenas propriedades), as
quais abstraem os componentes utilizados no programa, uma classe de negdcio, que
realiza os processos de treinamento e classificagcdo, e de um formulario principal com a
funcdo de exibir os resultados.

A classe Aluno contém as propriedades representativas dos dados dos alunos
(idade, sexo, distancia de origem, tempo de concluséo do ensino médio, natureza do ensino
médio, posse de diploma de curso superior, desempenho, percentual de frequéncia,
percentual de bolsas, percentual de financiamento e evaséo), a classe Neurbnio possui
como propriedades o codigo de identificagédo e a lista de grupos nos quais os alunos seréao

classificados e a classe Grupo representa o agrupamento dos alunos em cada cluster,
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contendo as propriedades identificacdo, quantidade total de alunos, média de idades,
quantidade de homens, quantidade de mulheres, média das distancias de origem, média
do tempo decorrido desde o término do ensino médio, quantidade de alunos de escolas
publicas, quantidade de alunos de escolas privadas, quantidade de alunos com diploma de
curso superior, médias de desempenho, percentual de frequéncia, percentual de bolsas e
percentual de financiamento e a quantidade de alunos ndo matriculados. A estrutura dessas

classes pode ser observada nas Figuras 3, 4 e 5.

Figura 3 — Classe Aluno e suas propriedades

louble Idade { get; set; }

double Sexo { get; set; }

double DistOrigem { get; set; }

> AnosEnsinoMedio { get; set; }
ble TipoEscola { get; set; }

e Diploma { get; set; }

e Desempenho { get; set; }

double PercFrequencia { get; set; }
double PercBolsa { get; set; }

e PercFinanciamento { get; set; }
ouble Evadiu { get; set; }

int Classe { get; set; }

}

Figura 4 — Classe Neur6nio e suas propriedades

JAA class Neuronio
{

public int Neuroniold { get; set; }

public List<double> Clusters { get; set; }
}

Figura 5 — Classe Grupo e suas propriedades

iblic class Grupo

nt ClasseId { get; set; }
int QtdTotal { get; set; }
ouble Idade { get; set; }
int QtdHomens { get; set; }
nt QtdMulheres { get; set; }
ble DistOrigem { get; set; }
double AnosEnsinoMedio { get; set; }
int QtdPublica { get; set; }
int QtdPrivada { get; set; }
int QtdDiploma { get; set; }
ble Desempenho { get; set; }
e PercFrequencia { get; set; }
e PercBolsa { get; set; }
e PercFinanciamento { get; set; }
le Evasao { get; set; }
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O cddigo que realiza o tratamento dos dados encontra-se na classe RedeNeural, a
qual utiliza métodos assincronos para o processamento dos dados. Esta classe, cujo
cédigo-fonte poder ser encontrado no Anexo | deste trabalho, possui 0 método
ClassificarEntradasAsync, que inicializa a lista de Neurbnios a serem utilizados pelo
processo e realiza as iteragdes e calculos necessarios para caracterizar os Neurdnios e
classificar os Alunos. A quantidade de neurdnios instanciados é limitada a quantidade de
propriedades da classe Aluno e a quantidade de iteragdes realizadas € igual a dez vezes a
quantidade de alunos analisados. Para cada aluno (entrada), o algoritmo do fluxograma da
Figura 6 é aplicado.

Figura 6 — Fluxograma do ajuste de clusters por entrada
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O formulario principal possui os métodos responsaveis por importar os dados
(PreencherAlunos), ativar o processo de treinamento e classificagdo (TreinarAsync) e
apresentar o resultado final da classificagdo (PreencherDetalhes). O método
PreencherAlunos busca os dados dos alunos de uma planilha, instanciando-os em uma
lista encadeada, em que cada linha da planilha representa uma instancia de Aluno. Para
isso, o tratamento dos dados descrito na fase de preparagao € aplicado. TreinarAsync é
executado em uma Thread diferente daquela utilizada pela aplicacdo, impedindo o
travamento do programa durante o treinamento da rede neural. Ele aguarda a execugao do
meétodo responsavel pelas iteragcdes de classificagao e, entdo, exibe os resultados no
formulario principal, ao chamar o método PreencherDetalhes. Este agrupa os alunos

pertencentes a cada classe, calculando as médias e totais para cada atributo analisado.

7. RESULTADOS

Apds a preparacao dos dados, eles sao carregados na ferramenta desenvolvida para
analise. Foram realizadas 2 classificagdes distintas afim de examinar o comportamento da
RNA ao agrupar os dados. Na primeira execugao, foi determinado a ferramenta que gerasse
3 grupos de classificagdo e, na segunda, 5. Essa disposi¢éo foi considerada para estudar
a distribuicdo dos alunos em quantidades distintas de grupos, criando perfis mais, ou
menos, especificos.

Os grupos sao representados pela classe Grupo, demonstrada na segao anterior.
Ela possui como atributos a quantidade total de alunos, a média de idade, a quantidade de
homens, a quantidade de mulheres, a média da distancia entre a cidade de origem e a
cidade da instituicdo de ensino, a média de quantos anos se passaram desde a conclusao
do ensino médio, a quantidade de alunos provenientes de escolas publicas e privadas, a
quantidade de alunos portadores de diploma, a média de desempenho escolar e frequéncia
no periodo, a média da porcentagem de gratuidade e de financiamento que os alunos
possuem e a quantidade de evasdes ao final do periodo. As tabelas 3 e 4 apresentam os

dados obtidos.
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Tabela 3 — Distribuigao dos 3 grupos por atributo

Grupo1 Grupo2 Grupo3

Total 455 667 587
Homens 452 0 241
Mulheres 3 667 346

Média Idade 27,74 23,43 23,24
Média Distancia 28,47 29,93 48,69

Fim Ensino Médio 5,51 4,95 5,15
Publica 81 6 473

Privada 374 661 114

Portador de Diploma 4 17 34
Média Desempenho 69,6 73,08 77,62

Média Frequéncia 89,17 90,72 93,46
Média Bolsas 33,19 45,83 28,37

Média Financiamento 0,6 413 8,18
Evasao 54 48 44

Tabela 4 — Distribuigao dos 5 grupos por atributo

Grupo1 Grupo2 Grupo3 Grupo4 Grupo5

Total 742 39 1 484 443

Homens 55 38 1 186 413

Mulheres 687 1 0 298 30

Média Idade 23,58 21,82 26 22,67 25,24

Média Distancia 39,41 91,23 1078 32,04 27,36

Fim Ensino Médio 5,15 3,92 8 4,62 5,89
Publica 35 39 1 432 53

Privada 707 0 0 52 390

Portador de Diploma 40 0 1 14 0
Média Desempenho 75,27 67,69 78,28 78,37 66,55
Média Frequéncia 92,3 87,04 79,58 93,1 87,88
Média Bolsas 53,58 341 0 12,43 34,36

Média Financiamento 1,36 0 0 13,33 0,83
Evaséao 38 13 0 56 39

8. DISCUSSAO

A primeira analise gerou 3 grupos distintos. O grupo 1 possui majoritariamente
homens e o grupo 2, mulheres. O terceiro grupo € um grupo mais equilibrado em relagao
ao sexo dos alunos e pode ser considerado como controle. Dentre os dois primeiros, &

possivel observar uma maior presenca de alunos provenientes de escolas privadas, ao
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contrario do grupo 3, onde encontramos superioridade nos alunos de escolas publicas. As
medias de desempenho e frequéncia possuem comportamentos semelhantes através dos
grupos, demonstrando a proporgao linear entre os dois atributos, que aumentam de acordo
com o grupo (menor entre os homens, aumenta com as mulheres € maior no grupo
controle). A média do percentual de financiamento, devido a seu baixo indice, n&o parece
influenciar na formacédo dos grupos. Além disso, a média do percentual de gratuidade
(bolsas) € maior no grupo majoritariamente do sexo feminino. Da mesma forma, o tempo
decorrido desde o fim do ensino médio e média da distancia da cidade de origem néao
divergem significativamente entre os grupos por causa de sua homogeneidade entre os
alunos e do numero limitado de grupos. Em relagdo a evas&o, observa-se uma
predomindncia nos grupos com alunos provenientes de escolas privadas e que,
proporcionalmente, originam-se de cidades mais proximas a instituigao.

A segunda classificagao realizada formou 5 grupos de classificagdo. Assim como na
analise anterior, a RNA separou dois grupos distintos pelo sexo (grupos 1 e 5) e um
marcado pelo equilibrio dessa caracteristica (grupo 4). Em relagédo a esses grupos, 0s
padrdes encontrados anteriormente se repetem. Os grupos 4 e 5 apresentam, em sua
maioria, alunos provenientes de escolas privadas e o grupo 4, de escolas publicas. A
proporc¢ao linear entre as médias de frequéncia e desempenho também pode ser observada
nessa fase, com a mesma variagdo dos grupos anteriores. A média do percentual de
gratuidade continua maior no grupo majoritariamente do sexo feminino e, da mesma forma,
o percentual de financiamento nao parece influenciar na formagao dos grupos. Para esses
grupos principais, as distancias da cidade de origem e o tempo desde a conclusdo do ensino
médio, como visto anteriormente, possuem uma distribuicdo homogénea. A evasdo mantém
seu comportamento em relagao a distribuigdo entre os grupos.

Destaca-se, nessa segunda analise, a criagdo de 2 grupos divergentes dos
principais. O grupo 3 possui apenas 1 aluno, e contém algumas caracteristicas que,
provavelmente, foram responsaveis por isola-lo dos demais. A distancia da cidade de
origem € consideravelmente maior e a média do percentual de frequéncia é
significativamente menor que a encontrada no restante das classificagées. Ja o grupo 2
traga um perfil de aluno um pouco diferente e marcante. E formado principalmente por
homens, com baixa média de idade, originarios de escolas publicas e de cidades da mesma

regido (distancia menor que 100 Km de distancia) da instituicdo de ensino. Esses alunos
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tém percentual de frequéncia dentro dos padrées dos demais grupos, porém com
desempenho abaixo dos 70%. O percentual de bolsas acompanha o grupo 5, também
formado principalmente por homens. A taxa de evasao € maior que 30% nesse grupo,

sendo mais alta do que nos outros, nos quais varia entre 5% e 11%.

9. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho descreveu o desenvolvimento de uma ferramenta para analise dos
dados educacionais que atuou sobre as informagdes de alunos do curso de Direito da
Uniube, matriculados no segundo semestre de 2016. Neles, foi aplicado o funcionamento
de uma Rede Neural Artificial do tipo LVQ, que os classificou em grupos de maneira
satisfatéria, visto que foi possivel desenvolver a ferramenta e analisar os dados obtidos.

Os perfis criados em ambas as analises realizadas mostram um panorama dos
estudantes, onde pode ser observado o comportamento majoritario do conjunto de alunos,
além de identificarem grupos que divergem da maioria. A repeticdo do padrdo de
comportamento encontrado nos 3 grupos principais comprova a eficacia e coeréncia da
ferramenta ao classificar os mesmos dados em distribui¢des distintas. Ademais, a criagcao
do perfil distinto na segunda analise demonstra a capacidade de descoberta de
conhecimento que o algoritmo selecionado possui.

Para trabalhos futuros, considera-se a ampliagao da quantidade de atributos e alunos
analisados. Além disso, deve ser verificado o comportamento da Rede Neural Artificial ao
classificar os dados em mais grupos, ou seja, criando grupos mais especificos, o que so &
possivel com um numero maior de informacdes. Devem ser experimentadas, também,
taxas de aprendizado distintas e comparadas entre si, aperfeicoando ainda mais a acuracia

e coeréncia das classificagdes.
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public static Task<List<alumo>> ClassificarEntradasasync(List<Aluno> entradasTreinamento,
DataGridview dgwalunos,
ProgressBar pgbTreinamento,
int gtdclusters)
{
return Task<List<alumoss.Rum{() ==
i
double taxafprendizado = &.861;
double alpha = 8;
int idMenorpistancia = &j
imt cont = 8;
int gtdTreinamento = entradasTreinamento.Count * 18;
while (cont <« gtdTreinamento)
foreach (var entrada in entradasTreinamento)
1
double menorbDistancia = 19006080000DE0008. 0 ;
for (int 1 = @; 1 « gtdClusters; i++)
i
Meuronio n = new Heuroniof};
Listcdoubler clusters = new Listcdoublex();
double distancia = 8;
for (int j = @; j <« pesos.Count; j++)
{
double valorEntrada = Convert.ToDouble(entrada.GetType()
JGetProperties(}[j]
JGetvalue(entrada));
n = pesos.Single{neuronio => neuronio.Meuroniold == j);
clusters = (List<double:)n.eetType().cetProperty{ " Clusters").Getvalue{n);
double valorCluster = Convert.ToDouble(clusters[i]};
distancia += Math.Pow(valorEntrada - valorCluster, 2};
}
distancia = Math.sgrt{distancia);
if (distancia < menorDistancia)
{
menorDistancia = distamcia;
idMenorDistancia = ij
}
}
alpha = (taxafprendizado * menorDistancia) / (gtdTreinamento * 18);
for (int 1 = 8; 1 « gtdClusters; i++)
foreach (Meuronioc peso im pesos)
{
if (i = idMenorDistancia)
i
entrada.Classe = ij
peso.Clusters[i] += alpha;
}
else
peso.Clusters[i] -= alpha;
}
I3
}
cont++;
dgvalunos. Invoke( (MethodInvoker jdelegate
1
degwvalunos.Refresh(};
pebTreinamento. Performstep( ) ;
Hi
}
return entradasTreinamento;
1
}
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