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Abstract. This paper presents a case study on data mining use, through
artificial neural networks application in the prediction of students profile. The
study was carried out at the Maragogi campus of Alagoas Federal Institute,
using academic data for deep learning in tool R application. The results
indicated each student profile identification, thus reducing the institution spent
time to detect possible teaching deficiencies, allowing the adoption of stimulus
proactive actions to the students, aiming to surpass the evasion and
disapproval high rates.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo de caso sobre o uso de minerag¢do
de dados, mediante a aplicag¢do de redes neurais artificiais na predig¢do de
perfis dos discentes. O estudo foi realizado no campus Maragogi do Instituto
Federal de Alagoas, utilizando dados académicos para a aplica¢do de deep
learning na ferramenta R. Os resultados sinalizaram para a identificagdo do
perfil de cada discente, reduzindo assim o tempo gasto pela institui¢do para
detectar possiveis deficiéncias de ensino, permitindo a adog¢do de agoes
proativas de estimulo aos discentes, visando superar os altos indices de
evasdo e reprovagao.

1. Introducio

O Instituto Federal de Alagoas, Campus Maragogi, possui um papel importantissimo na
profissionalizagdo e capacitagdo técnica dos jovens da regido norte do estado.
Compromete-se para a reducdo da desigualdade na educagdo e proporciona um
desenvolvimento humano, econdmico e social para as familias dos jovens, formando
profissionais qualificados para o mercado turistico da regido.

O Campus atende aos jovens dos municipios de Sdo Luiz do Quitunde, Passo do
Camaragibe, Matriz do Camaragibe, Sao Miguel dos Milagres, Porto Calvo, Porto de
Pedras, Japaratinga, Maragogi, dentre outros do estado de Alagoas, além de municipios
circunvizinhos, pertencentes ao estado de Pernambuco.

Como abrange vérios municipios e cada um deles possui suas dificuldades na
educagdo basica (ensino fundamental), o campus fica na obrigacdo de tentar melhorar o
nivel de aprendizado destes jovens, reduzindo o alto nivel de evasdo e reprovacdo na



regido, que atualmente gira em torno de 30%, conforme fonte do censo escolar
2014/2015".

As dificuldades que cada municipio possui na execugdo do projeto educacional,
principalmente no ensino fundamental, gera uma deficiéncia no aprendizado destes
alunos e ¢ um dos fatores que proporciona um aumento da evasdo escolar, visto que o
estudante possui grandes dificuldades de acompanhar o conteido programatico
estabelecido pelo MEC.

Atualmente, o levantamento e identificacdo das dificuldades de cada um dos
alunos que ingressam no IFAL — Maragogi, efetuado pelo setor pedagdgico, demanda
mais de seis meses, 0 que atrasa a ado¢do de acdes de estimulo a tais discentes. Nao
bastasse isso, a promog¢ao de qualquer medida demora cerca de dois meses apds sua
defini¢do para surtir qualquer efeito, nao tendo eficacia no ano letivo em curso, levando
a altos indices de reprovacgao.

Diante deste quadro, tem-se que o emprego de Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE) tem sido efetivado em diversas areas da educagdo, no sentido de
dar suporte ao setor pedagodgico [Baker e Yacef 2009]. Através de sua aplicagdo, se
espera identificar possiveis fragilidades no campus/curso/disciplina do IFAL -
Maragogi, mediante a analise de um vasto banco de dados na busca por padrdes ou
tendéncias que permitam analisar o rendimento do estudante no decorrer de toda a sua
vida académica.

Vale salientar que tal ferramenta visa avaliar o passado, utilizando anélises
multivariadas para, com o aprendizado, auxiliar os gestores na tomada de decisdo.

2. Fundamentacio Teodrica

Mineracao de Dados (MD) consiste em um esfor¢o conjunto entre homem e maquina,
através da exploracdo de dados armazenados, na busca de informagdes valiosas, com o
objetivo de descobrir padroes e correlagdes. Tem como entrada os dados e como saida o
conhecimento [Cortes, Porcaro e Lifschitz 2002].

A MD faz parte de um processo chamado de Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados (Knowledge Discovery in Database -- KDD), no qual se utilizam
conceitos de banco de dados, métodos estatisticos, ferramentas de visualizagdo e
técnicas de inteligéncia artificial. Pode-se dizer que a MD ¢ vista como a etapa principal
do KDD, onde ocorre a transformagao dos dados e a geracdo do conhecimento, sendo
imprescindivel para o processo de tomada de decisdao [Galvao e Marin 2009].

: https://gl.globo.com/educacao/noticia/abandono-no-ensino-medio-alcanca-11-do-total-de-alunos-

apontam-dados-do-censo-escolar.ghtml
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Entretanto, para ser viabilizada, faz-se necessaria uma preparagdo prévia dos
dados. Etapas como selecdo, pré-processamento e transformagao tém um grande peso no
resultado final da aplicagdo de uma mineragdo de dados, na medida em que ¢
imprescindivel identificar quais dados (atributos) serdo selecionados e sua localizagdo.

Dessa forma, tem-se que a preparacao dos dados se inicia com a defini¢do dos
atributos a serem analisados, fase seguida do pré-processamento, no qual a preocupagao
se direciona ao conteudo dos dados, com o tratamento dos nulos, duplicados, fora de
contexto, valores incompletos, etc.

A transformagdo ¢ a etapa que antecede a aplicagdo do algoritmo e é responsavel
por preparar os atributos de forma que possam atender aos requisitos do algoritmo de
mineracdo. H&4 vérias técnicas de transformacdo, dentre as quais se destacam:
sumarizacdo, agrupamentos, elimina¢do de valores fora do padrio, reducdo na
quantidade de atributos. As etapas que antecedem a mineragdo visam melhorar a
qualidade dos dados para aumentar a acurdcia e eficiéncia do algoritmo [Cortes, Porcaro
e Lifschitz 2002].

A fase seguinte consiste na minera¢do de dados propriamente dita. Para sua
aplicagdo, ¢ importante definir inicialmente qual o objetivo na utilizagdo do sistema de
mineracao de dados. Segundo [Costa, et al. 2012], hé dois tipos de meta: verificagdo ou
descoberta. Na primeira, o sistema se limita a verificar a ocorréncia das hipoteses
estabelecidas pelo usuario. Ja a segunda busca encontrar novos padrdes ndo previstos
anteriormente, relacionando-se, geralmente, com os métodos de predi¢ao e descricao
[Baker, Isotani e Carvalho 2006].

O método de descrigao consiste em descrever padrdes e tendéncias reveladas
pelos dados e geralmente oferece uma possivel interpretagao para os resultados obtidos.
E muito utilizada para exploragdo de dados, com a finalidade de comprovar a influéncia
de certas variaveis no resultado revelado [Camilo e Silva 2009].

Ja o método de predicao tem como objetivo escolher o melhor resultado possivel
baseado na analise de dados historicos. A previsao deste resultado depende da relacao
existente entre os dados analisados [Camilo e Silva 2009].



Partindo deste contexto, tem-se que a Mineragao de Dados Educacionais (MDE)
pode ser definida como um ramo emergente da MD e se preocupa com o
desenvolvimento de métodos para exploragdao dos tipos de dados unicos provenientes
dos ambientes educacionais, bem como utiliza esses métodos para entender melhor os
alunos e as caracteristicas de como eles aprendem [Baker e Yacef 2009].

Na MDE, o método preditivo ¢ amplamente recomendado com o uso da
regressdo, que tem como uma de suas técnicas mais populares as redes neurais artificiais
(RNA), por ser uma forte opgao para a busca de conhecimento baseada em experiéncias
anteriores [Dias 2014].

As RNA compreendem procedimentos computacionais que envolvem o
desenvolvimento de estruturas matematicas com habilidade de aprendizado. Sao
programas que implementam uma deteccdo sofisticada de padrdes, através de algoritmos
de aprendizado de maquina. Este modelo foi inspirado na estrutura neural humana, que
adquire conhecimento através da experiéncia [Cortes, Porcaro e Lifschitz 2002].

Uma das propriedades mais importantes de uma rede neural artificial ¢ a
capacidade de aprender por intermédio de exemplos e fazer inferéncias sobre o que
aprendeu, melhorando gradativamente o seu desempenho [Ferneda 2006].

Tal aprendizado ¢ feito através do treinamento da RNA, o que pode ser
promovido mediante o algoritmo de retropropagacdo ou backpropagation, o mais
comumente utilizado, tanto em redes multicamadas como simples [Santos, et al. 2005].
A retropropagacdo consiste em fazer ajustes nos pesos dos neurdnios, no sentido inverso
(da camada de saida para a camada entrada) [Iyoda 2000].

3. Metodologia

A presente pesquisa detém uma abordagem quantitativa, na medida em que busca
padrdes nos dados académicos coletados e estudados, criando um perfil do aluno através
de andlise estatistica, permitindo a identificacdo dos discentes com base no rendimento
escolar.

Quanto ao objetivo, a pesquisa se classifica como descritiva, pois visa identificar
as possiveis fragilidades dos alunos com base na andlise historica das caracteristicas
académicas dos estudantes que adentraram na instituicdo entre os anos de 2015 e 2017.

Os dados utilizados neste estudo sdo provenientes de relatorios arquivados e
material eletronico disponivel no sistema académico do IFAL (SIGAA?), referentes aos
anos de 2015 a 2017, dos cursos de hospedagem e agroecologia do campus Maragogi.

ApoOs a coleta dos dados percebeu-se que era necessario concentrar toda a
informacdo em um unico meio fisico, providéncia que fora adotada através da
convergéncia de todos os dados para uma mesma estrutura, neste caso banco de dados
relacional (MySQL?).

? Sistema Integrado de Gestdo de Atividades Académicas - IFAL

? Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados - MySQL



Depois de convergir todos os dados, iniciou-se o tratamento, transformacao e
preparacdo dos mesmos para trabalhar com a RNA. Neste momento, foi incluida a etapa
da verificacdo da relevancia existente entre as variaveis coletadas.

A aplicagdo da RNA multicamada se deu através da utilizacao do algoritmo de
reconhecimento de padrdes 420 deep learning com retropropagacao, onde foi adotado o
uso de 1 (uma) a 3 (trés) camadas internas, com até¢ 8 (oito) neurénios em cada uma
delas.

Adotou-se a ferramenta estatistica R para trabalhar com RNA multicamadas, por
possuir diversos recursos que agilizam o trabalho da aplicacdo da RNA em diversas
configuragdes de camadas internas e quantidade de neurdnios.

4. Resultados

O presente estudo tem como meta identificar o perfil de cada aluno do IFAL - Maragogi,
de acordo com critérios a serem definidos pelo setor de ensino da institui¢ao, apontando
suas fragilidades no aprendizado, de modo a servir de subsidio na busca de solu¢des que
minimizem os problemas de desempenho.

Os dados académicos para estudo foram obtidos de uma amostra dos registros
académicos do campus Maragogi, compreendendo os anos de 2015 a 2017. De um
quantitativo de 9.431 registros, foram utilizados 4.560, alusivos aos 2 cursos existentes.
Ap0s a etapa de extracdo e transformacdo, foram eliminados os registros inconsistentes,
restando cerca de 48% dos dados originais para estudo.

As variaveis utilizadas na pesquisa foram: curso, ano letivo, disciplinas, notas,
classificagdo no exame de selecdo, tipo de concorréncia, idade, municipio de origem.
Tais dados foram trabalhados para garantir sua consisténcia, integridade e limpeza
através de programa desenvolvido pelo autor para esta finalidade, ndo sendo adotado
nenhum software de extragdo de dados (ETL) j4 existente.

Na prepara¢do dos dados para aplicagdao da RNA, fez-se necessario efetuar um
tratamento com a finalidade de detectar as relevancias de cada varidvel com a resposta
de retorno da RNA. Para tanto, foi utilizada a Analise de Agrupamento para identificar
as relevancias através do método euclidiano, usando a soma quadrada do erro.

Na figura 2 € mostrada a aplicagdo do cluster analisys antes do tratamento para
melhorar a relevancia das varidveis estudadas e o resultado obtido ap6s este tratamento.
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Figura 2. Cluster Analisys

Verificou-se, portanto, que, ap6s o tratamento, as variaveis utilizadas no grupo
de dados tratados possuiam um alto grau de relevancia, proporcionando uma maior
qualidade no aprendizado da RNA.

Ao implementarmos uma RNA, faz-se necessario separar um conjunto de
dados para treinamento e outro para teste [Santos, et al. 2005]. No presente estudo, o
conjunto de teste foi definido de forma aleatdéria no quantitativo de 20% da amostra
total. O restante da amostra foi destinado ao treinamento da RNA.

Quanto a definicdo da quantidade de neurdnios usados na camada oculta, esta
deve ser feita de forma empirica, de acordo com a experiéncia do pesquisador e
conhecimento teodrico. Deve-se considerar que um nimero excessivo de neurdnios e/ou
camadas pode acarretar em problemas de generalizacdo. Adotamos, no presente caso, a
aplicacdo de um intervalo entre 1 a 7 neuroénios por camada, com no méximo 3 camadas
internas [Binoti, et al. 2014].

O uso de um numero pequeno de neurdnios na camada oculta favorece um
melhor poder de generalizagdo, reduzindo o risco de Overfitting e Overtrainnig
(problemas de generalizagdo) [Santos, et al. 2005].

Os resultados obtidos apos a aplicagdo da RNA identificaram os padrdes e
tendéncias que deram origem a estudantes bem sucedidos, permitindo a repeticao de
casos de sucesso, bem como as dificuldades dos demais alunos, para que as mesmas
sejam sanadas.

Apos a transformacao dos dados e aplicagdo das Redes Neurais na ferramenta
R utilizando o algoritmo 420 deep learning, foram avaliadas diversas configuragdes de
numeros de camada oculta e quantidade de neur6nios em cada camada oculta,
chegando-se aos seguintes resultados:



Tabela 1. Distribuicéo de neurbénios por camadas ocultas, com percentual de

acertos
Id Conf. Camada Oculta Percentual de Acertos
01 2 Camadas [2, 2] 83%
02 3 Camadas |2, 2, 2] 93%
03 3 Camadas [3, 3, 3] 90%
04 2 Camadas [4, 4] 80%
05 2 Camadas [5, 5] 80%
06 3 Camadas [5, 5, 5] 80%
07 3 Camadas [6, 6, 6] 87%
08 3 Camadas [7, 7, 7] 87%
09 2 Camadas [2, 3] 83%
10 3 Camadas [2, 3, 4] 90%
11 3 Camadas [3, 4, 5] 80%
12 2 Camadas [4, 5] 93%
13 3 Camadas [4, 5, 6] 93%

Destaque-se que a tabela 1 s6 contempla os resultados que obtiveram percentual
de acuracia maior e igual a 80% de significancia.

Dentre as diversas configuragdes aplicadas, as que melhor representaram o perfil
do aluno com o menor erro foram as RNA de id's numero 2, 12 e 13, com acerto de
aproximadamente 93% do resultado previsto.

Percebe-se, ainda, que a RNA com 3 camadas ocultas produziu mais resultados
com nivel de acuracia melhor do que quando utilizadas apenas 1 ou 2 camadas. Destaca-
se aqui a RNA com 2 camadas de configuragdo de id nimero 12 (camadas [4,5]), caso
unico dentre as configuracdes estudadas, onde o ganho na velocidade de processamento
ndo foi fator relevante para se determinar o uso eficiente de 2 camadas ocultas como
solucao.

Desta forma, pode-se afirmar que a RNA proporcionou o resultado esperado
para identificar e apontar as fragilidades de ensino a serem sanadas no Campus IFAL -
Maragogi.

Através da RNA implementada com o presente estudo, ¢ possivel determinar, de
forma rapida e agil, o perfil de cada discente que entra na instituicdo, de acordo com
critérios preestabelecidos pelo setor pedagdgico, possibilitando definir quais ag¢des de
estimulo serdo adotadas, tornando-as mais eficientes, na medida em que, desde o
primeiro dia de aula, ja se terd em maos tais defini¢cdes, ao contrario do que ocorria
normalmente quando j& se tinha passado quase 6 meses para poder identificar os
problemas e dificuldades, além da enorme quantidade de trabalho para efetuar este tipo
de levantamento.



5. Conclusao

A Mineragdo de Dados Educacionais, por intermédio das Redes Neurais Artificiais, €
um mecanismo que merece ser reconhecido por sua habilidade de promover a predi¢ao
de fatos escolares através da andlise de dados histéricos, com capacidade de
aprendizado.

Com o presente trabalho, considerando o treinamento e teste da rede neural
projetada, sera possivel, quando alimentada com dados de um novo individuo
proveniente da regido atendida pelo IFAL - Maragogi, predizer o futuro desempenho do
novo aluno, classificando-o em perfis predispostos pela administracdo do campus, como
forma de permitir melhorar a atuagdo dos profissionais responsaveis por sanar os
problemas educacionais e acompanhar o coeficiente académico.

Fazendo o uso de RNA na ferramenta R, utilizando o algoritmo deep learning
com retropropagacao e 03 (trés) camadas ocultas internas, conseguiu-se uma rede neural
artificial capaz de predizer, com precisdao de até 93% (noventa e trés por cento), o
provavel coeficiente académico de cada aluno admitido na institui¢do, apenas com base
nas notas obtidas no exame de sele¢do, idade, curso escolhido e municipio de origem.

Os resultados obtidos demonstraram um grande potencial de aplicacdo das Redes
Neurais Artificiais para a criagdo do perfil e deteccdo de possiveis alunos que
necessitam de um acompanhamento especial para compensar a defasagem educacional
da rede privada, estadual e municipal de ensino.
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