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RESUMO

O abandono e a evasao escolar sdao temas frequentes na Educag¢do. Os nimeros dao ideia do
tamanho do problema. Em 2018, cerca de quatro em cada dez brasileiros de 19 anos ndo
concluiram o Ensino Médio com base na Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua
(PnadC), do IBGE. O abandono ocorre quando o aluno deixa de frequentar as aulas durante
0 ano letivo. Ja a evasao escolar diz respeito a situacdo do aluno que abandonou a escola ou
reprovou em determinado ano letivo, € que no ano seguinte ndo efetuou a matricula para dar
continuidade aos estudos. Dito isso, o propdsito deste projeto € propor modelos de predi¢dao
de situagcdes de evasdo e abandono para alunos do estado do Ceard, usando bases de dados
sociais, de desempenho escolar e e em registros das maes nas bases de dados CVLI e Maria
da Penha. Outro propdésito do trabalho é determinar quais fatores sdo os que mais impactam
na evasao e abandono. Foram utilizados os dados longitudinais dos anos de 2012 a 2019 dos
dados escolares obtidos do Censo Escolar para verificar a situagdo dos alunos que evadiram ou
abandonaram. No total, foram usadas 4 bases de dados: Censo escolar, SPAECE, CVLI e Maria
da Penha. Os procedimentos foram realizados através do sistema gerenciador de banco de dados
Postgresql, Software SPSS e o Weka. Apds o pré-processamento, limpeza e aplicacao de filtros,
os dados foram utilizados para treinamento da maquina e verificacdo de predi¢do para tomadas de
decisdo acerca de possiveis situagdes de evasdo e abandono. Foram utilizados os classificadores
Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM) e Floresta aleatdria, foi também
aplicado Correlation based feature selection - CFS para encontrar os melhor atributos para o
estudo, sendo selecionados como atributos o desempenho em portugués e matemadtica, etnia,
etapa de ensino e o indicador da presenca da mae em bases de violéncia. Foram alcangadas as

respectivas acuracias 83,9

Palavras-chave: Evasdo Escolar; Violéncia; Machine Learning; Predicao.



ABSTRACT

Leaving and dropping out of school are frequent themes in Education. The numbers give an
idea of the size of the problem. In 2018, around four out of ten 19-year-old Brazilians did not
finish high school based on the Continuous National Household Sample Survey (PnadC), by
IBGE. Dropout occurs when the student stops attending classes during the school year. School
dropout, on the other hand, concerns the situation of the student who dropped out of school or
failed in a given school year, and who in the following year did not enroll to continue his/her
studies. The purpose of this project is to propose models for predicting dropout and dropout
situations for students in the state of Ceard, using social databases, school performance and
mothers’ records in the CVLI and Maria da Penha databases. Another purpose of the work is
to determine which factors have the most impact on evasion and abandonment. Longitudinal
data from the years 2012 to 2019 of school data obtained from the School Census were used to
verify the situation of students who dropped out or dropped out. In total, 4 databases were used:
School Census, SPAECE, CVLI and Maria da Penha. The procedures were carried out through
the Postgresql database management system, SPSS Software and Weka. After pre-processing,
cleaning and applying filters, the data were used for machine training and prediction verification
for decision-making about possible situations of evasion and abandonment. The Multilayer
Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM) and Random Forest classifiers were used,
Correlation based feature selection - CFS was also applied to find the best attributes for the
study, with performance in Portuguese and Mathematics, ethnicity being selected as attributes. ,
teaching stage and the indicator of the mother’s presence in bases of violence. The respective

accuracies of 83.9

Keywords: School Evasion; Violence; Machine Learning; Prediction.
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1 INTRODUCAO

O abandono e a evasdo escolar sdao temas frequentes na educacdo. Os ndmeros
relativos a estes topicos ddo ideia do tamanho do problema. De acordo com a pesquisa nacional
por amostra de domicilios continua (PNADC), do IBGE, em 2018, cerca de quatro em cada dez
brasileiros de 19 anos nao concluiram o ensino médio. Essas duas situagdes possuem varias
formas de interpretagdo e essa diversidade de conceituagdo torna imprecisa a quantificagdo dos
casos, dificultando o estudo das causas e dos principios desse problema que perdura até hoje.

Sobre a evasao escolar, trata-se da fuga ou desisténcia da escola em func¢do da
realizacdo de outra atividade. A diferencga entre evasao e abandono escolar foi utilizada pelo
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira/Inep (1998). Nesse caso,
o termo abandono significa a situa¢do em que o aluno se desliga da escola, mas retorna no ano
seguinte, enquanto que o termo evasao remete ao aluno que sai da escola e nao volta mais para o
sistema escolar.

Administradores e professores de escolas t€ém se esforcado para reduzir o abandono
escolar ha algum tempo (ELLIOTT; VOSS, 1974), mas este fendmeno continua a persistir nas
escolas como um problema durante os dias atuais (Wiltz e Slate, 2016 ). O abandono e evasao
ndo sdo considerados apenas um problema educacional sério, mas também um grave problema
social, € algo que afeta até mesmo paises com alto desenvolvimento econdmico.

Os autores Wiltz e Slate (2016) citam dentre as caracteristicas individuais dos alunos
os seguintes pontos. O desempenho educacional, que consiste no desempenho académico.
A mobilidade no ensino fundamental, comportamento e atitudes do aluno, que consiste no
envolvimento académico em seu aspecto das atividades escolares. E as atividades sociais e as
caracteristicas demogréficas, que envolvem e analisam o meio onde vivem.

Para Silva e Aratjo (2017), fatores sociais, culturais, politicos e econdmicos levam a
situacdo de abandono e evasao. Pontua-se também a escola, onde os educadores t€ém colaborado
a cada dia para o problema se agravar, mediante a utilizacdo de um método didético superado ou
de uma pratica cristalizada como por inexperiéncia, acaba por desenvolver o conteido de forma
descontextualizada e sem sentido para o aluno.

De acordo com Vecina e Ferrari (2002), a crianga e o adolescente necessitam de
uma relacao afetiva e estavel para ir, por intermédio dela, construindo sua identidade, ou seja,
necessita de uma familia equilibrada e protetora para que seu processo de identificagdo ndo seja

conturbado. Corroborando essa ideia, Cardia (1997) pondera que criancas e adolescentes que
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vivem em um ambiente marcado por violéncia aprendem a usd-la como forma de vida e tém
grande possibilidade de reproduzi-la na vida adulta.

Ristum (2010) ressalta, ainda, que criancas e adolescentes que testemunham a
violéncia doméstica dentro de casa ou que sdo agredidas pelos pais tendem a apresentar uma
série de consequéncias na vida escolar, como dificuldade de concentracdo, de aprendizagem e de
relacionamento com os colegas e professores, sendo esses, fatores que aumentam os riscos de
evasdo e abandono.

Criancas e jovens que crescem nesse meio de violéncia, muitas vezes, respondem
aos conflitos cotidianos e a necessidade de autoafirmacao, tdo tipicos da juventude, usando a
linguagem aprendida, da violéncia. Quando tais incidentes ocasionam uma morte, uma espiral de
agressoes e de vingancas reciprocas envolvendo grupos de jovens gera inimeras outras vitimas
fatais, sendo que o rastro da origem de todos os problemas hd muito foi apagado por uma
sequéncia de eventos, tornando invisiveis para a sociedade as consequéncias do aprendizado da
violéncia intrafamiliar.

Dito isso e observando o papel da familia, em especial o da mée, no processo
educacional do aluno, dentro desse contexto, o presente projeto objetiva tragcar o perfil dos
alunos com caréter de evasdo e abandono que possuem registros da mae nas bases de violéncia
doméstica (Lei Maria da Penha) e de Crimes violentos letais intencionais (CVLI). Através do
uso de aprendizagem de maquina, objetiva-se prever o abandono escolar como base para uma
intervencao direcionada.

Tendo em vista o problema, os agentes que influenciam e a definicdo do que se
caracteriza como abandono e evasao, faz-se necessdria a criagdo de um modelo de predicao dos
riscos de evasdo e abandono desses estudantes para que medidas possam ser tomadas o quanto
antes, impedindo ou diminuindo a ocorréncia dessas situacdes que perduram ao longo dos anos.

A modelagem preditiva usando aprendizado de mdquina com big data ja vem sendo
aplicada com sucesso em outras dreas, incluindo negdécios e satde publica, e tem um grande
potencial para construir sistemas de alerta precoce para identificar possiveis evasdes ao ensino
médio.

O presente estudo utilizou aprendizagem de méquina nos dados relativos a presenca
do aluno ao longo dos anos no CENSO escolar, seu desempenho na prova SPAECE, e a
verificacdo da presenca da mae em bases de violéncia, para prever a evasdo € o abandono

dos alunos na faixa de 5° e 9° ano no estado do Ceard. O modelo preditivo permite a identifica¢do
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de alunos em risco desde o inicio, ajudando no desenvolvimento de agdes que visem diminuir a
desisténcia da jornada estudantil.

Foi utilizada a descoberta de conhecimento em base de dados (Knowledge Discovery
in Databases — KDD) para organiza¢do dos dados e pré-processamento. Os dados correspondem
a unido da base de dados CENSO, SPAECE, CVLI e Maria da penha nos anos de 2012 a 2019.
Apds a organizacao e mineragdo dos dados, onde foi realizada a limpeza dos dados como remocao
de informacdes duplicadas ou inconsistentes € a selecdo dos melhores atributos de entrada usando
grid search, ocorreu o treinamento dos dados. Para essa etapa foi utilizado o software Weka e
aplicados os classificadores de Machine Learning (ML), Multilayer Perceptron (MLP), Support
Vector Machine (SVM) e Floresta aleatdria para realizacdo da predi¢do da situagdao do aluno
e para verificar os percentuais de chances de evasao e conclusdo do aluno. Foram obtidos os
seguintes resultados das acurdcias dos respectivos classificadores, 83,9%, 81,24% e 71,3%, de
onde se conclui que o classificador MLP obteve o melhor resultado.

Outro objetivo do presente trabalho foi analisar quais sdo as varidveis que mais
contribuem para a evasdo e abandono, através de uma andlise do ganho de informagdes dos
parametros de entrada envolvidos, para isso foi utilizado o Correlation based feature selection -
CFS, onde foi possivel obter as varidveis mais valiosas para o estudo e treinamento dos dados.
Este algoritmo de selec@o de varidveis selecionou como fatores mais relevantes as duas varidveis
de desempenho, que correspondem as notas do aluno em matemaética e portugués, a variavel
cor da raca, que classifica a etnia, a varidvel etapa, que pontua a série que o aluno pertence, 5°
ou 9 ano, e as varidveis provindas das bases de dados de violéncia, clvi e maria da penha, que

sinalizam para cada amostra se a mae do aluno esta contida em uma das duas bases.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivos gerais

Este estudo tem como objetivo geral a proposicdo de modelos de predi¢do de si-
tuacdes de evasdo e abandono de alunos do estado do Ceard, com base em dados sociais, de
desempenho escolar e em registros das maes nas bases de dados CVLI e violéncia doméstica.

Outro objetivo € encontrar quais atributos que mais impactam nesse estudo. Foram
utilizados vérios algoritmos de aprendizado de maquina com o intuito de que possa ser analisado

também qual apresenta melhor acurdcia nessa situacao com a referida base de dados.
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1.1.2 Objetivos especificos

Para esse estudo os seguintes objetivos especificos foram considerados.

Elaborar e executar a metodologia de coleta, tratamento e analise do banco de dados usado

neste estudo.

Avaliar e descrever as caracteristicas mais relevantes para defini¢do do perfil de alunos em

situacdo de evasdo e abandono;

Determinar o modelo de previsdo a ser utilizado junto a seus classificadores.

Analisar quais varidveis e fatores foram mais importantes para o estudo e influenciaram no

treinamento dos dados.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo serdo abordados alguns trabalhos relacionados sobre os estudos acerca

de evasdo, abandono escolar e modelagem preditiva.

2.1 Evasao e Abandono escolar

Muitos estudos retratam o porqué das causas de evasdao e abandono e examinam
indicadores de risco para evasao. Balfanz, Herzog e Mac Iver (2007) usaram dados longitudinais
para 13.000 estudantes de 1996-2004 e descobriram que os estudantes que estavam frequen-
temente ausentes, marcados com pontuagdes de comportamento insatisfatorio, reprovado em
matemadtica e reprovado em inglés tiveram 68%, 56%, 54% e 42% menos probabilidade de se
formar do que outros.

Burke (2015), usando amostras de 6.118 alunos que entraram na nona série no distrito
escolar de Oregon em 2007-2008, descobriu que os indicativos de presenca, que possuiam menos
de 80% e do GPA (Grade Point Average) abaixo de 2,0, foram indicadores fundamentais de
evasdo. A National High School Center oferece orientacdo sobre o desenvolvimento de um
sistema de alerta e também € recomendado o uso de atendimento, comportamento e desempenho
do curso como indicadores-chave (Therriault et al., 2010). Para esse estudo foi utilizado o
modelo de regressao GPA com andlises estatisticas e cdlculos probabilisticos com logit, onde p
€ uma probabilidade de sucesso em um determinado evento, entdo p/ (1 p) correspondente a
chance do mesmo. Logo o logit da probabilidade € o logaritmo das chances.

Na Coréia, Yoon, Ryu e Kim (2010) realizaram uma andlise aprofundada das evasoes
com dados de 12.280 estudantes em situacdo de abandono no ensino fundamental e 14.572
estudantes em situacdo de abandono no ensino médio. Em resposta aos formularios das causas
secunddrias do abandono escolar do estudante, a maior parte dos entrevistados respondeu baixo
desempenho académico ou ndo gosto de estudar (34,8%), seguido de preparacdo para exame de
qualificacdo escolar (8,8%); formacgdo em linguas estrangeiras (8,1%); dificuldades financeiras,
disturbios emocionais, distirbios fisicos, e outras doencas (4,2%); problemas familiares (3,2%);
regras escolares rigidas (2,5%); residencial instabilidade (2,4%); fugir de casa (1,5%); educacao
alternativa (1,3%); e pobre relacionamento com amigos e professores (0,7%). Rumberger e
Lima (2008) afirmam que poucas evidéncias foram encontradas para a importancia dos recursos

escolares como causa da evasdo e abandono escolar, mas existe uma evidéncia forte e favoravel
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quando existem pequenas classes de alunos, ou seja, o clima escolar e o clima académico tém
grande importancia. Finalmente, caracteristicas da comunidade na qual estd inserido, como
niveis de pobreza ou riqueza, para além das caracteristicas familiares, parecem exercer um papel
importante na decisdo de abandono e sucesso escolar. Rumberger e Lim (2008) realizaram uma
revisao de 203 artigos publicados nos Estados Unidos, nos ultimos 25 anos, e dividiram os fatores
que predizem se o estudante abandona ou consegue concluir o ensino médio em dois grupos:
aqueles associados as caracteristicas individuais dos alunos e os associados as caracteristicas
institucionais de suas familias, escolas e comunidades.

Das caracteristicas institucionais sdo mencionados os seguintes pontos: a estrutura
familiar ao longo do processo escolar, a renda e recurso familiar e o capital social tais como
expectativas educacionais e acompanhamento do progresso escolar dos filhos. Além disso, sdo
apontadas algumas caracteristicas escolares como a composi¢ao dos estudantes da escola; os
recursos escolares; as politicas e praticas da escola; e outras caracteristicas estruturais.

Sob o ponto de vista da participacdo dos pais, Burchinal et. al. (2002) afirmam
que as criancas tendem a mostrar melhores habilidades académicas se os pais tiverem maior
envolvimento e maior grau de escolaridade. Descrevem também que, quando os pais sao mais
participativos, as criangas evidenciam maior competéncia para a leitura, diminuindo os riscos de
insucesso escolar nesse aspecto.

Na questdo da participag@o dos pais na vida escolar dos filhos, encontra-se também
como fonte de conflitos nessa relag@o o nivel de escolarizacio dos pais. Alguns pais pouco podem
ajudar, pois demonstram caréncia de orientacao, muitas vezes, por ndo serem instruidos para
agir e orientar seus filhos ou por nao terem recebido esse acompanhamento em fase estudantil
também. Contudo, na visao da escola, quando a vida escolar apresenta problemas, tanto os pais
como os filhos sdo responsdveis pelo desempenho insatisfatorio, na visdo da escola (Peisner,
Ellen, Yazejian, 2002).

Ainda sobre a participacdo dos pais no universo escolar, Sigolo e Lollato (2001)
enfatizam o grau de aproximacao entre a escola e a familia. Revelam que a mae, com maior
frequéncia, € quem acompanha as atividades escolares dos filhos e, a partir da realizagdo de
tarefas em casa, os pais podem perceber o desenvolvimento ou ndo de novos comportamentos.

Lopes (2010) ressalta que, para a amenizacdo de alguns problemas referentes a
evasdo, € necessdria uma acdo firme dos poderes publicos, principalmente em relagdo aos

gestores escolares, que precisam assegurar um bom ensino e aprendizagem. Desempenho
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ruim também é um fator de evasao; oposto a isso, ha alunos que evadem por ndo se sentirem
“desafiados e estimulados”.

Em um apanhado geral da literatura sobre abandono escolar, em 203 estudos no
assunto, chegam-se a algumas conclusdes relevantes: notas baixas no inicio do processo educativo
€ um forte aspecto de previsdo de futuro abandono; desempenho inadequado frequente costuma
implicar reprovacgao; faltas, atos delinquentes e abuso de substancias ilegais sao fortes preditores
de abandono. Essa superacio poderd acontecer em um ambiente familiar estdvel, e o acesso a
recursos sociais e financeiros influencia de forma significante a probabilidade de o estudante
completar seus estudos (RUMBERGER E LIMA, 2008).

A partir destes trabalhos, verifica-se que o governo e a sociedade precisam cumprir
seus deveres educacionais, evitando os alunos de deixar as escolas e fornecer aos alunos em
risco servicos educacionais adequados. Cada ano, na Coreia, pais de primeiro mundo, cerca de
50.000 alunos abandonam as escolas (KEDI, 2018). Para fornecer-lhes assisténcia significativa,
ha uma necessidade urgente de esfor¢os para desenvolver planos que impe¢am a evasao escolar

e ajudem jovens fora da escola (Battin-Pearson et al., 2000).

2.2 Modelagem preditiva do abandono escolar na educacao

No que concerne as técnicas de predicao no contexto do abandono escolar, as
literaturas anteriores usavam principalmente modelos projetados para compreender as causas
por tras dos comportamentos de abandono. Eles sdo muito tteis para revelar a estrutura de
varias camadas das causas que explicam por que os jovens abandonam as escolas. No entanto,
essas literaturas ndo s@o tdo precisas a pronta aplicacdo em salas de aula reais porque sem dados
sobre virios fatores que afetam comportamentos de evasao, é dificil identificar os niveis de risco
individuais dos alunos.

Quando a Aprendizagem de Mdaquina € empregada como técnica de MDE, considera-
se que ela estd incluida na primeira possibilidade prevista por Baker (2000), com a finalidade de
entender situagdes educacionais e com isso dar apoio no processo de tomada de decisdo, nesse
sentido hd muitos estudos que foram e estdo sendo desenvolvidos, entretanto alguns podem
ser destacados, como: O estudo realizado pelo Departamento de Educagdo e Treinamento em
Victoria, Instituto Americano de Educacdo (AIR), Dejaeger et al. (2011) Cortez e Silva (2008) e
Zhang e Wu (2019).

O Departamento de Educacao e Treinamento em Victoria, Austrdlia, desenvolveu
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a Ferramenta de Mapeamento do Estudante (SMT) para identificar alunos que nao estao no
sistema educacional (Lamb e Rice, 2008). Nos Estados Unidos, quem abandonou o ensino médio
tornou-se alvo da atencdo dos legisladores quando seu nimero disparou no inicio dos anos 1960
(Rumberger e Larson, 1998).

O Instituto Americano de Educacio (AIR) desenvolveu o Sistema de Alerta Precoce
para diagnosticar alunos em risco no ensino médio (Therriault, Heppen, O’Cummings, Fryer, e
Johnson, 2010). Knowles (2015) criou o Wisconsin Dropout Early Warning System (DEWS),
um modelo preditivo do risco de abandono escolar para alunos do sexto ao nono ano usando o
aprendizado de maquina e MD. Estes sistemas de diagndstico para os alunos de risco determinam
os niveis de risco usando os registros dos alunos em suas vidas escolares, em vez de utilizar
varidveis pessoais identificadas pela pesquisa.

Quando os alunos do ensino fundamental e médio desistem de aprender, isso se
traduz em custos sociais para toda a sociedade, bem como grandes perdas para a vida do
individuo (Finn, 1989). Embora seja fundamental ajudar os jovens que ndo frequentam a escola
e os que abandonaram, uma abordagem mais fundamental seria identificar possiveis desisténcias
e impedi-los de deixar as escolas.

Ressalta-se, que assim como aplicado pelo AIR (2010), existem na literatura diversos
trabalhos que usam diferentes técnicas de MD no contexto educacional. Singh e Kumar (2012),
por exemplo, utilizaram a técnica de arvore de decisao para gerar conhecimento aos gestores
da instituicdo para avaliar o desempenho de seus alunos. Dejaeger et al. (2011), por outro lado,
utilizou a técnica chamada de clusterizacao de dados para identificar os principais fatores de
satisfacdo dos alunos em duas institui¢des de ensino e, consequentemente, para a construg¢do de
modelos para apoiar os gestores no processo de tomada de decisdo estratégica.

O objetivo de Cortez e Silva (2008) era analisar o desempenho dos alunos sob uma
perspectiva de quais atributos mais influenciam na previsdo do desempenho. Para isso, os autores
utilizaram quatro algoritmos: Arvores de decisdo, Random Forest, Redes Neurais Simples e
SVM. Os resultados dos autores mostraram que uma boa precisio preditiva pode ser alcancada,
desde que estejam disponiveis as primeiras e/ou segundas séries do periodo escolar. Cortez e
Silva (2008) ressaltam ainda que o desempenho do aluno ¢ altamente influenciado por avaliacdes
anteriores e pelo nimero de faltas. Como resultado direto desta pesquisa, os autores relatam
que ferramentas mais eficientes de previsdo do aluno podem ser desenvolvidas, melhorando a

qualidade da educacgdo e aprimorando a gestdo dos recursos escolares.
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Por fim, Rodrigues et al. (2016) desenvolveram sua pesquisa no contexto de cursos
e-leaning do tipo Massive Open Online Courses (MOOCsSs) para o desenvolvimento de sua
investigacdo. Os autores contextualizam o problema de sua pesquisa destacando que, com o
rapido desenvolvimento de cursos desse tipo, tornou-se uma questao importante na pesquisa
educacional explorar as caracteristicas de aprendizagem on-line e fornecer apoio a melhoria
dos métodos de ensino e das atividades académicas impedindo também a evasio dos alunos.
Os autores utilizaram ID3, C4.5 e CART, todos baseados em Arvore de Decisdo. As precisoes
alcancgadas pelos modelos sobre a base de dados de teste foram respectivamente: 81%, 75%,
76%. Zhang e Wu (2019) afirmaram que os modelos baseados em arvores de decisdo sdo

consideravelmente simples de serem implementados, e t€ém precisdo relativamente satisfatdria.

2.3 A violéncia doméstica e o risco da evasao escolar

A violéncia doméstica € um dos acontecimentos mais recorrentes da contemporanei-
dade e desempenha um papel vital no atraso do desenvolvimento integral dos adolescentes. De
acordo com Kefas (2016), a violéncia doméstica € o principal fator que impede significativamente
o desempenho académico e, em ultima analise, se destaca como o gargalo para o desempenho
académico dos alunos enquanto Adubi e Ashara (2018) relataram que a violéncia € um dreno
em praticamente todos os setores da estrutura social com atendente consequéncias na educagao,
saude, desenvolvimento econdmico € humano em geral.

Os efeitos da exposi¢do ao abuso de violéncia doméstica segundo CORA (2014)
podem ser tao prejudiciais para criangas e adolescentes como os danos que uma pessoa abusiva
inflige ao seu parceiro. Trés a 10 milhdes de criangas testemunham violéncia ou abuso doméstico.
A extensao do risco e o trauma de testemunhar violéncia ou abuso doméstico depende da idade
da crianca e da duragdo da gravidade e frequéncia do abuso.

Um evento traumatico pode interromper gravemente a rotina escolar € 0s processos
de ensino e aprendizagem. Geralmente h4 altos niveis de transtorno emocional, potencial para
comportamento perturbador ou perda de frequéncia do aluno, a menos que esforcos sejam
feitos para chegar aos alunos e funcionarios com informacdes e servigos adicionais. Alunos
traumatizados pela exposicdo a violéncia mostraram ter médias de notas mais baixas, comentarios
mais negativos em seus registros cumulativos, e mais faltas a escola relatadas do que outros
alunos. Eles podem ter aumentado dificuldades de concentracdo e aprendizagem na escola e

pode envolver-se de forma invulgarmente imprudente ou comportamento agressivo.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os conceitos fundamentais que guiaram o desenvolvimento do
trabalho, tais como o conceito do que se intitula evasao e abandono escolar, mineragdo de dados,

aprendizado de maquina e a origem das bases dos dados, como CENSO e SPAECE.

3.1 Evasao e abandono escolar

Chung et al. (2013) apresentam defini¢Oes separadas para jovens fora da escola e
alunos em risco de abandono. “Jovens fora da escola” sdo definidos como jovens em idade
escolar com menos de 19 anos que ndo frequentam as escolas. Mesmo que eles geralmente se
sobreponham ao abandono escolar, essa categoria inclui os “pré-escolares” que ndo ingressaram
em institui¢cdes de ensino obrigatdrio, os “meio do programa desistentes” que desistem apos
entrar nas escolas e os “desistentes pré-ingresso” que ndo avangam para institui¢des de nivel
superior.

Por outro lado, “jovens em risco” refere-se a jovens que estdo expostos a riscos
pessoais e ambientais, propensos a experimentar problemas comportamentais ou psicolégicos e
ter dificuldade para atingir o normal desenvolvimento sem interven¢do educacional apropriada.
Este grupo de jovens relatam altos riscos de fuga de casa, abandono, desemprego, violéncia, pros-
tituicao, drogas, abusos e outras condutas impréprias, crimes, bem como distdrbios psicoldgicos,
como depressao, ansiedade e suicidio (Khu et al., 2005).

Embora nem todos os jovens fora da escola se tornem jovens em risco, a probabili-
dade de se tornar um € alta. O que também leva a fortes indicios e chances de evasdo. Por este
motivo, pode ser crucial que um jovem permaneca dentro da escola. Ressalta-se que a evasdo
escolar € a fuga ou desisténcia da escola em funcdo da realizagdo de outra atividade, conforme
pontuado anteriormente por Khu (2005).

A diferenga entre evasdo e abandono escolar € utilizada pelo INEP, onde o termo
abandono significa a situagdo em que o aluno se desliga da escola, mas retorna no ano seguinte,
enquanto que o termo evasao remete ao aluno que sai da escola e ndo volta mais para o sistema

escolar.
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3.2 Ciéncias de Dados

Ciéncias de Dados engloba diversas areas, como, estatistica, métodos cientificos,
inteligéncia artificial (IA) e andlise de dados. Basicamente, a ci€éncias de dados desenvolve
estratégias para preparar para andlise, exploracao e visualizagdo de dados, e a partir desses
processos € possivel obter informagdes para tomar melhores decisdes (ORACLE, 2021).

Um dado € o resultado de uma coleta de uma resposta a uma pergunta, uma situagao
ou problema, ou ainda em alguma mediaco realizada. Quando atribui-se significado para esses
dados, obtém-se as informacgdes, e a partir do momento em que estdo disponiveis para um
determinado fim, serd gerado o conhecimento. A ciéncia de dados tem o dado, a informacao
e o conhecimento como suas principais matérias primas. Muitas vezes confundida com uma
simples andlise estatistica, a ciéncia de dados compreende desde a coleta até o descarte dos dados.
Primeiro, ocorre a produgdo dos dados, que pode ocorrer por meio de sensoriamento, pesquisas
ou coletas, esses dados podem ser mantidos em banco de dados ou planilhas. Posteriormente,
eles sdo convertidos para formatos que sejam compativeis com as ferramentas de andlise, como
o formato CSV utilizado para compatibilidade do SPSS e banco de dados PostGres.

Depois de preparados os dados, direciona-se para a fase de extra¢ao de informagdes
e conhecimento, onde, apds tratamento dos dados, podem ser usadas técnicas estatisticas ou de
aprendizado de mdquina para este fim, neste trabalho utilizou-se os processos de KDD descritos
na Subsecdo 4. Apds essa fase, a informacdo € apresentada através de graficos ou mesmo
relatdrios, onde o usudrio pode enxergar a informacao de maneira mais clara. Assim a ciéncia
de dados acompanha todo o processo de vida do dado na busca de extrair algum conhecimento
(AMARAL, 2016).

A utilizacdo de algoritmos de minerac¢do de dados fornece ao analisador mais infor-
macoes sobre o conjunto de dados ao qual sdo aplicados, assim os padrdes levantados podem

ofertar aos pesquisadores novas perspectivas e cenarios.

3.3 Mineracao de dados Educacionais

Mineragao de Dados (MD) € uma 4rea de pesquisa multidisciplinar, envolvendo
basicamente Ciéncia de Dados, estatistica e aprendizado de maquina. A MD € parte principal de
um processo que tem como entrada uma Base de Dados e como saida um Conhecimento (Fayyad

et al., 1996). Ela € dividida em tarefas como predi¢do, clusterizacdo e associagdo que devem ser
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Figura 1 —Panorama da Ciéncia de Dados
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Fonte: (AMARAL, 2016).

escolhidas de acordo com andlises exploratdrias inicialmente feitas sobre os dados (Han et al.,
2006).

A MD tem sido amplamente utilizada em diferentes dreas, principalmente medicina,
industria, marketing, agronegécios e educacao (Berry e Linoff, 2004). Na Educacéo, a Mine-
racao de Dados Educacionais (MDE) € uma éarea de pesquisa interdisciplinar que lida com o
desenvolvimento de métodos para explorar dados oriundos de contextos educacionais (Romero e
Ventura,2010; Paiva et al., 2012).

Os tipos de estudos desta drea sdo classificados, segundo Romero e Ventura (2010)
em: i) educacdo offline, para andlises em dados de desempenho do aluno, comportamento,
curriculo etc, ou seja, gerados em ambientes de sala de aula; ii) aprendizado eletronico (e-
learning) e Sistema de Gestao da Aprendizagem ou LMS (do inglés, Learning Management
System), para andlise de dados armazenados em sistemas LMS no formato de log e bases de
dados; e, iii) Sistemas Tutores Inteligentes ou ITS (do inglés Intelligent Tutoring System) e
Sistemas Hipermidias Adaptativos Educacionais ou AEHS (do inglés, Adaptive Educational
Hypermedia System), os quais sdo aplicados sobre dados de sistemas que se adaptam a cada
estudante em particular, aos cursos oferecidos que estdo em forma de log, aos modelos de

usuarios etc.
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3.4 Knowledge Discovery in Database (KDD)

Conforme descrito por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), KDD consiste em
um processo ndo trivial que almeja a identificagdo de padrdes vdlidos, novos, potencialmente
uteis e compreensiveis, que estdo embutidos nos dados. As cinco etapas que constituem este
processo sdo apresentadas abaixo.

Figura 2 —Etapas do KDD

=-—\..A
- (Preprocessamento) ﬁ,"ﬂﬂ\?’ Bt

Padries

*D&du: Pré-processados : Transformados

-

fmﬂm Escolhidos ]
[ | 1 i

I------ﬁ-—-----—h---—----—---

§
g
|
I
|
L
}

L .

Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

A descoberta de conhecimento em base de dados (Knowledge Discovery in Databases
— KDD) constitui-se de um processo que se inicia pela escolha dos dados que documentam de
alguma maneira a pergunta que o especialista deseja responder. Os dados sao integrados e pré-
processados para que sejam entregues estruturados, higienizados, selecionados e padronizados a
tarefa de mineragcao de dados.

Na tarefa de mineracao, aplica-se alguma técnica inteligente capaz de encontrar
solugdes que auxiliam o especialista na descoberta de uma resposta. O resultado desta tarefa deve
ser pos-processado para que se apresentem andlises qualitativa e/ou quantitativa dos elementos
encontrados e, quando possivel, apresentadas de maneira que possam ser interpretadas de maneira
a facilitar a tomada de decisao.

Podemos verificar que no processo do KDD hd uma dupla seta na integracdo de
todas as etapas. Isto significa que o processo pode ser sequencial, ou seja, seguindo cada passo
por vez, ou iterativo, o processo pode ser executado em passos arbitrarios ou mesmo repetidos

caso haja necessidade.
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3.5 Aprendizado de Maquina

Dentro da mineracdo de dados existem tarefas que podem ser realizadas para extrair
informacdes dos conjuntos de dados. Segundo Tan et al. (2018) essas tarefas sdo geralmente
divididas em duas grandes categorias: preditivas e descritivas.

De acordo com Tan et al. (2018) as duas tarefas tem por objetivo minimizar o
erro entre a predicdo e os verdadeiros valores de uma varidvel objetivo. Ambas possuem um
conjunto de técnicas que podem ser aplicadas aos conjuntos de dados. Na préxima subsec¢ao,
serd apresentada uma breve histdria sobre os tipos de aprendizado de maquina e a modelagem

preditiva

3.5.1 Modelagem Preditiva

A predicdo, em aprendizagem de méaquina, trata-se de um conjunto de técnicas
de construgdo e uso de modelos para fazer previsdes com base em padrdes extraidos de dados
(Kelleher, Namee, D’Arcy, 2015). Com o aumento de poder de computacio e big data disponivel,
a modelagem preditiva foi aplicada com sucesso em varios campos. Por exemplo, a modelagem
preditiva ajuda os médicos a diagnosticar uma doenga com base em dados de pacientes anteriores
e ajuda a empresa a prever as preferéncias dos clientes com base no passado de itens comprados.

A modelagem preditiva também tem um grande potencial na educacao, prevendo
evasao dos alunos, padrées de curso ideais e assim por diante. A chave da andlise preditiva é
construir (ou treinar) modelos para fazer previsdes com base em dados anteriores, € o aprendizado
de maquina € usado para treinar os modelos.

O poder do aprendizado de maquina na modelagem preditiva vem de sua énfase
na generalizacdo de um modelo. Ou seja, um bom modelo preditivo deve ser generalizdvel
para dados ndo vistos anteriormente. Deve-se levar em consideragc@o algumas ameagas, como a
generalizacdo de um modelo, o overfitting , que ocorre quando um modelo ajusta muito ruido nos
dados. Para se avaliar o efeito do overfitting, o aprendizado de maquina divide um determinado
conjunto de dados em conjunto de dados de treinamento e teste, e também usa validagdo cruzada,
que serd abordada nas préximas se¢des. Além disso, o fato de a técnica utilizada ndo conseguir

modelar os dados também deve ser levada em consideracao.
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3.5.2 Aprendizagem supervisionada, ndao supervisionada e por reforco

O aprendizado de maquina é um conjunto de algoritmos capazes de aprender a partir
de um conjunto de dados (Goodfellow, Bengio e Courville, 2016). Normalmente, o aprendizado
de maquina se enquadra em duas categorias: aprendizagem supervisionada e nao supervisionada.

No aprendizado supervisionado, o aprendizado de maquina utiliza algoritmos que
aprendem a relacdo entre recursos descritivos, os preditores ou dados de entrada (input) e recurso
de destino, dados de saida (Output) em um conjunto de dados. Usando o modelo de treinamento
da aprendizagem supervisionada, deseja-se prever com precisao o resultado de observagdes
futuras ou para melhor compreender a relacdo entre o resultado e os preditores (accuracy). Por
exemplo, o modelo para a previsio de evasao de alunos pode ser treinado usando um aprendizado
supervisionado em que uma maquina usa algoritmos de aprendizagem que irdo aprender a relacao
entre as evasoes dos alunos e vérios preditores.

Para a aprendizagem supervisionada, um conjunto de dados deve conter o recurso
de destino (ou resultado) e caracteristicas descritivas (ou preditores). Nesse sentido, o conjunto
de dados para a aprendizagem supervisionada € muitas vezes chamado de conjunto de dados
rotulados, o que significa que o conjunto de dados contém um rétulo(ou destino) que supervisiona
o processo de aprendizado. Muitos modelos tradicionais como maquina de vetor de suporte
(SVM), MLP e Floresta Aleatéria sdo usados para aprendizagem supervisionada (James, Witten,
Hastie, Tibshirani, 2013).

Usando o modelo de treinamento da aprendizagem nao supervisionada, deseja-se
descobrir a subjacente estrutura dos dados em vez de prever o recurso de destino. Por exemplo,
em um mercado de segmentagdo, os pesquisadores estio interessados em identificar grupos
distintos de clientes com base em multiplas caracteristicas dos clientes com a esperanga de
marketing direcionado. O conjunto de dados usado para a aprendizagem ndo supervisionada é
muitas vezes chamado de dados ndo rotulados porque o conjunto de dados ndao contém o recurso
de destino. Destaca-se alguns algoritmos que realizam tarefas nos conjuntos de dados como
Clustering K-means, modelos de mistura, clustering hierarquico e redes neurais sao exemplos
usados para aprendizagem ndo supervisionada.

A aprendizagem por reforco (Reinforcement learning - RL) é uma estrutura com-
putacional para modelar e automatizar a aprendizagem direcionada a objetivos e a tomada de
decisdo sequencial (RICHARD, 2018). Ao contrério de outras abordagens de aprendizado, ou

seja, aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado, o RL enfatiza o aprendizado
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por um agente a partir da interag@o direta com seu ambiente.

A RL € particularmente adequada para configuragdes que envolvem um agente que
precisa aprender uma politica sobre o que fazer em diferentes situagdes, como mapear estados
para acdes, para maximizar uma utilidade de longo prazo. O agente deve explorar diferentes
acoOes para descobrir acdes de alta recompensa; crucialmente, as acdes afetam ndo apenas a
recompensa recebida imediatamente, mas também o préximo estado e, por meio disso, todas as
recompensas futuras. Essas caracteristicas, agdes com consequéncias de longo prazo, recompensa
atrasada e tomada de decisdo sequencial sob incerteza, sdo as principais caracteristicas da RL.

Neste estudo, sera utilizada aprendizagem supervisionada para prever a evasao e
0 abandono dos alunos. Serdo verificadas as técnicas mais utilizadas e verificada qual possui
melhor acurécia. Usando o conjunto de dados do CENSO escolar, SPACE, violéncia doméstica
e CLVI, apds a realizacdo dos filtros e limpeza dos dados, os mesmos serdo treinados com
os modelos, SVM, MLP e florestas aleatdrias, que sdo um conjunto popular de algoritmos de

aprendizagem supervisionada para construir o modelo preditivo de evasio de alunos.

3.5.3 Tarefas de aprendizado de mdquina

As tarefas mais comuns no aprendizado de mdquina sdo a regressao, classificagao,
agrupamento e reducdo de dimensdo. A tarefa na regressdo € a previsdo do valor numérico
(ou continuo). Os exemplos incluem a previsao do prego das agdes, preco do produto e assim
por diante. A tarefa de classificac@o lida com a previsao de um valor categérico. Os exemplos
incluem a previsao de e-mails que sdo ou ndo spam, assim como pacientes que estejam ou
ndo com uma enfermidade, e nesse estudo com a possibilidade de evasao ou abandono, ou
permanéncia.

A tarefa de agrupamento esté relacionada a localizacdo do agrupamento natural de
dados. Exemplos incluem segmentacao de clientes, agrupamento de genes e assim por diante. A
reducdo da dimensdo estd relacionada a reducio do niimero de varidveis na andlise para melhorar
a interpretabilidade dos resultados e a eficiéncia do algoritmo. O foco deste estudo, que € a

previsdo de evasdo e abandono, corresponde ao problema de classificagdo bindria.

3.5.4 Classificadores

Nesta secao serdo apresentados os modelos utilizados para o treinamento dos dados

do presente estudo.
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3.5.4.1 Florestas Aleatorias

O modelo de florestas aleatdrias (Flach, 2012) é, tradicionalmente, utilizado para
tarefas de classificacdo e regressdo. No aprendizado de mdquina, os ensemble methods (métodos
de conjunto) produzem previsdes finais combinando previsdes de varios algoritmos, o que evita
o sobreajuste e, portanto, melhora a precisdo de previsdo. Além disso, o modelo de floresta
aleatdria tem capacidade de selecdo de recursos implicita e € menos sensivel a selecao de

hiperparametros (Couronne, Probst e Boulesteix, 2018).

Figura 3 — Exemplo de arvore de decisdo prevendo o abandono escolar dos alunos

[sm) Auséncia >= -0.13
Atrasado >= -(.083
sair >= -0,059

Fonte: Autor

O modelo de floresta aleatéria é uma colec@o de drvores de decisdo geradas com
base em um subconjunto aleatério do conjunto de dados original. A decisdo final no modelo
de florestas aleatdrias pode ser feita combinando as decisdes de classificagdo dessas drvores de
decisdo. A drvore de decisdo, que sdo os blocos de constru¢ao do modelo de floresta aleatéria, €
um grafico semelhante a uma arvore para classificacao.

No exemplo da Figura 3, na 4rvore de decisdo, existem dois tipos de nds: nds de
decisdo e nds folha. O né de decisdo (por exemplo, Auséncia> = -0,13, Atrasado> = - 0,083, Sair>
=-0,059) tem dois ou mais ramos para dividir e a folha né (por exemplo, Dropout, Nondropout)

representa uma classificagdo ou decisdo final.
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Nesta arvore de exemplo (Figura 3), os alunos com parametro de Auséncia maior que
-0,13 sdo classificados como abandono, j4 os alunos com Auséncia menor que -0,13, Atrasado
menor que -0,083 e Sair menor que -0,059 sdo classificados como ndo evasdao. Como uma drvore
de decisao escolhe suas divisdes (por exemplo, -0,13, -0,083, -0,059 no exemplo acima)?

A arvore de decis@o usa a medida de impureza (ou heterogeneidade) para selecionar
as melhores divisdes em cada filial. No exemplo especifico de evasdo de alunos, se um limite
especifico divide nossa amostra em puramente uma tnica classe (por exemplo, 10 desistentes
vs 0 ndo desistentes), dizemos que as classes sd@o puras ou homogéneas. No extremo oposto,
se o limite especifico divide a amostra em classes iguais (por exemplo, 5 desisténcias vs 5 ndo
desistentes), dizemos que as classes sdo impuras ou heterogéneas.

Entropia ou o indice de Gini sdo as medidas populares de impureza que t€m os
valores 0 para classes puras e 1 para classes impuras. Em cada ramo, os algoritmos da drvore de
decisao encontram um limite que minimizam medidas de impureza.

O modelo de floresta aleatdria usa um grande nimero de drvores para tomar uma
decisao. O modelo de floresta aleatdria gera um conjunto de amostras usando bagging (bootstrap
aggregating), o que significa dizer que as amostras e atributos sdo sorteados com repeti¢ao.
Isso aumenta a probabilidade de o modelo ser mais confidvel ao processar dados ndo vistos ou
novos. O conjunto de dados de treinamento original por reamostragem com substitui¢ao treina
as arvores de decisao usando cada uma das amostras e, em seguida, combina as previsdes dessas
multiplas drvores de decisdo para fazer uma previsdo final. A estratégia tipica para combinar

vdrias decisdes € uma votacdo em que a decisdo da maioria torna-se a decisdo final.

3.5.4.2  Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP)

As redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) sd@o compostas por
um conjunto de unidades de entrada de dados que constituem uma camada de entrada, uma ou
mais camadas intermedidrias (ocultas) de neurénios, e uma camada de saida, também composta
por neur6nios. A motivacao para utilizacio dessa rede € pelo fato de que elas aprendem tarefas
complexas através das camadas intermedidrias, sendo isso possivel gracas a extracdo progressiva
de caracteristicas significativas de padrdes de entrada. (HAYKIN, 1999)

Redes como a percetron, que contém apenas uma camada, ndo conseguem resolver
problemas que ndo sdo linearmente separdveis. Diferentemente, as MLP possuem uma estrutura

composta por diversas camadas intermediarias de neurdnios, sendo essa uma caracteristica
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importante para que possa ser feito a separacao de elementos ndo separdveis por um hiperplano,
ou seja, uma separacdo nao-linear dos elementos. A Figura 4 mostra os processos realizados por

uma MLP e suas camadas.

Figura 4 — Topologia de uma MLP

L - 4 b._.,l,_.l 1».—_'—.1‘ —_

Entrada de Dados Primeira Camada Oculta  Segunda Camade Oculta Cumada de Saidn

Fonte: Autor

A MLP utiliza o algoritmo backpropragation para treinamento da rede (LEUNG;
HAYKIN, 1991). Este algoritmo € supervisionado e utiliza pares de entrada e saida (x, yd)
para, por meio dos mecanismos de correcdo de erros, ajustar os pesos da rede. O treinamento
ocorre em duas fases, cada uma percorre um sentido diferente da rede. Estas fases sdo forward
e backward. A fase forward ¢ utilizada para definir a saida da rede para um dado padrdo de
entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os

pesos de suas conexdes (BRAGA et al., 2000).

3.5.4.3 Mdgquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM)

O SVM ¢ um método baseado na teoria de aprendizagem estatistica e otimizagcao
matemadtica (VAPNIK, 1995). Deste modo, constitui um algoritmo supervisionado utilizado para
a tarefa de classificag@o que utiliza um hiperplano como separador de classes (TAN et al. 2005).

Esse hiperplano € obtido usando os vetores de suporte, ou conjunto de treinamento, e funciona



32

como um suporte para o limite da decisdo ao classificar.

Com o SVM resolve-se tanto problemas de classificagdo quanto de regressdo, en-
volvendo duas classes, mas pode ser estendido para problemas multi-classes. Foi proposto por
Vapnick e € uma abordagem de aprendizagem supervisionada baseada na nog¢do de kernel, ou
mais especificamente, de funcdes denominadas kernels.

Entre as fung¢des kernel mais utilizadas, incluem-se: polinomial (incluindo o kernel
linear), os de funcdo de base radial (radial basis function — RBF) e os sigmoidais. Cada um deles
tem parametros em suas respectivas fungdes, tal como ilustrados na Tabela 3. Tais parametros
precisam ser determinados pelos usudrios. Em se tratando de kernels polinomiais, quando o

parametro d assumir valor igual 1, tem-se um kernel linear.

Tabela 1 — Algumas fun¢des do Kernel

Tipo de Kernel Funcido K(x;,x;) Parametros
Polinomial (80 -x;)+x)¢ 6, xked
Gaussiano (RBF) exp(-ollx; —x||IE ) o

Sigmoidal tanh(8(x; -x;)+x) ek

Fonte: Adaptado de (FACELI et al. 2011)

3.5.4.4 Selecdo de atributos baseada em correlagdo (Correlation based feature selection -

CFS)

Dentre as métricas mais utilizadas para avaliar um subconjunto de atributos, pode-se
destacar as medidas de dependéncia e consisténcia, usadas pelo algoritmo Correlation-based
Feature Selection (CFS) (LIU; YU, 2005).

O algoritmo CFS classifica os subconjuntos gerados de acordo com uma fung¢ao de
correlacdo com base em uma recompensa heuristica de avaliacdo (HALL, 1999). Esse algoritmo
avalia a importancia de um subconjunto de atributos em funcdo da predi¢ao individual de cada
atributo e o grau de correlagdo entre eles.

O CFS seleciona um subconjunto de recursos de forma explicita. O algoritmo

avalia cada recurso individualmente e atribui uma pontuagdo com base em sua importancia

(KOPRINSKA; RANA; AGELIDIS, 2015).
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Depois de calcular uma matriz de correlacio, o CFS aplica uma estratégia heuristica
de busca para encontrar um bom subconjunto de atributos de acordo com a seguinte eq.:

kXr

ac

M(S) = (1)
\/k+k(k~1) r,

Em que M(S) é o mérito de um subconjunto de atributos S contendo k atributos, r,.

¢ a média da correlagdo entre atributo-classe e r,, € a média da correlag@o entre atributo-atributo.

3.6 Censo Escolar

A andlise neste trabalho tem como objetivo alcangar estatisticas educacionais cons-
truidas com base nos microdados do Censo Escolar da Educacao Bésica longitudinais de 2012 a
2019, divulgados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP) (BRASIL, 2014d). Desde as primeiras tentativas de constru¢ao de indicadores educa-
cionais, os relacionados com o acesso, a permanéncia, a progressao e conclusdo de criangas e
jovens do sistema escolar tém ocupado um lugar central para o conhecimento e compreensao da
dindmica de funcionamento dos sistemas educativos, assim como para a detec¢do de problemas
e dificuldades em seu interior (Cérdova, 2008).

O préprio Inep define o Censo Escolar, 0 mais importante levantamento estatistico
sobre o sistema educacional brasileiro, como “uma pesquisa que tem por objetivo realizar um
amplo levantamento sobre as escolas de educacdo bésica no Pais” (INEP, s.d.). Esse levanta-
mento € feito anualmente com a finalidade de constituir-se em instrumento de planejamento,
gestdo e avaliac@o da politica educacional brasileira, sendo realizado a partir de questionarios
respondidos pelas escolas. O banco de dados dos censos escolares € constituido pelo conjunto
dos questiondrios preenchidos pelas escolas, com base nos registros escolares.

H4 que se registrar ainda que o preenchimento destes questionarios dependera
da compreensdo subjetiva das pessoas encarregadas de, com base nos registros, prestar as
informagdes solicitadas, havendo a possibilidade de inconsisténcias, como erros em idades ou
demais respostas. Nesse sentido, de acordo com Ramos (2014), os estudos estatisticos sao
formas representativas de um dado contexto ou realidade, sendo impossivel ao cientista dar conta

de todas as possiveis causas e varidveis que compdem a realidade social como um fendmeno
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multicausal.

Com todas as possiveis limitacdes, o Censo Escolar € a fonte estatistica oficial do
sistema escolar brasileiro, o que justifica o investimento em sua utilizacao neste estudo. Desse
modo, a andlise sobre a referida base de dados busca compreender um fendmeno especifico, a
ocorréncia da permanéncia ou ndo do aluno ao longo dos anos, onde serd verificado se ocorreu
abandono, que corresponde a auséncia do aluno no ano seguinte, ou evasao, que corresponde a

auséncia por dois anos seguidos.

3.7 SPAECE

A partir da obra de Vianna (2003) e Pequeno (2000), compreende-se que a constitui-
¢ao do processo de avaliacao educacional no Ceard esteve em sintonia com uma preocupacao
nacional — na esfera federal pelo Ministério da Educacao, e na esfera estadual pela SEDUC.
Os autores supracitados destacam diversas pesquisas nessa drea, na qual se observa que, muito
lentamente, delinearam o que viria a ser o Sistema de Avaliacdo da Educacdo Bésica (SAEB) em
1990 e, anos apds, o Sistema Permanente de Avaliacdo da Educagdo Basica do Ceara (SPAECE)

O SPAECE caracteriza-se como avaliac@o externa de larga escala e foi aplicado pela
1* vez em 1994 em todas as escolas estaduais de Fortaleza com adesdo voluntdria das mesmas. As
primeiras aplicacdes tiveram como base de defini¢do dos contetddos os Referenciais Curriculares
Basicos (CRB/SEDUC), os Parametros Curriculares Nacionais (PCN’s) e os manuais de apoio
de ensino de jovens e adultos, livros do telensino. O objetivo principal era avaliar a qualidade do
ensino oferecido nas escolas publicas do Estado do Ceard, mediante o desempenho dos alunos
nas disciplinas Lingua Portuguesa e Matemdtica, nos anos finais do ensino fundamental e médio,
ressalta Pequeno (2000).

Por meio do SPAECE, sido avaliados, anualmente, de forma censitaria, o nivel de
leitura dos alunos do 2° ano do ensino fundamental e o0 dominio das competéncias e habilidades
nas disciplinas de Portugué€s e Matematica, no 5° e 9° anos do ensino fundamental e no 3° ano do
ensino médio. Esse sistema de avaliac@o tem por objetivo fornecer subsidios para a formulagao,
reformulacdo e monitoramento das politicas educacionais, e possibilita, aos professores, gestores
escolares e dirigentes governamentais, um diagnéstico da educagao bésica da rede publica de
ensino cearense (CEARA, 2012).

O desempenho escolar de qualidade implica, necessariamente, a realizagdo dos

objetivos curriculares de ensino propostos. Os padrdes de desempenho estudantil, nesse sentido,
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sdo balizadores dos diferentes graus de realizacdo educacional alcangados pela escola. Por meio
deles, € possivel analisar a distancia de aprendizagem entre o percentual de estudantes que se
encontra nos niveis mais altos de desempenho e aqueles que estdo nos niveis mais baixos.

Tendo em vista o objetivo dessa avaliac@o, os dados serdo utilizados para apurar
o desempenho dos alunos nas provas de portugués e matematica, € o nome da mae do aluno
para que possa ser feita a conexdao com as outras bases de violéncia. Atualmente, os dados
administrativos ja foram cedidos pela Secretaria de Educagcdo Basica do Ceard e complementardao
a base de dados do CENSO.

O desempenho na prova do SPAECE serd o indicador de desempenho do aluno em
situagcdo de evasdo ou abandono. Para compreender esse indicador e os padrdes de desempe-
nho utilizados, o Tabela 2 mostra os valores correspondentes a cada faixa de performance do

estudante.

Tabela 2 —Padroes de desempenho SPAECE

5° ano 9¢ ano
Portugués | Matematica Portugueés Matematica
Muito Critico <= 125 <= 150 <= 200 <=225
Critico 175 200 250 275
Intermedidrio 275 250 300 325
Adequado =223 >230 =300 > 323

Fonte: Autor

Segue a explanacdo, segundo o Centro de Politicas Publicas e Avaliagdao da Educacao
da Universidade Federal de Juiz de Fora (CAEd/UFJF), para cada classificacio do desempenho
de portugués e matematica do 5° ano.

Para o desempenho em lingua portuguesa, classifica-se o estudante com nota abaixo
de 125, como muito critico, isso mostra que ainda ndo podem ser considerados leitores autdnomos,

pois necessitam, para isso, desenvolver habilidades que lhes permitam interagir de modo mais
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eficaz com textos. Para o desempenho em matemadtica, sdo considerados, para essa mesma
categoria, aqueles que obtiveram nota até 150, ou seja, evidencia-se que possuem conhecimentos
elementares para este periodo de escolariza¢do. O desafio que se coloca nesta fase € o de viabilizar
condic¢des para que os alunos possam encontrar significado para cada objeto matematico de seu
estudo.

Estudantes com nota entre 125 e 175, sdo classificados como criticos. Nessa condi¢ao,
o estudante comeca a desenvolver um leque de habilidades que lhe permitird avancgar para um
nivel mais complexo de leitura. Para matemadtica, o aluno possui essa classifica¢@o, se a sua nota
estiver entre 150 e 200. As habilidades mateméticas que mais se evidenciam sdo as relativas aos
significados atribuidos aos nimeros naturais, seja em um contexto social ou escolar.

Para notas entre 175 e 225, o estudante € classificado como intermedidrio. Aqui, o
estudante ja compreende o sentido de palavras ou expressoes, o efeito do uso de pontuagao e de
situagdes de humor. Além disso, reconhecem o efeito de sentido de notacdes em um texto de
linguagem mista. Em matemdtica, essa classificagdo € dada ao aluno que possui nota entre 200 e
250. Aqui ha maior expansao do conhecimento matematico necessario a série, tanto no que tange
a ampliacdo do leque de habilidades relativas a resolu¢do de problemas quanto na complexidade
que exige dos alunos melhor desempenho ao lidar com o Sistema de Numeracdo Decimal.

Para notas acima de 225, o estudante € classificado como adequado. Os estudantes
que se localizam neste Padrao de Desempenho ja desenvolveram habilidades para uma leitura
autdbnoma. Em matematica, para notas acima de 250, os estudantes provam que desenvolveram
as habilidades relativas ao campo Tratamento da informagdo nos padrdes anteriores a este,
demonstrando serem capazes de fazer leituras e interpretacdo de tabelas de até dupla entrada e
gréaficos de barras e setores.

Para alunos do 9° ano, as classificagdes dos padroes de desempenho sdo as seguintes.
Para o desempenho em lingua portuguesa, classifica-se o estudante com nota abaixo de 200, como
muito critico. Neste Padrao de Desempenho, os alunos se limitam a realizar operacdes bésicas de
leitura, interagindo apenas com textos do cotidiano, de estrutura simples e de temadticas que lhes
sdo familiares. Para o desempenho em matematica, sdo considerados, para essa mesma categoria,
aqueles que obtiveram nota até 225, evidenciam que possuem conhecimentos elementares para
este perfodo de escolarizacdo. O desafio que se coloca nesta fase € o de viabilizar condi¢des para
que os alunos possam encontrar significado para cada objeto matemadtico de seu estudo.

Estudantes com nota entre 200 e 250 sdo classificados como criticos. Os estudantes



37

cujas médias de proficiéncia estdo situadas neste Padrdo de Desempenho ampliam suas habilida-
des de leitura, sendo capazes de interagir com textos de temdtica menos familiar e de estrutura
um pouco mais complexa. Para matematica, o aluno possui essa classificagdo, se a sua nota
estiver entre 225 e 275. Neste padrao, amplia-se o leque de habilidades relativas ao campo
Numérico e o Algébrico comeca a se desenvolver.

Para notas entre 250 e 300 o estudante € classificado como intermedidrio. As
habilidades caracteristicas deste Padrao de Desempenho revelam um avanco no desenvolvimento
da competéncia leitora, pois os alunos demonstram ser capazes de realizar inferéncia de sentido
de palavras/expressoes em textos literarios em prosa e verso, interpretando textos de linguagem
mista. Em matemadtica, essa classificagdo é dada ao aluno que possui nota entre 275 e 325.
As habilidades caracteristicas deste Padrao de Desempenho evidenciam uma maior expansao
dos campos Numérico e Geométrico. Os estudantes neste Padrao de Desempenho demonstram
compreender o significado de ndmeros racionais em situagdes mais complexas, que exigem deles
uma maior abstra¢do em relagdo a esse conhecimento.

Para notas acima de 300, o estudante € classificado como adequado. Os estudantes
nessa classificacdo podem ser considerados leitores proficientes, conseguem selecionar informa-
coes, levantar hipdteses, realizar inferéncias, autorregular sua leitura, corrigindo sua trajetdria de
leitura quando suas hipéteses ndo sdo confirmadas pelo texto. Em matemdtica, para notas acima
de 325. Neste padrao, os estudantes demonstram resolver problemas envolvendo equacao do 2°
grau e sistema de equagdes do 1° grau. No nivel avancado da escala, os estudantes utilizam o
raciocinio matemadtico de forma mais complexa, conseguindo identificar e relacionar os dados

apresentados em diferentes gréficos e tabelas para resolver problemas ou fazer inferéncias.

3.8 Base de Dados de Violéncia

CVLI, nomenclatura criada em 2006 pela Secretaria Nacional de Segurancga Publica
(SENASP), tem o objetivo de agregar todos os atos delituosos praticados com o emprego
da violéncia vitimando o individuo sem proporcionar-lhe qualquer meio de resisténcia para
salvaguardar sua propria vida.

Os crimes que agregam a nomenclatura citada acima sao descritos como os crimes de
homicidio doloso art.121 (matar alguém), Latrocinio (roubo seguido de morte art.127), e a Lesdo
Corporal Seguida de Morte art.159, todos descritos no cédigo penal brasileiro. Esses crimes

também sdo denominados de crimes hediondos, tipificados na lei 8.072/90, conhecida como a
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Lei dos Crimes Hediondos, modalidade criminosa praticada contra o ser humano que significa
algo causador de sensacdo de impunidade, pavor social ou repidio nos 6rgaos responsaveis pela

seguranca publica tanto do pais quanto do estado.
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4 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo serdo apresentados os dados que foram utilizados no estudo, bem como
as métricas, métodos e ferramentas. Para melhor visualizar os processos realizados, descritos na
sequéncia do texto, o fluxograma do método KDD usado na presente pesquisa ¢ apresentado na

figura 5.

Figura 5 — Fluxograma metodolégico do KDD

Selegao das variaveis Uniao das bases de
Levantamento das 3
* relevantes parao » dados (Construcao
bases de dados )
estudo da Big Data

Estatisticas

Treinamento dos I descritivas e
dados i resultados do

treinamento

Fonte: Autor

Diversas ferramentas para minerar dados e andlises encontram-se disponiveis na
literatura. Citam-se algumas delas: Weka, Microsoft Excel, SPSS®, SQL, SAS OnDemand.
Para esse estudo, foi utilizado o software SPSS para realizar a leitura e aplicacdo dos filtros
nos dados, e o software e sistema gerenciador de banco de dados PostgreSQL para uma melhor

manipulacdo desses.

4.1 Levantamento das bases de dados

Tendo como foco do estudo o publico alvo da educacdo fundamental de 5° e 9°
ano, investigou-se o fluxo escolar desses alunos no estado do CE. Em particular, analisou-se a
permanéncia do aluno, verificando os indices de abandono e evasido. O abandono ocorre quando
o aluno deixa de frequentar as aulas durante o ano letivo. Ja a evasdo escolar diz respeito a
situacdo do aluno que abandonou a escola ou reprovou em determinado ano letivo, e que no ano
seguinte ndo efetuou a matricula para dar continuidade aos estudos.

Dentro deste contexto, os dados do estudo foram obtidos através do censo escolar,
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disponibilizados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(Inep), da anélise dos dados de desempenho na prova do SPAECE e da verificacdo do nome da
mae desse estudante nas bases de dados de violéncia doméstica e de CVLI.

Os dados obtidos do INEP para verificacio da presenca do aluno ao longo dos anos
foram apurados através dos dados do censo escolar. A base de microdados do censo escolar é
composta por quatro tabelas: escola, turma, matricula e docente.

Cada tabela é composta por uma série de varidveis com intuitos de obter informagdes
especificas sobre seu eixo. Dessas tabelas a que possui os dados dos alunos € a tabela matricula
que € composta por 85 varidveis distribuidas em trés blocos de varidveis: Dados do aluno, dados
da turma, dados da escola. A varidvel utilizada para verificar a presenca dos alunos ao longo dos
anos foi a varidvel PK_COD_ALUNO, que corresponde ao cédigo do aluno na base de dados do

INEP. A lista completa das varidveis pode ser conferida na se¢cdo Anexos.

4.2 Selecao das variaveis

Seguindo os processos do KDD dispostos na Figura 5 e por meio de um entendimento
bem definido do objetivo, inicialmente foi necessdrio selecionar as varidveis, bem como os dados,

que serao usados nesse processo. Os procedimentos serdao explicitados nas subsecdes seguintes.

4.2.0.1 Selecdo de dados da base CENSO

Ap6s o download das bases de dados do censo dos anos de 2012 a 2020 e identificag@o
do arquivo MATRICULA_NORDESTE, foram aplicados filtros para selecionar os alunos do
estado do Ceard, esses procedimentos foram realizados através do software SPSS em cada um
dos anos de aplicagdo. Apds aplicacao dos filtros foram selecionadas as varidveis tteis ao
trabalho, mostradas na tabela 3.

A Tabela 3 mostra as varidveis utilizadas para o estudo que foram selecionadas de
uma base com 113 varidaveis (ANEXO A), essas variaveis foram filtradas de acordo com os
propésitos do estudo, no que concerne em unir demais bases de dados através do cédigo do aluno
e da verificaclo das varidveis que possuam informagdes sobre seu desempenho em avalia¢des e
demais dados das maes dos alunos provindas das outras bases. Foram eliminadas as varidveis
que correspondem a localidade e demais codigos de localizagdo que ndo agregam no resultado

da pesquisa.
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ESCOLA

da escola

Nome da Variivel Descricio da Variavel Tipo Categoria
ANO CENSO Ano do Censo Num
FK COD ATLUNO Codigo do aluno Num
(ID_INEP)
TP SEXO Sexo Char M - Masculino
F - Femimino
0 - Nao declarada
1 - Branca
2 - Preta
TP COR_RACA Cor/raca Char
3 - Parda
4 - Amarela
3 - Indigena
PK COD ENTIDADE Codigo da escola Num
COD MUNICIFIO Codigo do mmnicipio Num

Fonte: Autor

Em seguida, foi realizado todo o pré-processamento, uma vez que, frequentemente,

os dados sdo encontrados com indmeras inconsisténcias. Essas tarefas sdo fundamentais, pois o

objetivo € eliminar incongruéncias como dados duplicados. Em particular, idades inconsistentes

(mais de 100 anos), varidveis decimais fora dos padrdes (decimais inconsistentes) e campos

nulos que poderdo gerar inconsisténcia em andlises estatisticas e aplicagdes de algoritmos de

treinamento de mdquina. Nesta fase foram retirados os dados duplicados.
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Figura 6 —Percentual de dados duplicados por ano de Censo
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Fonte: Autor.

vale ressaltar que muitos registros constam como duplicados pelo fato do aluno ser transferido
de uma escola para outra, com isso gera uma duplicata, um registro em cada escola em um ano.

Posteriormente, foi realizada a transformacao que consiste na aplicagdo de normaliza-
¢do, agregacdo, criacdo de novos atributos ou selecao de um conjunto especifico de dados. Nessa
etapa os microdados de cada ano foram repassados do software SPSS para o sistema gerenciador
de banco de dados (SGBD) software PostgreSQL, sistema de cédigo aberto, disponibilizado

gratuitamente e amplamente utilizado por desenvolvedores de sistemas (POSTGRESQL, 2007).
4.2.1 Selecao de dados da base SPAECE

A base de dados do SPAECE foi disponibilizada pela Secretaria da Educacao Bésica
do Estado do Cear4. O intuito da utilizagdao da base de dados € para apurar o desempenho dos
alunos na prova SPAECE (se¢do 4.5), identificar a etapa de ensino (5° ou 9°), o nome do aluno e
de sua mae. A base de dados é composta por microdados dos desempenhos de vérias etapas de
ensino, para este estudo serdo considerados dois arquivos de cada etapa de ensino ( 5° e 9° ano),
cada arquivo com informagdes sobre o desempenho em lingua portuguesa e de matematica para

as respectivas etapas de ensino dos anos de 2012 a 2018.



43

Cada arquivo contém 36 varidveis e apds selecionar as varidveis de interesse restaram

as variaveis contidas na Tabela 4.

Tabela 4 — Variaveis SPAECE

Nome da Varidvel Descri¢@o da Varidvel Tipo Categoria
CD_ALUNO Cédigo do aluno (ID_INEP) | Num —
CD_ESCOLA Cédigo da escola Num —
4e15:
2° Ano do EF
Tel8:
5° Ano do EF
11e41:
. 9° Ano do EF
CD_ETAPA Etapa de ensino Num 25.30 e 35:
1# Série do EM
26, 31 e 36:
2% Série do EM
27,32 e 37:
32 Série do EM
NO_ALUNO Nome do aluno Char —
NO_MAE Nome da mae Char —
Desempenho do aluno
VL_PROFICIENCIA | em Portugués ou Double | 000.00 - 500.00
Matematica

Fonte: Autor

Para um melhor manuseio das fun¢des do banco de dados, os arquivos foram reno-
meados para SPAECE_MAT e SPAECE_POR. A variavel VL_PROFICIENCIA foi separada em
duas varidveis; d_mat e d_por, para o recebimento do desempenho em matemaética e portugués,

respectivamente.

4.2.2 Selecdo de dados das bases CVLI e Maria da Penha

As bases de dados de violéncia foram disponibilizadas pela Secretaria de Seguranca
Publica e Defesa Social — SSPDS/CE. A utilizac@o dessas bases de dados finda o conjunto dos
dados utilizados para o estudo. O objetivo € a verificagdo da situacdo da mae do aluno, se ela
estd contida na base de dados CVLI ou Maria da Penha, ou o préprio aluno.

Ressalta-se o objetivo inicial que € a verificagio do perfil dos alunos que estdo em
situagdo de evasdo ou abandono e que possuem a mae em bases de dados de violéncia. As
bases de dados de violéncia sao compostas por varidveis como idade, nome da vitima, sexo e
informagdes sobre como o crime ocorreu e que tipo de arma foi utilizada. Para o estudo foi
considerada a varidvel nome da vitima uma vez que o intuito € a verificagdo do nome da mae do

aluno na base da violéncia. O conjunto de dados foi repassado também para SGBD Postgres.
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4.3 Uniao de dados

Nesta subsec¢ado serd apresentado como foi realizada a unido entre as bases de dados
0 que culmina na base de dados para a realizacao do treinamento dos dados.

Ap0s a verificac@o da evasao ou abandono do aluno, e a mescla dos dados de seu
desempenho na prova do SPAECE, foi realizada a adi¢ao das informag¢des da presenca da mae
em bases de dados de violéncia. A unido das bases de dados gerou um conjunto de informagdes
possiveis de serem analisadas e verificadas os padrdes dos alunos que se encontram em situa¢ao

de evasdo ou abandono através dos algoritmos aplicados.
4.3.1 Unido dos dados do Censo

Ap6s a execugao dos passos de sele¢do descritos na secdo 5.3.2, os arquivos foram
unificados para o arquivo c1219. A quantidade de registros de 2012 a 2019 corresponde a
18.171.454 registros, apds exclusdo de duplicatas e incongruéncias a base de dados foi concluida
com o total de 4.236.352 de registros.

Ap6s adicdo dos microdados dos anos de 2012 a 2019 no SGBD foi adicionada
uma nova varidvel chamada situagdo, onde ela tem por objetivo classificar o aluno em 1 que
corresponde a situacao de abandono, 2 para a situagd@o de evasdo e 0 caso o aluno tenha concluido
os estudos sem passar por nenhuma situacao. A varidvel FK_COD_ALUNO foi utilizada como
pardmetro para verificar a presenca ou ndo do aluno ao longo dos anos tornando possivel a

classificacdo do aluno em abandono ou evasdo.

Figura 7 — Unido de dados do censo escolar
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Fonte: Autor.
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A Figura 7 explicita a unido das bases de dados longitudinais dos anos de 2012 a
2019 (c12 - c19) ap6s os procedimentos de pré-processamento e selecdo de varidveis culminando
em uma Unica base c1219. Desta forma, conclui-se os procedimentos com a base de dados censo,
onde o intuito foi a verificagdo da situacdo estudantil do aluno ao longo dos anos e posteriormente
a criacdo de uma base unica que facilitard a adi¢ao de novas varidveis provindas da base de dados

SPAECE, Maria da penha e CVLI.

4.3.2 Unido dos dados SPAECE com CENSO

Os registros da base SPAECE foram adicionados na base de dados c1219 utilizando
como chave a varidvel FK_COD_ALUNO da base c1219 e CD_ALUNO do SPAECE. A seguinte

instrugdo presente na figura 8 foi aplicada.

Figura 8 —Instrucao de unido da base Censo com Spaece

Fonte: Autor.

A instrucao acima realiza o incremento do desempenho do aluno encontrado nos
registros da base SPAECE_MAT e o adiciona na varidvel d_mat em c1219. A mesma instru¢ao
foi utilizada para adicionar as demais varidveis da Tabela 5 na base c1219.

Ressalta-se que a varidvel NO_MAE ¢ a variavel chave para unido com a base de

dados de violéncia, CVLI e Maria da Penha descritas na proxima secao.

4.3.3 Unido dos dados Maria da Penha e CVLI

Na tabela de banco de dados correspondente ao Censo com as varidveis do SPAECE,
c1219, foram adicionadas mais 3 variaveis:
— s_mpenha
— s_cvli
— s_aluno

As variaveis foram preenchidas com valores O caso o registro do nome da mae do
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aluno ndo seja encontrado em uma das bases de violéncia e 1, caso o registro seja encontrado. A
instrug@o na Figura 9 foi executada para verificagdo do pertencimento do nome da mée na base

de dados Maria da Penha.

Figura 9 —Instrugdo de verificacdo na base Maria da Penha

Fonte: Autor.

Para verificagdo do nao pertencimento do nome da mae € adicionado o pardmetro

not na condicao where, conforme mostra a Figura 10.

Figura 10 — Instru¢do de verificacdo na base CVLI

Fonte: Autor.

Além da verificagdo do nome da mde do aluno, o motivo da evasdo ou abandono do
aluno pode ter ocorrido pela presenga do préprio aluno em uma das bases de dados de violéncia,

com isso foi realizada a busca pelo nome do aluno conforme instru¢io presente na Figura 11.

Figura 11 — Instrugdo de verificacdo do aluno na base CVLI
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Fonte: Autor.

Ap6s a conclusio desse passo a base de dados c1219 estd completa. A tabela possui
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as seguintes informagdes apds unido de informacdes da base de dados censo, SPAECE, Maria da
Penha e CVLI.

— fk_cod_aluno: Varidvel correspondente ao nimero do aluno no INEP, identificador tinico
que foi utilizado para verificar a permanéncia do aluno ao longo dos anos.

— num_idade: Idade do aluno no momento que foi aplicado o censo.

— tp_sexo: Sexo do aluno (Masculino ou Feminino).

— tp_cor_raca: Raca do aluno.

— situacao: Varidvel que designa se o aluno estd em situacao de abandono (preenchido com
1), evasdo (preenchido com 2) ou concluiu (preenchida com 0, indica que o aluno concluiu
os estudos) etapa: Corresponde a etapa de ensino, 5° ou 9° ano.

— nm_mae: Nome da mae do aluno, varidvel que foi adicionada pela base de dados SPAECE
e que foi utilizada para buscar o nome da mesma em bases de violéncia.

— d_mat: Desempenho do aluno em matemética na prova do SPAECE

— d_por: Desempenho do aluno em lingua portuguesa na prova do SPAECE

— nm_aluno: Nome do aluno, varidvel que foi utilizada para buscar a ocorréncia do nome do
aluno na base de dados de violéncia.

— m_penha: Situacdo da mae do aluno na referida base de dados. Preenchida com 0 caso
tenha encontrado o registro, 1 caso ndo.

— cvli: Situagdo da mae do aluno na referida base de dados. Preenchida com O caso tenha
encontrado o registro, 1 caso nao.

— s_aluno: Situagdo do aluno na base de dados cvli. Preenchida com 0 caso tenha encontrado

o registro, 1 caso ndo.

4.4 Treinamento dos dados

Para o treinamento dos dados foi utilizado classificagdo para predicao dos riscos e
evasdo dos estudantes que possuem as mades com registros em bases de violéncia e as estratégias
aplicadas para validar os processos de classificacao.

Para o treinamento dos dados utilizou-se a ferramenta Weka. Weka € um software
de cdédigo aberto que fornece uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de médquina para
diversas tarefas de mineracdo de dados, além de ferramentas para pré-processamento dos dados,
classificagdo, regressdo, agrupamentos, regras de associagdo e visualiza¢do de informacdes. Os

experimentos foram realizados com os algoritmos de classificacdo da drvore aleatoria, multilayer
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perceptron (MPL) e support vector machine (SVM) pontuados em 4.5.3.

Sobre a selecdo de varidveis, a primeira selecao utilizada ocorreu através do processo
do KDD com o intuito de excluir de forma subjetiva os atributos que ndo sdo relevantes para o
estudo, como endereco, cddigos de escola, municipio etc.

Ap6s exclusdo dessas varidveis foi possivel a realizacao de melhores andlises com
um tamanho reduzido de informagdes, porém, para a etapa de testes e treinamento dos dados,
além da exclusdo de varidveis que ja ocorreu no KDD ¢é necesséria a escolha das melhores
varidveis para a realizacdo dessas acoes. O algoritmo de avaliacdo de atributos utilizado foi o

CFS, que foi aplicado dentro do software Weka.

4.5 Meétricas de desempenho

A ultima etapa do método KDD consiste na obtencdo das estatisticas descritivas e
resultados do treinamento, que serdo mostrados na proxima secao. Nesta se¢do, apresentamos
algumas das métricas de desempenho usadas neste trabalho.

O desempenho de um modelo preditivo precisa ser avaliado com base em véarios
desempenhos métricos. O problema de prever a evasdo de alunos pode ser classificado , como
ja visto na secdo anterior, como uma classificacdo no aprendizado de mdquina. Neste estudo,
serdo utilizadas as seguintes métricas de desempenho para classificacio para avaliar o modelo
treinado: precisdo, sensibilidade, especificidade. A precisdo, sensibilidade e especificidade sdao
baseadas na matriz de confusao.

O problema de classificacdo € voltado em prever uma classe usando vérios predi-
tores. No aprendizado de maquina, os preditores sdo normalmente chamados de features ou
caracteristicas. A matriz de confusao visualiza o desempenho dos modelos para a classificagdo
usando uma tabela cruzada (cross-table).

A matriz de confusdo nos permite realizar uma anélise mais detalhada da situagcdo
do nosso classificador uma vez que ela distingue nossos resultados em quatro classes. A seguir
um exemplo com um classificador bindrio.

A matriz de confusdo na classificacio bindria € a tabela cruzada 2 por 2 em que
0 positivo e negativo reais estdo na coluna, e o positivo e 0 negativo previstos estdo na linha,
conforme representado na Tabela 5.

Na matriz de confusao, o VP, VN, FP, FN sdo, respectivamente, os casos em que as

classes reais e previstas sdo ambas positivas, as classes reais e previstas sao negativas, as classes
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Tabela 5 — A Matriz de Confusiao

Real
Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Previsdo
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Autor

reais sao negativas, mas as classes previstas sao positivas, € 0s casos em que as classes reais sao
positivas, mas as classes previstas sao negativas.

A matriz de confusdo nos permite avaliar inicialmente o desempenho de um modelo
preditivo, observando a tabela e, além disso, € a base para o cdlculo de outras métricas de
desempenho para classificagdo bindria. A acurdcia € a proporc¢do correta da acurdcia sobre o
numero total de acurdcias feitas pelo modelo, e é definido como (VP + VN) / (VP + FP + FN +
VN) na matriz de confusio. A sensibilidade (ou taxa positiva verdadeira) € a proporcao daqueles
previstos como positivos (Taxa de Abandono) entre os verdadeiros positivos, e € definido como
VP / (VP + FN) na matriz de confusdo. A especificidade (ou taxa negativa verdadeira) é a
propor¢do daqueles previstos como negativos (ou seja, sem abandono no nosso caso) entre os

verdadeiros negativos, e é definido como VN / (VN + FP) na matriz de confusio.
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S RESULTADOS OBTIDOS

Este trabalho abrange a unido de 4 bases de dados: CENSO, SPAECE, violéncia
doméstica e CVLI. A unido dessas bases resultou em uma unica base de dados de Evasdo e
Abandono contendo varidveis de desempenho e dados das maes dos alunos, sendo possivel fazer
uma andlise das caracteristicas do aluno com cardter de evasdo e abandono através de estatisticas
do seu desempenho.

Neste capitulo serdo apresentadas andlises e resultados provenientes da metodologia
proposta. O capitulo € dividido em duas subsecdes que correspondem as estatisticas descritivas,
onde sdo apresentados resultados de andlises estatisticas e graficos sobre o perfil dos alunos
em determinada situacao, e aos resultados dos treinamentos dos dados do sistema de predicao,
onde sdo apresentados os resultados dos testes realizados, hiperparametros utilizados e melhores

acurécias dos treinamentos dos dados de cada um dos modelos preditivos.

5.1 Anadlises de desempenho dos alunos

Ap6s a conclusao do processo de unido das bases de dados utilizadas no presente
estudo, algumas andlises foram possiveis de serem realizadas. Nas tabelas e figuras a seguir sdo

mostrados os resultados das analises estatisticas realizadas.

Tabela 6 — Situacdo do desempenho

Situacdo Etapa Matematica Portugués
5° ano 187.41 154.04
Abandono
0% ano 200.30 188.35
5° ano 171.96 154.74
Evasio
9% ano 195.57 189.38
5% ano 229.90 168.94
Concluiu
0° ano 222.19 21364

Fonte: Autor

Na Tabela 6 sdo apresentadas as médias dos alunos por etapa e situacao de ensino.

Pode-se observar o nivel de proficiéncia de cada categoria dos alunos de acordo com os padrdes
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de desempenho apresentados na Tabela 4.7. Observa-se que nas etapas de ensino de 5° e 9° ano,
os melhores indices estdo na categoria dos alunos que concluiram os estudos. Dentre aquelas
que estdo em situagdes de evasdo e abandono, os alunos do 5° e 9° ano que evadiram obtiveram
melhores resultados na categoria matematica, € em portugués, os alunos de 5° e 9° ano que
abandonaram obtiveram melhores resultados.

Comparando as classes, € observada uma grande diferenca dos alunos que concluiram
para os alunos em situacdo de evasdo e abandono, em especial na etapa de ensino 5° ano. De fato,
a diferencga das notas dos alunos que concluiram para os que evadiram ou abandonaram € maior
para os alunos do 5° ano do que para os alunos do 9° ano. Entre as classes de abandono e evasdo,
observa-se uma diferenca na etapa de ensino 5° ano na disciplina matematica, onde abandono
possui maior média, ja para portugués a média € praticamente igual. Conclui-se, a partir da
Tabela 6, o maior rendimento dos alunos, sobretudo do 5° ano, que nao enfrentaram problemas a
ponto de evadir ou abandonar os estudos, tanto em portugués quanto em matematica. E para os
os alunos que deixaram, em algum momento ou de forma definitiva os estudos, € observado que

as médias da categoria abandono, € melhor que as dos alunos em situagdo de evasdo em 3 dos 4

casos.
Tabela 7 —Média de idades por situacdo
5% Ano 9° Ano
Situacgdo /

Sexo Mas Fem Geral Mas Fem Geral
Evasdo 11.2 12.2 11.7 16.3 16.5 16.4
Abandono 13.2 12.8 15 17.3 16.9 17,1
Concluiu 17.3 18.1 17,7 18.1 18.2 18.1

Fonte: Autor

Na Tabela 7 sdo apresentadas as médias de idades dos alunos em cada situagao, por
etapa de ensino para o sexo feminino e masculino. Pode-se observar que a maior média de idade
corresponde aos alunos que sdo categorizados como concludentes, o que faz total sentido uma
vez que correspondem a alunos que foram até o final de sua jornada estudantil. Para os demais
alunos, ou seja, em situagdes de evasdo e abandono, as categorias possuem respectivamente 11.7
e 15 anos de média de idade. Essa informacdo complementa o perfil do aluno que serd descrito

logo mais. Fazendo um comparativo das idades das categorias de evasiao e abandono, pode-se
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observar que existe uma maior média de idade na situacdo abandono, para ambos os sexos,
tanto no 5° quanto no 9° ano. Isto faz sentido uma vez que sao alunos que mais se aproximam
das caracteristicas de alunos concludentes, pois sairam mas retornaram apds um ano para o
sistema de ensino, diferente dos alunos em situacao de evasdo que ndo retornaram. Verificando
as categorias de evasao e abandono, pelo sexo, o masculino possui maior média na categoria
abandono, e o sexo feminino possui maior média na situacdo evasdo. Conclui-se a partir da
Tabela 7 a predominancia na média das idades dos alunos concludentes, e observa-se dentre as 3

classes, que o sexo feminino possui maiores médias de idade dentre as 3 categorias.

Figura 12 — Categorias da Etnia para situacdo de Evasdo

tp_cor_raca
M NS0 declarada
WBranca
WPreta
W Parda
Amarela
W Indigena

atapa 5 atapa 9
Fonte: Autor.

Na Figuras 12, 13 e 14 sdo apresentadas as categorias das etnias para os alunos em
situacdo de evasdo, abandono e conclusao, respectivamente. Essas informagdes sdo importantes
para complementar o perfil dos alunos que se encontram em cada situagdo. Conclui-se a
predominancia da etnia parda nas 3 situagdes e nas duas etapas, 5° e 9° ano, respectivamente,
seguidos de uma quantidade considerdvel de cor ndo declarada, fato esse que € observado nas 3
classes. Entre as classes de abandono e evasao é observado um aumento da nao declaragao de
cor na categoria abandono, onde chega a ocupar 25% do total das amostras. Dentre as classes,
os alunos concludentes possuem as maiores taxas de alunos de etnia parda, com 67,15% e 68%
para 5° e 9° ano, respectivamente. Na situacio de conclusdo observa-se também um aumento na
autodeclaracio de cor, onde a etnia branca tem quantidade superior ao de cor ndo declarada.

Na Figura 15 € apresentada a distribui¢do do quantitativo de alunos, classificados
pelo sexo, etapa de ensino e situagdo. Observa-se no 5° ano, para os alunos em situacdo de
abandono e evasdo, que a predominancia € do sexo masculino, e para os alunos concludentes,

predomina-se os alunos do sexo feminino. Para a etapa de ensino do 9° ano, os alunos em
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Figura 13 — Categorias da Etnia para situacdo de Abandono

tp_cor_raca
B N3o declarada
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M Freta
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Amarela
B indigena
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Fonte: Autor.
Figura 14 — Categorias da Etnia para situacao de Concluiu

tp_cor_raca
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W Preta
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Fonte: Autor.

Figura 15 — Distribui¢cdo de sexo por etapa de ensino e situacao dos alunos

[i] 10.000 20.000 30000

tp_sexo
B Conchuu_Masc
B Conckiu_Fem
B Evasio_Masc
! Evasdo_Fem
Abandono_Masc
B &bandono_Fem

etapa 9

etapa 5

il 10.000 20000 30.000

Fonte: Autor.

situacdo de abandono, predomina-se o sexo feminino. Para os alunos em situagdo de evasao, o

sexo masculino possui maior nimero. Para aqueles que estio categorizados como concludentes
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o sexo feminino predomina. Verificando as duas etapas de ensino, conclui-se que no 9 ano existe
uma ligeira diferen¢a na quantidade do sexo feminino que abandonou ou evadiu, na para a etapa

do 5 ano a maior taxa de abandono e evasdo em todos os casos € feminina.

Figura 16 — Alunos que possuem maes em base de violéncia

= Sim = N3o = m_penha =cvii

Fonte: Autor.

A Figura 16 mostra, dentre os alunos cujas maes estdo nas bases de violéncia, a
divisdo percentual do quantitativo de alunos com maes contidas em bases de violéncia, observa-se
que em 13% dos dados foram localizados nas bases de dados de violéncia maes acometidas de
alguma violéncia, enquanto que 87% dos demais alunos nao foram encontrados registros nas
bases de violéncia.

A Figura mostra ainda a divisdo desses 13% de registros de maes a base de violéncia
categorizados em cvli e maria da penha. Observa-se que deste percentual, 73% dos registros de
violéncia estdo centrados na base de dados maria da penha, representado pela varidvel m_penha
e 27% correspondem a registros na base de dados de cvli.

Complementando a Figura 16, a Figura 17 mostra a divisao desse percentual para as
classes de evasdo, abandono e dos alunos concludentes. Observa-se que a grande quantidade de
registros estdo localizados na base de evasdo e abandono, com maior predominincia nos alunos
em situacdo de evasdo. Pode-se concluir que os alunos em situacdo de evasao, que deixaram a
escola por mais de um ano e ndo retornaram mais para o sistema estudantil, sdo os que mais
possuem registros de maes em bases de violéncia, quase metade dos registros da base de dados,
com 47%. Na classe Abandono, 31% dos casos possuem maes em registros de violéncia, e dos
alunos que concluiram os estudos, 22% possuem maes em bases de violéncia.

A Figura 18 mostra, dentre os alunos que ndo estio com maes em registros em bases

de violéncia, a divisdo entre as categorias abandono, evasdo e conclusdo. Pode-se ver que existem
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Figura 17 —Percentual de casos de violéncia por classe

= Abandono = Conduiu = Evasdo

Fonte: Autor.

Figura 18 —Percentual de casos de violéncia por classe

® Abandono ® Concluiu w Evasdo

Fonte: Autor.

33% dos alunos em situacdo de abandono e que nao possuem maes nos registros de violéncia,
seguidos de 33% em situacao de evasdo e 33% para os alunos que concluiram. Conclui-se que
os outros 2/3 de cada base estdo em uma das categorias de alunos que abandonaram, evadiram
ou conclufram que estio presentes na base de violéncia mostradas nas figuras anteriores. Além
disso, comparando a informagdo da Figura 18 com a Figura 17 pode-se observar, em especial na
situacdo dos alunos que concluiram, um menor percentual na taxa de alunos na base de dados
de violéncia, presentes na Figura 17, j4 a Figura 18 apresenta um maior nimero de alunos que

concluiram, com 33%, e que ndo possuem registros em base de violéncia, o que faz sentido.
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Para situacdo de abandono, a taxa é de 34%, ligeiramente superior a quantidade de alunos que
possuem registros em base de violéncia. Na situacdo de evasdo, ocorre um decréscimo, o que faz
sentido por conta que o grande indice de alunos em situacdo de evasdo estd presente na base de
dados de violéncia, na Figura 17 com 47%, ja para os alunos que estdo em situacdo de evasao
mas sem registros em base de violéncia a taxa é de 33%.

Verificando as informagdes dos alunos de acordo com os padrdes de desempenho
apresentados e as informagdes apresentadas sobre etnia, sexo e idade dos alunos, sobre podemos
concluir o seguinte:

— Os alunos do 5° ano em situa¢do de abandono demonstram conhecimento de nivel critico,
em matematica e portugués. Prevalece a etnia pardo, sexo masculino e com média de
idade de 15 anos. J4 os alunos do 9° ano apresentam para matematica e portugués os niveis
muito criticos, caracterizados em grande maioria como pardo, do sexo masculino e com
média de idade 16 anos

— Para os alunos do 5° ano em situacdo de evasdo, eles apresentam niveis criticos em
portugués e matematica. Sao em grande maioria pardos e do sexo masculino com média
de idade de 11.7 anos. Os alunos do 9° ano, em ambas disciplinas, estdo categorizados
como muito criticos. O publico, em grande parte, € masculino, pardo e com média de 16
anos.

— Para os alunos do 5° ano que concluiram os estudos sem passar por situa¢des de evasiao ou
abandono, em matematica apresentam nivel de proficiéncia intermedidrio € em portugués,
critico. Grande parte € do sexo masculino de etnia parda e com média de idade de 17.2
anos. Para os alunos de 9° ano, em ambas disciplinas, estdo categorizados como criticos.
O sexo feminino € classificado como maior, a etnia parda e a média de idade para os
concludentes € de 18 anos.

— Os alunos cujas maes estdo registradas nas bases de violéncia possuem uma maior tendén-
cia a evadirem ou abandonarem.

Observa-se que, embora a situagdo dos alunos que concluiram os estudos sem evadir
ou abandonar estejam em situagdes criticas, ainda sdo ligeiramente maiores que as médias dos
alunos que se encontram em situacdo de abandono e evasio, onde apontam como criticas € muito

criticas.
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5.2 Modelo de predicao

Nesta subsecdo serdo apresentados os resultados do treinamento e testes dos dados

do modelo de predi¢do, bem como caracteristicas e varidveis utilizadas.

5.2.1 Variaveis selecionadas para o treinamento

Durante a utilizacdo do KDD, algumas varidveis foram excluidas para que os proce-
dimentos de andlises pudessem ser realizados de maneira mais eficiente, descartando de forma
subjetiva varidveis que nio agregam ao estudo, conforme apresentado na subse¢do 5.2, onde
ocorreu a selecao das varidveis.

ApOs a primeira andlise realizada, os dados seguem para os testes e treinamentos,
porém, para essa etapa € necessdrio um novo refinamento das varidveis, para identificar e remover
os atributos estatisticamente irrelevantes para a melhor utiliza¢ao e desempenho dos algoritmos
impostos.

Para isso, foi aplicado o algoritmo de Selecdo de Caracteristica Baseada em Correla-
¢ao (CFS). O CSF, descrito na Sec¢ao 4.5, € aplicado para decidir os atributos mais importantes
na previsdao do desempenho do aluno. CFS é um método em que um conjunto de atributos €
considerado bom se ele contém atributos altamente correlacionados com a classe, e contém
atributos nao correlacionados entre si. O coracdo do método CFS € uma heuristica de avaliacdo
de subconjuntos que considera nao somente a utilidade de atributos individuais, mas também o
nivel de correlagdo entre eles. CFS primeiro calcula uma matriz de correlacio de atributo-classe
e atributo-atributo e um peso (score) de um conjunto de atributos € associado, pode-se observar
a utilizagdo em (1) na Secdo 4.5.5. Os atributos selecionados através do algoritmo CSF sao
apresentados na Tabela 8. Apoés o refinamento através do algoritmo CSF sdo apresentados os
seguintes resultados das caracteristicas selecionadas:

Conforme mostrado na Tabela 8, 6 atributos foram selecionados como mais impor-
tantes. Além dos 6 atributos, a varidvel s_aluno também ¢é selecionada pois € utilizada como
saida do classificador, com 3 classes: o nimero 0 indica que o aluno concluiu os estudos, 1 que
ele abandonou em algum momento escolar, e 2 em situagdo de evasdo escolar. Os atributos
d_mat e d_por correspondem as notas de proficiéncia dos alunos em matemadtica e portugués,
respectivamente. O atributo tp_cor_raca possui a informacgao da etnia do aluno, e o atributo etapa

corresponde a etapa de ensino do aluno, se ele estd no 5° ou 9° ano.
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Tabela 8 —Resultado da sele¢do do recurso
CFS no conjunto de dados

Rank Atributos Selecionados
1 d mat
7 d por
% tp cor raca
4 ctapa
5 cvii
6 m_penha

Fonte: Autor

As varidveis escolhidas pelo algoritmo CFS vao ao encontro de fatores que predizem
se o estudante abandona ou consegue concluir os estudos segundo Rumberger e Lim (2008), con-
firmando assim a eficdcia da selec@o dos atributos. Segundo os autores, dentre as caracteristicas
individuais, os autores citam: o desempenho educacional (desempenho académico e mobilidade
no ensino fundamental, desempenho académico ao longo do ensino médio e reteng¢do no ensino
fundamental); o comportamento e atitudes do aluno (tais como o envolvimento académico
no aspecto das atividades escolares e das atividades sociais, 0 absenteismo e as expectativas
educacionais); as caracteristicas demograficas (cor/raga, género); e experiéncias prévias (como
cursar a pré-escola). Ressalta-se também que as varidveis clvi e m_penha sdo atributos de
grande importancia para o estudo, através delas € possivel verificar os alunos que possuem suas
maes listadas em bases de dados de violéncia, sendo essa uma informag¢do importante para o
treinamento dos dados. Observa-se os dados na Figura 17, onde é possivel verificar o percentual
de ocorréncias de violéncia em cada classe. Assim, esses atributos retornados por este método de

selecao de caracteristicas sao referidos como caracteristicas essenciais dos alunos neste estudo.

5.2.2 Resultados dos treinamentos e testes dos dados no modelo de predicdo

Os dados foram aplicados em trés algoritmos: MLP, floresta aleatéria e SVM. Em
todos os experimentos foram realizados ajustes nos hiperparametros dos classificadores a fim
de se obter os melhores resultados. Para o treinamento dos dados em todos os classificadores,

foi utilizado o método de validacao cruzada de dados K-Fold com K = 10. Para o classificador
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MLP, foi utilizada a funcdo de ativac@o sigmoidal tangente hiperbdlica. As configuracdes
dos hiperparametros foram realizadas com base em tentativa e erro, foram testadas véarias
configuracdes de neurdnios de entrada e saida até chegar ao melhor resultado. O batch_size com
valor de 100 foi escolhido, a funcio de perda (LossFunction) utilizada foi a de aproximacgao
por erro quadrético com 80 épocas (number of epochs). O melhor resultado foi obtido com 15
neurdnios na camada oculta e 3 neurdnios de saida. Essa configura¢do dos hiperpardmetros
garantiu o melhor resultado para o classificador MLP, que foi de 85.8%. A Figura 19 mostra a

matriz de confusdo resultante com MLP.

Figura 19 —Matriz de confusdao MLP

Estimado
Real Concluiu Abandono Evasdo |
Concluiu 99,9% 0,1% 0.0%
Abandono 1.4% 86,3% | 16,2%
Evasdo 15,2% 16.5% 71,2%

Fonte: Autor.

Para os casos relacionados a conclusdo dos estudos, o modelo classificou correta-
mente 10165 amostras, o que corresponde a 99,9% dos casos. Seguidos do Abandono, onde
foram classificados 86,3% dos casos, e a situacio de evasdo 71,2%. Um fator chave para esse
indice estd nos atributos correspondentes ao desempenho do aluno em portugués e matema-
tica. De fato, observa-se na Tabela 6 a diferenca significativa entre as médias em portugués
e matemadtica dos alunos concluidos e dos alunos em situacdes de evasao e abandono. Essa
caracterfstica tem grande importancia e peso para a correta classificacdo das amostras classe 0.
Para as classes 1 e 2 algumas amostras sdo erroneamente classificadas devido a proximidade de
algumas caracteristicas entre os alunos nas duas situacdes, em aspectos de raga e desempenhos.

Os erros durante o treinamento nas classificacdes das classes € resultado da proximi-
dade de alguns dados, como as varidveis d_mat e d_por responséveis pelo desempenho de um
aluno. Existem amostras de alunos em situag¢io de evasdo e abandono que possuem notas de
desempenho idénticas, assim como idade e sexo, nesse ponto as varidveis de violéncia (CVLI)
e Maria da penha (m_penha) cumprem um papel importante na melhora da classificacdo, pois

adicionam detalhes especificos para a pesquisa, que € a presenca da mde em bases de violéncia e
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ajudam a melhor caracterizar o aluno.

Para o treinamento dos dados com SVM, os ajustes nos hiperparametros ocorreram
através da aplicacdo da fungdo GridSearch, onde sdo verificados os melhores valores para
os hiperparametros e realizada a normalizacdo dos dados, a funcdo é disponibilizada dentro
do WEKA. Para os hiperparametros do kernel, foi utilizado o de base radial e varidvel de
relaxamento gamma com 0.1, o melhor resultado obtido para o classificador foi de 78.24%. A

Figura 20 mostra a matriz de confusao resultante com SVM.

Figura 20 — Matriz de confusao SVM

Estimado
Real Concluiu = Abandono Evasao
Concluiu 3?,3%: 5..6{’/11 ?,0%}

Abandono 9.4% 75.3% 15.3%
Evasdo 14,1% 10,6% 72.7%

Fonte: Autor.

Para os casos relacionados a conclusdo dos estudos, o modelo classificou correta-
mente 9076 amostras, o que corresponde a 87,3% dos casos. Foram classificados 5,6% das
amostras erroneamente como sendo da categoria abandono e 7% da classe evasdo. Para os casos
de abandono, o modelo categorizou corretamente 7583 amostras, correspondente a 75,3% dos
casos, e para os casos de abandono, foram classificadas 7502 amostras corretamente, o que
corresponde a 72,7% dos casos. Para os casos de evasdo, 72,7% dos casos foram classificados
corretamente, 14,1% foram classificados como alunos concludentes pela aproximacao das carac-
teristicas dos alunos que sairam do sistema escolar hd dois anos, definicdo essa que corresponde
ao aluno que faz parte da classe evasdao. Observa-se que o resultado nao foi tdo bom quanto
as acuracias com MLP em decorréncia da natureza dos dados e do ajuste ao modelo proposto.
Ressalta-se que os resultados apresentados passaram por otimizacgdes apos aplicacdes de fungdes
como GridSearch e vérios reajuste nos parametros no ambiente Weka.

Para o treinamento da floresta aleatéria, ao qual consiste em um conjunto de drvores
de decisdao, um dos parametros a ser modificado € a quantidade de drvores que serd utilizada,
para cada arvore os atributos serdo selecionados randomicamente. No WEKA essa opcao esté

definida como num_iterations, ao qual remete-se ao nimero de interagdes, de drvores geradas. A
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defini¢do da quantidade de interacdes foi realizada através de tentativa e erro, o que resultou na
escolha de 70 iteracdes. Outro artificio utilizado dentro do ambiente WEKA foi a possibilidade
da utilizacdo de entropia. Essa func¢do foi de grande importancia devido ao tamanho da drvore
que estava se criando por conta da natureza dos dados e quantidades de amostras. Os erros de
reducdo das podas foram ativados, ou seja, a partir do calculo da entropia dos valores, se o valor
da entropia for maior que o anterior, é cortado o galho. Com essas configuragcdes, que foram as
melhores dentre os experimentos realizados, foi alcangcada a acurdcia de 71.4%. A Figura 21

mostra a matriz de confusdo resultante com floresta aleatoria.

Figura 21 —Matriz de confusao Floresta aleatdria

Lstimado
Real Concluiu Abandono Evasio
Concluiu 87.3% 5.6% 7.0%

Abandono 9.4% 75.3% 15.3%
Fvasio 14,1% 10,6% 72.7% |

Fonte: Autor.

Para os casos relacionados a conclusdo dos estudos, o modelo classificou correta-
mente 7023 amostras, o que corresponde a 67,9% dos casos, 15,3% foram classificados como
abandono e 16,8% como evasdo. Para os casos de abandono, o modelo categorizou corretamente
7583 amostras, o que corresponde a 71,8% dos casos, 13,2% foram categorizados como conclu-
dentes e 14,9% como evasdo. E para os casos de evasdo, foram classificadas corretamente 7502
amostras, que correspondem a 74,6% dos casos, 15,1% foram categorizados como concludentes
e 10,3% como abandono. Observa-se também, comparando com os demais resultados que
a Floresta aleatdria foi o que obteve menor acurdcia, mesmo apds ajustes nos parametros e
aplicac@o de poda através da entropia. O treinamento com esse classificador foi realizado em
menores quantidade por conta do tempo que se consumia e a vasta quantidade de memoria
utilizada para os testes, de toda forma, acredita-se que o resultado seria ligeiramente maior com
mais testes, uma vez a o ambiente WEKA jd realizada todos os ajustes para o ganho de eficdcia.

Algumas informa¢des complementares para as medi¢des dos indices de desempenho
sdo os indices de sensibilidade e especificidade. A sensibilidade avalia a capacidade do método

de detectar com sucesso resultados classificados como positivos, jd a especificidade avalia a



62

capacidade do método de detectar resultados negativos. Verifica-se que os maiores indices estao

de fato nos resultados obtidos com o0 MLP. As informa¢des podem ser observadas na Tabela 9.

Tabela 9 — Sensibilidade dos treinamentos

Sensibilidade
Conclusao Abandono Evasao Media
MLP 0,858 0,839 0,815 0,837
FLORESTA A. 0,709 0,731 0,705 0,715
svm | 0,788 0,823 0,765 0,792
Especificidade
MLP 0,999 0,863 0,712 0,858
FLORESTA A. 0,679 0,696 0,746 0,707
| SVM . 0,873 0,753 0,727 0,784

Fonte: Autor

Outras varidveis podem ser utilizadas para caracterizar mais o aluno e ajudar no

treinamento dos dados, como os indices de violéncia onde ele mora, assim como demais

condicdes socioemocionais que venham também a agregar nas possibilidades de risco de evasao

ou abandono desse aluno. Tais varidveis ndo sdo contempladas nas bases de dados do presente

estudo, entretanto ficam como propostas para trabalhos futuros a adesdo de mais caracteristicas

para melhores resultados e andlises.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho realizou a proposicao de modelos de predi¢do de situacoes
de evasdo e abandono para alunos do estado do Ceard, usando bases de dados relativas aos
desempenho dos alunos, a situac¢ao social e relacionadas a violéncia contra a mulher. No total,
foram 4 bases de dados: Censo escolar, SPAECE, CVLI e Maria da Penha. A ideia principal é
gerar modelos de MD e aprendizado de maquina que possam medir o risco de evasdo e abandono
dos alunos, bem como determinar quais fatores sdo os que mais impactam nesse estudo.

Baseado nos resultados encontrados, pode-se afirmar que as técnicas de MD, quando
aplicadas corretamente, podem trazer informagdes tteis para a gestao escolar e aos dirigentes
no que concerne ao trabalho e acompanhamento dos estudantes que passam por essas situacoes,
além do tracejar de estratégias que possam evitar a evasao e o abandono do aluno.

A utilizagao do KDD, no que concerne na limpeza e agregacio de dados de varias
bases de dados para gerar o conhecimento utilizado para MDE, foi de grande importancia para
esse trabalho, tendo em vista as grandes quantidades de dados manipuladas nas bases de dados
utilizadas (ENEM, SPAECE, CLVI e Maria da penha) para que pudessem ser realizadas as
andlises e treinamentos da maquina.

Um ponto observado neste trabalho foi que apds unido das bases e andlise sobre os
dados de desempenho, situacdo da mae em bases de violéncia, informacdes sobre idade e raga,
foi possivel verificar a grande diferenca do desempenho estudantil entre os alunos concludentes
e os caracterizados em situacdo de evasio e abandono. E observado, inclusive, na Figura 17, 0
percentual de registros de maes presentes em bases de dados de violéncia para cada classe, o
que complementa a justificativa dos altos indices de evasdo e abandono, junto de caracteristicas
como as médias das avaliacdes e na situagdo em que os alunos se encontram, conforme mostra
tabela 6, onde sdo categorizados como criticos ou muito criticos.

Partindo para etapa de treinamento dos dados para o processo de classificacao foram
utilizados os algoritmos MLP, SVM e floresta aleatéria através do software Weka. Foram
utilizadas técnicas de pré-processamento de dados e mineragdo de dados para criar modelos
preditivos capazes de classificar, com boas acuricias, estudantes que se encontram em situagao
de evasao.

Foram verificadas as acuricias, grau de sensibilidade e especificidade dos modelos
preditivos a fim de informar quais deles obtém melhores resultados e podem contribuir com

informacdes tteis para melhorias no processo de identificacdo da evasdo desses alunos. Os
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resultados com a rede neural de tipo MLP obtiveram melhor eficicia atingindo 85,8% de acerto
nas classificacdes dos alunos em suas chances de evasiao ou abandono, seguido do SVM com
78,24% e da floresta aleatdria com 71,4%. Os classificadores, em especial o MLP, se mostraram
eficientes para predicdo do desempenho académico a partir de informagdes providas das bases
de dados.

Pode-se afirmar que, além da informacao do registro das maes em bases de dados de
violéncia, as demais varidveis, como informacdes socioemocionais, socioeconomicas e dados
de registros de crimes e violéncia de onde o aluno habita, sio complementos importantes para
uma melhor caracterizagdo das amostras para o treinamento, pois sao aspectos que poderao
levar a evasdo ou abandono do aluno. Além disso, quanto maior e melhor caracterizadas as
informacdes dos alunos na base de dados de treinamento, melhor serd a precisdo na classificagdo
da informagao do aluno estar ou ndo em situacao de evasao ou abandono.

Para trabalhos futuros, além de agregar outras bases de dados com caracteristicas
que sinalizam possibilidades e risco do aluno estar em situacdes de evasio e abandono, a meta é
abranger para os outros niveis de ensino analisando também outros fatores e varidveis que podem
influenciar no desempenho preditivo e integrar os métodos propostos a sistemas utilizados pela
gestao educacional através do desenvolvimento de ferramentas que permitam a educadores e

administradores informar novos dados e analisar os resultados de forma facil.
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