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RESUMO

A evasao escolar € um grande problema que preocupa o cenario educacional brasileiro.
Neste trabalho é apresentado alguns fatores que causam essa preocupac¢ao, € uma
solucédo para parte do problema é apresentada com a utilizacdo de Mineracdo de
Dados Educacionais. O objetivo consiste na identificacdo de variaveis relacionadas
com a evasao escolar de alunos do ensino fundamental de escolas do Estado do
Amazonas e para a criacdo de um modelo de predi¢do da probabilidade de evaséo
destes alunos utilizando métodos de aprendizagem de maquina. A metodologia foi
baseada no modelo CRISP-DM, bastante utilizado para mineracdo de dados. Foram
treinados e avaliados trés modelos de aprendizado para predi¢do: Regresséo Logistica,
Arvores de deciséo e Florestas Aleatérias. Dentre as variaveis utilizadas, € notavel que
grande parte delas correspondem a dados de localizacdo das escolas, equipamentos
das mesmas e a faixa etaria dos alunos.

Palavras-chaves: Evasao Escolar. Mineracdo de Dados Educacionais. Aprendizado
de Maquina.



ABSTRACT

The school evasion is a big problem that concerns the Brazilian educational scenario.
This paper presents some factors that cause this concern, and a solution to part of
the problem is presented by using Educational Data Mining. The objective is to identify
variables related to school dropout of elementary school students from Amazonas State
schools and to create a model for predicting the probability of dropout using machine
learning methods. The methodology was based on the CRISP-DM model, widely used
for data mining. Three prediction learning models were trained and evaluated: Logistic
Regression, Decision Trees and Random Forests. Among the variables used, it is
noteworthy that most of them correspond to school location data, school equipment and
student age.

Key-words: School evasion. Data Mining. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Segundo um levantamento realizado pelo Programa das NagbOes Unidas para o
Desenvolvimento (Pnud), em 2012 o Brasil teve a terceira maior taxa de evasao escolar
entre 100 paises, com uma taxa de Evaséao de 24,3% (UOL, 2013). Em 2017, o INEP
divulgou dados que revelam que 12,9% e 12,7% dos alunos matriculados na 12 e 22
série do Ensino Médio, respectivamente, evadiram da escola de acordo com o Censo
Escolar entre os anos de 2014 e 2015. Um dado que também é bastante preocupante
dentre estes é referente ao 9° ano do ensino fundamental, que apresentou a terceira
maior taxa de evasao, 7,7% (INEP, 2019).

O abandono e evaséo escolar sado problemas graves para a educacao, sendo
considerado abandono o ato de um aluno deixar de frequentar a escola, e evasao
guando um aluno abandona os estudos e ndo retorna no ano seguinte (BRASIL, 2015).

Os motivos de considerar as situagdes acima citadas como problemas graves
sdo variados, dentre 0s quais pode-se citar gue 0S mesmos causam prejuizos maiores
na vida do estudante, como o atraso escolar, que ocorre quando um aluno que deveria
estar no ensino médio ainda frequenta o ensino fundamental, por exemplo; dificuldade
de concluir a educacao basica, entre outros (CALIXTO; SEGUNDO; GUSMAO, 2017).

As maneiras de combater a evaséo no pais sdo através de algumas politicas
publicas, que ajudam com a renda de familias carentes e exigem um certo indice de
frequéncia escolar dos menores de idade para que o auxilio ndo seja bloqueado. Entre-
tanto, mesmo com essa e outras medidas, ainda ha um grupo consideravel de pessoas
cometendo evasdo. O que se pode supor a partir disso, € que h& pessoas em risco
de evasao que néao estao recebendo amparo social, portanto, ndo foram identificadas
com chance de evadir no futuro. Devido a isto, faz-se necessario pesquisas para uma
melhor identificacdo destes sujeitos, que permita reconhecer com antecedéncia quem
pode evadir no futuro.

A Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) € uma &rea que possui 0 objetivo
de desenvolver métodos para exploracdo de dados oriundos de ambientes educacionais
(BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011). A MDE possibilita, através do estudo de dados,
apontar caminhos objetivos para a melhoria da educacdo. No Brasil, a MDE esta
sendo explorada principalmente para estudo de dados gerados no Ensino Superior
pela modalidade Ensino a distancia (EaD), havendo poucos estudos sobre a educacao
basica (TORRES MASCHIO et al., 2018).
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Uma das aplicac6es da MDE Uteis como parte da solucéo de identificar sujeitos
em risco de evasao, € a predicdo, que através de um conjunto de entrada de dados
sobre alunos que ja cometeram evasao, consegue apontar com certo grau de precisdo
se determinado aluno esta com alta ou baixa probabilidade de evadir.

Diante do exposto, este trabalho utilizou Mineracdo de Dados Educacionais
para analisar quais variaveis presentes no Censo Escolar divulgado pelo Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) tem relacdo com
a Evasdo escolar e essas variaveis serviram como base para a criagdo de um modelo
de predicdo. Para isso, foram utilizados dados de alunos dos anos de 2014 e 2015do
ensino fundamental do estado do Amazonas.

Foram utilizados trés algoritmos de classificacdo para realizar a predigcao:
Regresséo logistica, Arvores de decisdo e Florestas aleatérias. O desempenho de
cada algoritmo pode ser encontrado na secao de resultados.

1.2 JUSTIFICATIVA

A necessidade de medidas para combater a evaséo escolar no contexto educa- cional
brasileiro € bastante evidente, devido a gravidade que tal problema representa para o
cenario. E notavel que algumas medidas ja sdo utilizadas, porém os métodos
utilizados ainda ndo sédo o ideal, pois 0 grupo de risco a evaséao € identificado através
de meios ortodoxos, que demandam muito trabalho manual por parte principalmente
dos professores (FERREIRA, 2000), de modo especial no Brasil onde ainda ha um
indice elevado de evaséo. Isso resulta em perda de desempenho nas demais atividades
dos sujeitos responsaveis pela identificacao.

Nesse contexto, precisao e agilidade séo indispensaveis para a identificacédo
destes alunos. Com isso, a utilizacao de técnicas de Machine Learning (ML) apresenta-
se como uma boa solugéo para obtencéo de respostas precisas sem custo de tempo
elevado, como se pode observar no relatério do forum econémico mundial intitulado
“This Al outperformed 20 corporate lawyers at legal work” (Esta IA superou 20 advoga-
dos corporativos no trabalho legal, em traducéo livre) (WOOD, 2018). Este relatorio,
além de mostrar que a IA pode ter maior eficiéncia para algumas tarefas, também
evidencia o fato de que mesmo especialistas humanos estado sujeitos a falhas em suas
areas, e no caso da evaséao, a possibilidade de identificar ou ndo alunos em risco,
pois os docentes designados a esta tarefa precisam realiza-la em paralelo com muitas
outras para as quais estao incumbidos.

Como ja mencionado anteriormente, e de acordo com Calixto, Segundo e
Gusmao (2017) os fatores que causam evaséao sao diversos, como a gravidez, baixa
renda familiar (surgindo a necessidade de trabalhar durante o horario das aulas) entre
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outras. Alguns desses fatores exigem medidas especificas para amenizar o problema
da evasdo, mas quando a causa desta ndo esta clara, o processo de identificacdo se
torna mais complexo, sendo necessaria a analise de um conjunto de fatores distintos
para identificar nos dados do aluno quais deles devem ser observados com mais
cautela.

Esse processo pode ser feito através de cruzamento de informacdes, para
verificar as variaveis que tem influéncia para a evaséo, assim como identificar padrdes
em dados de um conjunto grande de alunos. A Mineragdo de Dados possui técnicas
gue possibilitam isto, e uma vez identificado um padréo, ela permite predizer (prever) a
chance de determinado aluno evadir no futuro (CAMILO; SILVA, 2009).

Neste sentido, a Mineracdo de dados se apresentou como ferramenta com
muito potencial para auxiliar no processo de identificacdo de sujeitos em risco de
evasdo, através de suas técnicas analise de dados, filtros e predigdo foi possivel criar
um modelo um tanto simples mas que ja oferece um auxilio na resolucao do problema
apresentado. Com mais estudos a respeito do tema, hdo sera necessario esperar que
um aluno apresente uma quantidade grande de faltas na escola, ou problemas mais
graves para que ele receba estimulos que o permita continuar em sua vida académica.

1.3 OBJETIVO GERAL

Identificar varidveis relacionadas com a evasdo escolar de alunos do ensino
fundamental de escolas do Estado do Amazonas e criar um modelo de predicédo da
probabilidade de evaséo escolar.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Verificar por meio de métodos de mineracdo de dados quais variaveis estédo
relacionadas a evasao escolar de alunos do Ensino Fundamental no Estado do
Amazonas;

+ Criar um modelo de predi¢cdo de evasao escolar utilizando métodos de aprendiza-
gem de maquina e analisar sua acuracia.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo introdutorio, foram apresentadas as principais caracteristicas deste
trabalho, apresentando um contexto de aplicacéo, o problema, a justificativa desta
pesquisa e os objetivos da mesma.
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Além da introducéo, este trabalho est& organizado em outros trés capitulos.
Uma descricao geral de cada capitulo estd descrita a seguir.

Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: Apresenta alguns conceitos importan-
tes para uma melhor compreenséo desta pesquisa, aspectos tedricos nos quais ela foi
embasada e ao final serdo mostrados alguns trabalhos relacionados com nosso tema.

Capitulo 3 — Metodologia e Cronograma de Execucdo: Neste capitulo, &
descrita a metodologia que sera utilizada para a realizacdo do projeto, e ao final é
apresentado o cronograma para realizacéo das atividades.

Capitulo 4 — Analise e discussédo dos resultados: Neste capitulo sao anali-
sados os resultados obtidos com o desenvolvimento desta pesquisa.

Capitulo 5 — Consideracfes Finais: No ultimo capitulo sdo efetuadas algu-
mas consideracdes sobre este trabalho e seus resultados.



13

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo estdo descritos conceitos fundamentais para uma melhor com-
preensao deste trabalho.

2.1 EVASAO ESCOLAR

O termo evaséo escolar pode ser interpretado de maneiras diferentes (RIGO et al.,
2014). Neste trabalho, adotaremos os critérios utilizados pelo Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas (INEP), que denomina Abandono quando o aluno deixa de
frequentar o ano letivo em que esta matriculado, e evasdo, quando o aluno além de
deixar de frequentar o ano letivo, néo retorna no ano seguinte (BRASIL, 2015).

Fini (1989) propbe que o fracasso escolar seja compreendido como o fra-
casso da escola, ndo do aluno. A autora aponta pesquisas que evidenciam que nao
h& explicacdo cognitiva que justifiqgue a dificuldade de aprendizagem em criancas
economicamente menos favorecidas, portanto, o fracasso € da escola.

Ferreira (2000) menciona que segundo o Estatuto da Crianca e do Adolescente
(ECA), o problema deve ser partilhado entre familia, comunidade, sociedade em geral
e poder publico. Um dos problemas em identificar fatores que influenciam na evaséao, é
que eles sdo dos mais variados, e um fator que era considerado importante ha alguns
anos atrds, pode nao o ser atualmente, da mesma maneira que um problema
considerado influente para a evasao na regido Sul do pais pode néo influenciar tanto
na regidao Norte. No entanto, existem ainda alguns consensos encontrados na
bibliografia revisada. A seguir serdo mostrados alguns deles.

2.1.1 Fatores que influenciam a evasao escolar

Bezerra et al. (2016) mostra que os trabalhos desenvolvidos no Brasil sobre evasao
escolar costumam considerar trés aspectos: 1) o individuo, 2) a escola, 3) o]
sistema de ensino. A autora enfatiza que ao se tratar do individuo, estamos nos
referindo a sua vida no meio familiar, e neste caso o Estado sO consegue agir de
maneira indireta, através de politicas publicas de distribuicdo de renda que exigem
frequéncia escolar de alunos menores de idade. Porém, o Estado pode agir de maneira
direta nas duas outras perspectivas.

Uma classificagéo dos problemas gerais foi proposta por Ferreira (2000), que
agrupou os problemas (ressaltando que eles ndo aparecem de maneira isolada, e sim
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em conjunto) da seguinte maneira:

» Escola: Quando ndo é atrativa, autoritaria, possui professores despreparados,
etc.

» Aluno: Desinteressado, indisciplinado, com problema de saude, gravidez, etc.

* Responsaveis: Ndo cumprimento do patrio do poder, desinteresse em relacéo
ao destino dos filhos.

Social: trabalho com incompatibilidade de horario para os estudos, agressao
entre alunos, violéncia em relacédo a gangues, etc.

Conforme o0 exposto, pode-se observar que as causas que levam a evasao sao
diversas, pois cada categoria mencionada possui muitos outros fatores que nao foram
citados, e existem até outras categorias que ndo foram aqui mencionadas.

Para lidar com o problema da evaséo, € necessario identificar quais fatores
podem influenciar nela, e uma vez que os motivos sdo conhecidos, € importante
identificar alunos que se caracterizam nestas situacdes, correndo risco de cometer
evasdo. De modo tradicional o professor é o principal responsavel por identificar e
acionar a rede de combate a evasdo (FERREIRA, 2000). A préxima secdo abordara
algumas das estratégias utilizadas para combater a evaséo escolar no Brasil.

2.1.2 Combate a evasao escolar no Brasil

Como ja foi mencionado ao fim da secao anterior, para que o combate a evaséao seja
realizado de maneira eficaz, é necessario identificar em qual ou quais das categorias
esta presente o problema do aluno considerado em risco de evaséo. Ferreira (2000)
indica algumas medidas adotadas:

» Escola: Quando a evaséao dos alunos ocorre principalmente em razdo da escola,
a solucao é responsabilidade principalmente da propria escola, da diretoria de
ensino (Estado) e da Secretaria de Educagédo (no ambito municipal), tornando,
entre outras coisas, 0 ensino mais atraente ao aluno evadido.

* Aluno: Quando o problema esta centrado no comportamento do préprio aluno,
a intervencao direta deve ocorrer por parte da Familia, Escola, Conselho tutelar,
Ministério Publico e Poder Judiciario, sendo mais ampla a atuacéo da Familia e do
Estado. Indiretamente, atuam o Conselho Municipal da Crianca e do Adolescente,
secretarias de Assisténcia Social e Saude, dentro das politicas publicas que visem
0 regresso do aluno, incluindo programas especificos para a area (ex. reforco
escolar, bolsa escola, etc.).
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* Responsaveis: Se os responsaveis pelo aluno forem a principal razéo da evasao,
guem deve intervir é a Escola, junto com o conselho tutelar, Ministério publico e
poder judiciério. Indiretamente sdo a Secretaria de assisténcia Social e Saude.

» Social: Quando se trata de questao social, como trabalho, falta de transporte,
medo de violéncia, etc., o problema deve ser solucionado em conjunto pela fami-
lia, escola, conselho tutelar, ministério publico e Poder judiciario. Indiretamente,
devem atuar as Secretarias de assisténcia social.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O termo Aprendizado de Maquina (ML, do inglés Machine Learning) pode ser
definido como uma area de pesquisa da Inteligéncia Atrtificial cujo objetivo princi- pal
encontra-se no desenvolvimento de técnicas sobre o aprendizado, bem como a
construcéo de sistemas computacionais capazes de obter conhecimento (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003). A ML é muito importante para a inteligéncia artificial, pois a
capacidade de aprender é fundamental para um comportamento inteligente (SANCHES,
2003).

Segundo Russel (2013), é possivel dizer que um agente (maquina) aprende se
ao executar umatarefa, observar seu mundo e melhorar seu desempenho. Atualmente,
dentre as aplicacdes de ML, podemos citar sistemas de reconhecimento de imagens e
veiculos autbnomos (ALLENDE-CID, 2019). Inazawa (2019) indica que comumente a
ML é utilizada para identificar padrées em dados, possibilitando automatizar tarefas
complexas aos humanos ou realizar predicdes.

Esta area € necessaria, segundo Russel, devido a trés motivos principais: 1)
Os projetistas ndo podem antecipar todas as situacdes possiveis em que 0 agente
possa se encontrar, 2) os projetistas ndo podem antecipar todas as mudancas ao longo
do tempo (existem variaveis que sofrem mudancas significativas com o passar dos
anos), e 3) Por vezes, os programadores humanos nao tém ideia de como programar
uma solugédo por si s6 (em um programa de reconhecimento facial, por exemplo).

2.2.1 Aprendizado Indutivo

A inducéo é a forma de inferéncia logica que permite obter conclusdes gerais a partir
de exemplos pontuais (SANCHES, 2003). Nela, nosso raciocinio parte do particular
para o universal, sendo feita uma generalizacdo. Sanches (2003) ainda ressalta que
hipoteses geradas por uma inferéncia indutiva podem ser verdadeiras, e podem ser
falsas também, devido a motivos como, por exemplo, as falacias (quando as
premissas nao sustentam a conclusdo). Com isso, 0 que se pode dizer com maior
precisdo quando se ha premissas verdadeiras, € que sua conclusao é provavelmente
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verdadeira. No entanto, a probabilidade de uma concluséo ser verdadeira aumenta ao
passo que suas premissas demonstram-se confiaveis.

Os autores Monard e Baranauskas (2003) e Sanches (2003) concordam sobre a
importancia da inferéncia para a descoberta de conhecimento novo, e ambos ressaltam
gue devemos utiliza-la com cautela, pois segundo eles, se o niumero de exemplos ndo
for suficiente, ou se ndo forem bem selecionados, as hipéteses obtidas a partir dela
podem ter valor pequeno ou nulo.

Um tipo especial de aprendizado indutivo que é caracterizado pela tentativa de
induzir descri¢des gerais a partir de exemplos particulares é chamado de Aprendizado
Indutivo por Exemplos (SANCHES, 2003). E importante que os exemplos representem
de maneira mais fiel possivel o conceito que se deseja induzir, pois caso isso ndo
ocorra, a inducdo nao tera grande valor. Algumas vezes acontece de dados com ruido
(incorretos) serem utilizados para a inducao, e isto terd pouco proveito para exemplos
que nao foram utilizados na inducéo.

2.2.2 Aprendizado de maquina indutivo por exemplos

Em ML, o aprendiz que utilizara técnicas de inducdo por exemplo é denotado por
sistema de aprendizado ou algoritmo de aprendizado, podendo ser definido como um
sistema computacional que se baseia em experiéncias bem sucedidas para tomar
decis0es futuras, isso de acordo com Sanches (2003).

O aprendizado indutivo por exemplos pode ser dividido em Supervisionado e
Nao-Supervisionado. No proximo topico encontram-se caracteristicas destes tipos de
aprendizado, e outros tipos também serdo abordados.

2.2.2.1 Aprendizado n&o supervisionado

Aprendizado ndo Supervisionado se refere ao tipo de aprendizagem em que o
sistema aprende padrdes na entrada, mesmo com auséncia de resposta ou feedback
explicitamente apontado (RUSSEL, 2013).

Neste tipo de aprendizado, o sistema de aprendizado recebe vetores com
exemplos, sem informacdes de classes, e o sistema deve construir um modelo que
procura regularidade nos exemplos de entrada, formando agrupamento ou clusters de
exemplos com caracteristicas similares (SANCHES, 2003), (RUSSEL, 2013). Apos
a determinacdo dos grupos, é necessario realizar uma analise para identificar o que
cada grupo representa no contexto do problema em andlise.
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2.2.2.2 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, o sistemade aprendizado recebe exemplos de entrada
e saida com rotulos da classe associada, e o sistema deve aprender uma fungcédo que
relacione a entrada com a saida (RUSSEL, 2013), (MONARD; BARANAUSKAS,
2003)

Monard e Baranauskas (2003) define como objetivo dos algoritmos nestetipo
de aprendizado construir um classificador que determine de maneira correta em qual
classe exemplos nao rotulados adicionados posteriormente devem ser inseridos.

Quando a classe assume valores discretos (ou qualitativos) a tarefa do apren-
dizado é denominada o problema é denominado como Classificacéo, e para valores
continuos (quantitativos, reais) ele é denominado Regressao (MONARD; BARANAUS-
KAS, 2003), (SANCHES, 2003).

FIGURA 1 — A HIERARQUIA DO APRENDIZADO

Aprendizado

indutivo

Aprendizado Aprendizado ndo

Supervisionado supervisionado

/N

Classificagao Regresséo

FONTE: Sanches (2003) e Monard e Baranauskas
(2003)

2.2.2.3 Paradigmas do Aprendizado de Maquina

Existem diferentes paradigmas em ML, dentre eles, as definicdes de alguns
deles encontram-se a seguir, de acordo com Monard e Baranauskas (2003):

Simbolico: Os sistemas buscam aprender construindo representacdes simbo-
licas de um conceito através de analise de exemplos e contraexemplos desse conceito.
As representacdes simbdlicas estao tipicamente na forma de alguma expresséo ldgica,
arvore de decisao, regras ou rede semantica.

Estatistico: Pesquisadores estatisticos desenvolveram diversos métodos de
classificagao, semelhantes aos que posteriormente foram criados pela comunidade de
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Aprendizado de Maquina. Pretende-se utilizar o modelo estatistico para se aproximar
do conceito induzido. Muitos modelos sdo paramétricos, assumindo alguma forma de
modelo, e entdo encontrando valores apropriados para os parametros de modelo a
partir dos dados.

Dentre os métodos estatisticos, destacam-se os de aprendizado Bayesiano,
gue utilizam um modelo probabilistico baseado no conhecimento prévio do problema, o
gual € combinado com os exemplos de treinamento para determinar a probabilidade
final de uma hipotese.

FIGURA 2 -0 CLASSIFICADOR A DIREITA FORNECE UMA INTERPRETACAO COMPACTA

DOS DADOS
Especialista
Conhecimento Conhecimento
do Domfnio do Dominio

Variaveis Variavel
Independentes Dependente
(atributos) (classe)
X1 X2 3 X4 X5 X6 X7 Y.
53 | male 4 frue | 3.1 down sick
60_| male | 14 fal_| 3 fiat sick v
40 | male 4 frue | 14 up
57 male fal 1 flat
60
46
43
58

male frue | 14 up

fem irue 0 flat

Especificacéo
do Problema

Aprendizado
de Maquina

male fal 0 up

L
buff
sick
sick
buff
buff

male 120 fal 18 flat sick
55 | male 16! irue | 0.8 flat sick
buff
buff
sick
sick
sick
sick

4 male 2 fal 0 up
male 7 fal . up
fem fal . flat
male frue g flat
A male frue 1 flat

56 | male frue | 0.6 flat

Classificador

Conjunto de Exemplos

Dados

Brutos
Avaliagdo j«

FONTE: Monard e Baranauskas (2003)

A FIGURA 2 apresenta um exemplo de como funciona o aprendizado estatistico.
De modo geral, o que existe no inicio do processo sao os dados brutos. O primeiro
passo deve ser o conhecimento dos dados e do problema a ser solucionado. Em
uma préxima etapa, o algoritmo de aprendizado é chamado e este recebe os dados
(contendo as variaveis independentes que irdo dar suporte para a criacdo do modelo,
e a variavel dependente, que é a saida desejada que o modelo identifique) como
parametro. Apdés isso é gerada a classificacdo, e deve ser feita uma avaliagdo para
estabelecer se 0 modelo obtém um bom desempenho.
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Baseado em exemplos: A classificacdo de um exemplo € realizada através da
comparacao com outro similar que ja possui a classe conhecida, assumindo que 0 hovo
exemplo tera a mesma classe. Esse tipo de sistema é denominado lazy (preguicoso).
Sistemas lazy necessitam manter os exemplos na memodria para classificar novo
exemplos, em oposi¢ao aos sistemas eager (gulosos), que utilizam os exemplos para
induzir o modelo, descartando-os em seguida. Saber quais exemplos (casos) devem
ser memorizados em sistemas lazy € muito importante.

Conexionista: Redes Neurais sao constru¢cdes matematicas simplificadas ins-
piradas no modelo biolégico do sistema nervoso. A representacédo de uma Rede Neural
envolve unidades altamente interconectadas e, por esse motivo, 0 nome conexionismo
e utilizado para descrever a area de estudo.

Genético: Um classificador genético consiste de uma populacao de elementos
de classificagdo que competem para fazer a predicdo. Elementos que possuem uma
performance fraca séo descartados, enquanto os elementos mais fortes proliferam,
produzindo variacdes de si mesmos.

2.3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS DE DADOS

Alguns autores notaram que o armazenamento de dados é uma das preocu-
pacdes existentes desde o principio da utilizacdo de sistemas computacionais Rabelo
et al. (2017) e Camilo e Silva (2009). E observado o fato de a diminuicdo no custo de
aquisicao de hardware ter influenciado no aumento da capacidade de dados armazena-
dos.

Em Camilo e Silva (2009), alguns exemplos de estruturas de armazenamento
novas e mais complexas sao citadas: banco de dados, Data Warehouses, Bibliotecas
Virtuais, Web e outras. Camilo e Silva (2009) exemplifica 0 enorme volume de dados
gerados ainda naquela década: Satélites da NASA: cerca de um terabyte de dados por
dia; Projeto Genoma: milhares de bytes para cada uma das bilhdes de bases genéticas,
etc.

Ao citar Baranauskas (2001), Sanches (2003) discorre sobre a maneira classica
de analisar os dados: analistas sdo especialistas humanos que conhecem os dados
atuando com um sistema computacional. Entretanto, ainda segundo Sanches (2003),
na medida que a quantidade de dados aumenta, torna-se inviavel efetuar uma anélise
manual destes dados, sendo a tarefa de induzir conhecimentos novos praticamente
improvavel.

Para que esse grande volume de dados fossem utilizados na obtencdo de
conhecimento, surge uma area denominada Descoberta de Conhecimento em Bancos
de Dados (KDD, do inglés Knowledge Discovery in Databases), que tenta resolver um
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problema da chamada Era da Informacao: A sobrecarga de dados.

Ha diferentes definicdes para KDD presentes na bibliografia. Em algumas, ela
€ sinbnimo de Mineracao de Dados, enquanto em outras, Mineracdo de dados € uma
etapa de KDD (CAMILO; SILVA, 2009). No entanto, ainda de acordo com Camilo e
Silva (2009), é consenso que o processo de mineracao € interativo, iterativo e dividido
em fases, como se pode observar na figura 3.

FIGURA 3 — PROCESSO DE KDD
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/III Conhecimento
[ Padrdes

e
Mincragho de Dados
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—-|
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~/
Dados Escolhidos

Dados

FONTE: Camilo e Silva (2009)

Existem processos para definir e padronizar cada fase e atividade da Mineragéo
de Dados. Utilizaremos o Cross-Industry Standard Processo of Data Mining (CRISP-
DM), pois este € bastante utilizado na bibliografia, e € considerado um padrédo com boa
aceitacdo (CAMILO; SILVA, 2009).

2.3.1 CRISP-DM

CRISP-DM é um modelo que apresenta boas praticas para se extrair resulta- dos
melhores no processo de mineracdo, este modelo é documentado e disponivel
livremente (CALIXTO; SEGUNDO; GUSMAO, 2017).

O processo CRISP-DM é constituido de seis fases organizados de maneira
ciclica, podendo ir e voltar durante as fases (CAMILO; SILVA, 2009). A Figura 4 mostra
as fases do processo.
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FIGURA 4 — O PROCESSO CRISP-DM

;N

Fase de Entendimento Fase de Entendimento
¢ Pesquisa dos Dados dos Dados

Fase de Implantacdo Fase de Preparacgdo
dos Dados

Fase de Avaliagdo Fase de Modelagem

=

FONTE: Camilo e Silva (2009)

De acordo com Camilo e Silva (2009) as fases do processo CRISP-DM séo:

1) Entendimento dos negdécios: Deve-se entender qual objetivo se deseja
atingir com a mineragdo de dados. Esta fase ir4 ajudar nas seguintes.

2) Entendimento dos dados: As fontes fornecedoras dos dados podem vir
de diversos locais e possuirem formatos diferentes. E necessario conhecer os dados
visando:

» Descrever de forma mais clara o problema,;
* ldentificar os dados relevantes para o problema em questao;

» Certificar-se de que as variaveis relevantes para o projeto ndo sdo independentes.
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3) Preparacdo dos dados: Dependendo da qualidade dos dados, algumas
acOes podem ser necessarias antes de aplicar o processo de mineracao. Geralmente
este processo envolve filtrar, combinar e preencher valores vazios.

4) Modelagem: E nesta fase que se aplicam as técnicas de mineragédo. Para
escolher as técnicas, deve-se considerar os objetivos desejados.

5) Avaliacdo: Nestaetapa séo utilizadas ferramentas graficas paravisualizacéo
e analise dos resultados, além da execucdo de testes e validacdes com intuito de obter
a confiabilidade nos modelos, e a obtencéo de indicadores para auxiliar na analise dos
resultados.

6) Distribuicdo: Mostrar os resultados aos envolvidos.

2.4 MINERACAO DE DADOS

A MD, trata-se da disciplina que tem como principal objetivo descobrir novas
informacgdes presentes em grandes quantidades de dados (BAKER; ISOTANI; CARVA-
LHO, 2011), extrair novos conhecimentos implicitos em bases de dados, para prever
ocorréncias de padrbes Uteis para determinadas atividades Rigo et al. (2014).

No contexto de MD, “novas informagdes” ou “conhecimentos implicitos” tendem
a se referir a relacdes existentes entre variaveis do conjunto de dados (BAKER;
ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Existem muitas ferramentas que facilitam a execucéo dos algoritmos de Mine-
racdo, porém, a analise humana ainda € necessaria, mas ainda assim, muito trabalho
manual é evitado, pois os especialistas sO precisam dedicar seu tempo com partes
mais significativas dos dados (CAMILO; SILVA, 2009).

2.4.1 Tarefas

Costuma-se dividir mineracédo de dados em algumas tarefas, dentre as quais
as mais comuns encontram-se a seguir, de acordo com (CAMILO; SILVA, 2009):

» Descricado: Tarefa utilizada para descrever os padrdes e tendéncias revelados
pelos dados. Geralmente a descricdo oferece uma possivel interpretacdo para os
resultados obtidos. A tarefa de descricdo é muito utilizada em conjunto com as
técnicas de analise exploratoria de dados, para comprovar a influéncia de certas
variaveis no resultado obtido.

» Classificacao: Esta tarefa visa identificar a qual classe um determinado registro
pertence. Nela, o modelo analisa o conjunto de registros fornecidos, com cada
registro ja contendo indicacdo para a classe a qual pertence, com intuito de
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‘aprender’ como classificar umnovo registro, utilizando valores categoricos. Utiliza-
se aprendizado supervisionado.

» Estimacdo (ou Regressdao): A tarefa da classificagdo € similar ao que é reali-
zado pela classificacéo, divergindo no tipo de dados utilizado por cada uma. A
classificacao é utilizada quando o registro possui valores numéricos, nao catego-
ricos.

* Predicdo: A predicdo é parecida com a classificacdo e estimag¢do, mas ela
visa descobrir um valor futuro de determinado atributo. Podem ser utilizados
alguns métodos de classificacdo e regressao para esta tarefa, com as devidas
consideracgoes.

« Agrupamento: O agrupamento visa identificar e aproximar registros similares.
Um agrupamento € uma colecao de registros similares entre si, e diferentes de ou-
tros registros nos demais agrupamentos. Utiliza aprendizado ndo supervisionado,
portanto, ndo necessita que os registros sejam identificados previamente. Ela ndo
pretende classificar, estimar ou predizer algum valor, mas somente identificar os
grupos similares.

* Associacao: Consiste em identificar quais atributos estao relacionados. Apresen-
tam a forma: Se atributo X ENTAO atributo Y.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo serdo apresentados trabalhos cientificos envolvendo mineracdo de
dados educativos, nos quais seus autores compartilhavam de objetivos proximos aos
deste projeto, servindo como suporte no desenvolvimento do mesmao.

Rabelo et al. (2017) desenvolveram um trabalho que objetivou descrever a
aplicagéo de técnicas de Mineragédo de Dados Educacionais por meio de arvores de
decisdo, através de um ambiente virtual de aprendizagem educacional, a plataforma
Moodle, durante a realizagdo de cursos de graduacdo a distancia pela UFRN. Os
autores também pretendiam predizer se o0 aluno teria sucesso ou insucesso académico
no decorrer do curso, avaliando principalmente seu nivel de participacao, interacédo ou
desempenho na plataforma, sendo a hipotese da pesquisa a seguinte: o desempenho
do aluno no ambiente virtual, influencia em sua aprovacédo na disciplina. A mineragéo
de dados foi realizada com o auxilio da Ferramenta Weka, empregando a técnica de
classificacdo de arvores de decisao.
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O resultado foi de uma precisédo de acertos de 93,97% com a utilizacdo do
classificador ID3, e de 96% utilizando o J48, com o0 mesmo modelo preditivo e com
0s mesmos indicadores. A hipétese foi validada analisando uma turma que possuia
268 alunos, obtendo um resultado do teste de Qui-Quadrado que permitiu afirmar que
houve evidéncias de que o desempenho ou participacéo efetiva do aluno no ambiente
virtual influéncia no resultado final ou aprovacéo do aluno.

Bezerra et al. (2016) realizaram uma pesquisa com alunos propensos a evasao
no 9° (hono) ano do ensino fundamental, com o objetivo de trazer informagdes que
contribuissem para o desenvolvimento de politicas publicas visando reduzir a evasao
escolar nesse momento de transi¢éo da formacéao escolar. A base de dados utilizada foi
a do Censo escolar de 2012, divulgada pelo INEP. A preparacéo de dados foi efetuada
utilizando linguagem SQL, no SQLServer. Neste trabalho foram utilizadas as técnica
“arvore de decisao”, devido a sua alta legibilidade; inducéo de regras, por ser uma das
mais importantes em mineracao de dados; e Regressao Logistica.

Os autores concluiram com a analise do resultado obtido pela inducédo de
regras e arvore de decisdo que os atributos mais determinantes para a evasao foram
o turno das aulas e a idade dos alunos. Observaram também utilizando regresséo
logistica que os fatores mais fortes com relacdo aos docentes sdo a média de escolas
em que eles trabalham e o numero de docentes pos-graduados.

Calixto, Segundo e Gusmao (2017) tiveram como objetivo a construcdo de
um estudo analitico a fim de identificar as varidveis concernentes a evasdo escolar
e comparar a relacdo entre os estados analisados entre os anos de 2014, 2015 e
2016 dos estados de Ceara e Sergipe. Os dados utilizados foram do censo escolar
distribuido pelo INEP, assim como no trabalho acima mencionado, mas estes utilizaram
dos anos de 2014, 2015 e 2016, escolhendo os estados do Sergipe e Ceara por serem
0s estados com maior e menor taxa no ranking do indice do Desenvolvimento da
Educacédo Basica para os estados da regido Nordeste.

As técnicas utilizadas foram a inducéo de regra, regressao logistica, obtendo
nesta ultima acuracia de classificacdo de 87.4 no Ceara e 86.8 em Sergipe. Em
comparacao entre estados, as etapas do ensino meédio influenciam de maneira positiva
na evasao, isso quer dizer que elas séo variaveis que ha maior probabilidade de evaséo
nelas. Outra variavel que influenciou positivamente nos dois estados foi a idade, isso
significa que a cada ano a probabilidade de evasdo aumenta para cada aluno. No
estado do Ceara, a raga negra foi a Unica que influenciou positivamente em todos os
anos, enquanto no Sergipe isso nao ocorreu. No estado do Ceara, no par 2014-2015, a
escola possuir laboratério de informatica influenciou de maneira positiva, mas no ano
seguinte o valor apresentou-se invertido. No Sergipe, esta variavel apresentou-se como
influéncia negativa em ambas as comparacoes.
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3 METODOLOGIA

Esta pesquisa tem uma abordagem quantitativa, pois seu desenvolvimento e
resultado sdo completamente baseados em dados dados mensuraveis estatisticamente.
A seguir estdo descritas as ferramentas, base de dados utilizada e as etapas da
pesquisa.

3.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta etapa foi realizada uma revisdo bibliografica, com o objetivo de obter um
embasamento tedrico para a fundamentacdo e elaboracdo deste trabalho. Foram
realizadas pesquisas em sites, artigos cientificos, monografias, teses, livros entre outros
modelos de pesquisas que abordam tema como: Evaséo escolar, Mineracéo de dados
educacionais e Aprendizado de maquina.

3.2 FERRAMENTAS E BASE DE DADOS

Nesta secdo séo descritas as ferramentas que seréo utilizadas nesta pesquisa.

« Base do Censo Escolarl: O Censo Escolar é um levantamento de dados
estatistico-educacionais de ambito nacional realizado todos os anos e coor-
denado pelo Inep. Trata-se do principal instrumento de coleta de informacdes
da educacao basica, ensino regular (educacéo Infantil e ensinos fundamental e
médio), educacao especial e Educacao de Jovens e Adultos (EJA).

» Jupyter Notebook: Ambiente Computacional web que permite entender e visu-
alizar dados e resultados de analises. Facilita a expereimentacao, colaboragéo
e publicacdo online. Os documentos Jupyter Notebooks, que por padrdo tem
formato ".ipynb"podem ser convertidos em outros formatos como HTML, slides,
Latex, PDF, Python, etc.

* Pandas: Pandas € uma biblioteca Python, que fornece ferramentas de analise e
visualizacédo de dados e estruturas de dados de alta performance, com uma facil
utilizacao.

* Numpy: Biblioteca Python para realizagdo de calculos em arrays multidimensio-
nais com alta eficiéncia.

» Matplotlib: Biblioteca Python que permite criacdo de graficos em 2D para vi-
zualizagcdo de dados. Dentre os graficos encontram-se o de barras, linha, pizza,
histogramas e muitos outros. Esta biblioteca permite personalizar os graficos de
maneira simples.

1 http://dados.gov.br/dataset/microdados-do-censo-escolar
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» Seaborn: O Seaborn € outra biblioteca de visualizacao de dados Python, sendo
esta baseada no matplotlib. Ele fornece uma interface de alto nivel para desenhar
gréficos estatisticos atraentes e informativos, os quais precisariam ser criados de
maneira um pouco complexa utilizando apenas o Matplotlib.

» Scikit-Learning: Ferramenta de machine learning para Python. Ela incluivarios
algoritmos de classificacdo, regressdo e agrupamento incluindo maquinas de
vetores de suporte, florestas aleatdrias, entre outros.

3.3 ETAPAS DA PESQUISA

De acordo com o que abordado na secao 2.3.1, a metodologia desta pesquisa sera
baseada no processo CRISP-DM. Pode-se observar as etapas na a figura5b:

FIGURA 5 - METODOLOGIA

s Entendimento dos Entendimento dos
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* Entendimento dos negocios: Analise bibliografica sobre Evasao em trabalhos
especificos e em trabalhos que utilizam MDE para predizer risco de evasdo
escolar. Devido ao acesso livre e a grande quantidade de dados disponiveis e
a grande uso desta base encontrados na bibliografia, escolheu-se utilizar dados
oriundos do Censo Escolar divulgados pelo INEP em seu portal. Essa divulgacéo
realizada anualmente, desde 1995, contendo dados do ensino infantil ao superior
de todos os estados do pais. Nestes dados existem uma quantidade grande de
informacdes acerca de alunos, docentes, matriculas e turmas de todos os estados
brasileiros.



27

* Entendimento dos dados: Nesta etapa foi realizada uma analise no dicionario
de dados do Censo divulgados pelo proprio INEP. Observou-se a organizacao
dos dados, os possiveis valores de cada campo, as mudancas que ocorrem
em nomes de variaveis em diferentes anos, entre outras caracteristicas. Para
uma melhor compreenséo foi realizada também uma analise exploratéria. Para
isto, utilizou-se o ambiente Jupyter Notebook. Os dados brutos continham um
grande volume de informac¢des que ndo pertenciam ao objeto de interesse da
pesquisa, como escolas, docentes e alunos de outros estados e de fora do ensino
fundamental, escolas paralisadas. A principio desejava-se utilizar os dados mais
recentes fornecidos pelo INEP, mas isto néo foi possivel devido a uma alteracao
no cédigo de identificacdo Unica dos alunos a partir de 2018, o que impossibilitou
a verificacdo mencionada anteriormente. Com isto, foram selecionados os anos
de 2014 e 2015.

Os dados do Censo Escolar sao disponibilizados em quatro Arquivos formato
Arquivos Separados por Virgulas (CSV, do inglés Comma Separated Values), a
saber: Matriculas, Docentes, Escolas e Turmas. O acesso a dados de desem-
penho de alunos somente é autorizado para as instituicbes em gque 0s mesmos
estudam, o que inviabilizou a utilizacdo de tais informacdes nesta pesquisa. Junto
aos arquivos é fornecido um dicionéario de dados com detalhes sobre cada variavel
presente. Neste dicionario é apresentada uma breve descricdo de cadavariavel,
além disso é informado quando uma delas passa por alteracdo na nomenclatura,
ou quando é removida do levantamento.

FIGURA 6 — DADOS BRUTOS: MATRICULAS DE 2014

matriculasl4.info/()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 6000886 entries, 0 to ©6000885
Data columns (total 85 columns) :

FONTE: Autor

A FIGURA 6 mostra informagdes de dados brutos de de um arquivo de 2014.
Existem apenas neste arquivo de Matriculas 85 colunas com informacdes a
respeito dos alunos, somando um total de 6.000.886 linhas com dados sobre
alunos da regiao norte.

* Preparacao dos dados: Nesta secdo serdo descritas as etapas realizadas na
fase de preparacdo dos dados. Esta fase é muito importante, pois € ela quem
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permite a criagdo de um bom modelo. Nela, os ruidos presentes nos dados séao
tratados, as variaveis de interesse séo selecionadas e ao final dela os dados estédo
prontos para a utilizagdo no modelo. A fase de preparacéo foi dividida em: Filtro
de dados de interesse — Dados relacionados a alunos do ensino fundamental do
estado do amazonas, tratamento de valores nulos ou irregulares. Essas etapas
foram realizadas com auxilio das bibliotecas Pandas e Seaborn, executadas no
ambiente Jupyter Notebook.

Filtro de dados de interesse: Os arquivos em estado bruto foram importados
para o ambiente utilizado. Métodos de Python, observamos que o arquivo da
regido norte selecionado estava preenchido com dados de 7 estados (cada um
identificado por um cdodigo unico do tipo inteiro: 11, 12, 13 (amazonas), 14, 15,
16 e 17). Com isso, foi aplicado o primeiro filtro para selecionar os dados do
amazonas em cada um dos arquivos utilizados.

FIGURA 7 — ESTADOS NO ARQUIVO DE DADOS BRUTO

In [13]: docentesl4['FK_COD_ESTADO'].unique()

Oout[13]: array([14, 11, 13, 12, 16, 17, 15], dtype=inte4)

FONTE: Autor

A etapa seguinte do tratamento foi a verificagcdo de alunos do ensino fundamen-
tal. Os dados brutos possuiam informacdes sobre todas as turmas do ensino
infantil ao ensino médio. Selecionamos apenas as turmas de ensino fundamental,
excluindo as linhas correspondentes a turmas de ensino fundamental ou infantil.

Tratamento de valores nulos: Apoés os filtros citados, comeg¢amos a analisar os
dados levando em consideracdo a quantidade de valores nulos que possuiam.
Isto foi feito com auxilio da biblioteca Seaborn, que retorna um mapa de calor. Na
imagem pode-se observar a utilizagdo desta fungao.

A FIGURA 8 mostra um conjunto de colunas dos dados, cada coluna presente
corresponde a um campo do arquivo. A cor amarela representa os valores nu-
los. Pode-se observar que em algumas colunas a quantidade de valores nulos
€ disparadamente superior aos valores ndo nulos. Para estas colunas nao é
recomendavel realizar nenhum tipo de tratamento para recuperacéo, pois iSso
poderia alterar o resultado do modelo criado. Com isso, optou-se por remover
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FIGURA 8 — DADOS NULOS: MAPA DE CALOR

sns.heatmap (matriculal5.isnull (), yticklabels=False,cbar=False,cmap='viridis')

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at 0xb214cc0>
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FONTE: Autor

estas colunas do arquivo de dados. Também existiam colunas em que a quan-
tidade de linhas com dados ausentes era relativamente baixa, e com algumas
delas calculamos a média e substituimos os valores ausente pela média, para
outras utilizamos a moda, ou simplesmente excluimos as linhas com valores nulos
(quando a coluna possuia uma quantidade demasiadamente baixa de valores
nulos).

Criac&o da coluna EVASAQ: Por se tratar de predicdo, que utiliza de aprendi-
zado supervisionado, a criagdo do modelo necessita que exista uma variavel
com as classes de saida, e neste caso, essa classe € a responsavel por informar
se o0 aluno teve ou ndo evasdo. Para a criacdo desta variavel, sera realizada
analise par a par entre 0s anos, e sera considerado evasor, o aluno matriculado
em alguma escola do estado do Amazonas no ano X, € nao possui matricula no
ano x+1. Este processo foi realizado com o trecho de cédigo da imagemabaixo.

FIGURA 9 — VERIFICANDO SE O ALUNO EVADIU

evasao = []
for 1 in juncaol6['CO_PESSOA_FISICA'].values:
evasao.append(1)
if i in matriculal7['CO_PESSOA_FISICA'].values:
evasao[len(evasao)-1] = ©
continue

FONTE: Autor
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O cddigo cria um vetor vazio entra em um laco de repeticdo que percorre cada
elemento de matricula de um arquivo com dados que ja foram selecionados
alunos do ensino fundamental do estado do amazonas. A cada elemento que é
percorrido, é adicionado um valor novo no vetor. Como padréo € adicionado o
valor 0, assumindo que o aluno ndo esta matriculado no ano seguinte. Apds essa
atribuicéo, é realizada uma busca pelo codigo de identificacdo Unica do aluno no
arquivo de dados puro (sem filtros, ou seja, a busca foi realizada verificando se no
ano seguinte o aluno estava matriculado nos 7 estados da regido norte presentes
no arquivo). Apos este processo, o vetor foi integrado ao DataFrame como uma
nova coluna denominada EVASAO.

Divisdo de arquivos em treino e teste: A Ultima etapa da preparacao dos dados
foi a divisdo dos arquivos em treino e teste. O arquivo foi dividido da seguinte
maneira: 70% para treino e 30%de para teste, acordo com o recomendado na
bibliografia. Os dados de treino séo os que fornecem a fonte para que o modelo
seja gerado. E com base nestes dados que ele criara a funcéo que relaciona os
dados de entrada com a saida. A imagem abaixo mostra como esta etapa foi
implementada.

FIGURA 10 — DIVISAO DE DADOS DE TREINO E TESTE

from sklearn.model_selection import train_test_split

X = juncaol4.drop( EVASAO',axis=1)
y = juncaol4['EVASAQ']

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.30)

FONTE: Autor

Na primeira linha da imagem estamos importando o método de divisdo da biblio-
teca ScikitLearning. Nas linhas do meio, definimos como valores de X todas as
colunas do DataFrame que exceto a coluna EVASAO, e definimos como y apenas
a coluna EVASAO Por fim, na dltima linha criamos 4 variaveis: 2 que receberdo
os valores de treino e teste de X e duas para os valores de y. Apds esta divisao,
nosso modelo ja poderia ser treinado.

Modelagem: A modelagem é a fase em que se aplicam os métodos de aprendi-
zado de maquina para selecionar o melhor modelo de predi¢cdo, com intuito de
identificar se, com base nas circunstancias do aluno, ele vai evadir ou n&o. Foi
utilizada a biblioteca ScikitLearning da linguagem Python. Os métodos utilizados
para a criagdo do modelo foram os de regresséao logistica, arvore de deciséo e
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florestas aleatérias. Uma breve descricdo do que é realizado por cada algoritmo
seré apresentada a seguir.

Regressao Logistica

Algoritmo de classificagcdo utilizado para estimar valores discretos (categoricos)
baseado em um grupo de variaveis independentes. Isto é, o algoritmo prevé a
probabilidade da ocorréncia de um evento, ajustando os dados a uma funcgéo lo-
gistica. Como ele prevé a probabilidade, seus valores de saida sdo algo esperado
entre 0 e 1. lgualmente como na regressao linear é necessario aplicar pesos onde
ajustam-se aos dados de treinamento do algoritmo, porém a regressao logistica
nao procura a melhor reta que se ajuste aos dados, mas sim a melhor curva.
A regressao logistica calcula uma razdo de probabilidade da variavel alvo, que
posteriormente é convertida em uma varidvel de base logaritmica, permitindo
assim a classificacdo com base na aproximacdo de um dos valores (WITTEN;
FRANK, 2005)

Arvores de Decisdo

Arvores de decisdo é um tipo de algoritmo de aprendizagem supervisionada,
bastante utilizado em problemas de classificagdo. Seu funcionamento abrange
entradas continuas e categoéricas, de entrada e de saida. Estas Ultimas séo as
classes. De acordo com (Gama, 2004) nestes modelos, um problema complexo é
decomposto em problemas menores e recursivamente esta técnica é reaplicada
a cada sub problema. Este algoritmo esta entre os mais populares de inferéncia.
A capacidade de discriminacdo de uma arvore vem da divisdo do espaco definido
pelos atributos em sub espacos e a cada sub espaco é associada umaclasse.

A construcdo de uma arvore de decisdo pode ser descrita da seguinte maneira:
deve-se selecionar em primeiro lugar o atributo que seréa o né-raiz e fazer um ramo
para cada possivel valor de entrada. Isto divide o problema em subconjuntos,
um para cada valor do atributo. A partir disto, o processo pode ser repetido
recursivamente para cada ramo. Se ocorrer de os exemplos em um no possuirem
a mesma classificagéo, o desenvolvimento da arvore é interrompido neste trecho.
A escolha do atributo € baseada em qual ira gerar uma arvore menor e que tenha
mais chances de classificar melhor.

Florestas aleatorias

Florestas aleatorias € um algoritmo de aprendizagem de maquina flexivel e de facil
utilizacao que produz um resultado significativamente bom, mesmo sem ajuste
de hiperparametros. E amplamente utilizado por varios motivos, dentre os quais
citamos sua simplicidade a capacidade de utiliza-lo em tarefas de classificacdo
e também de regresséo. Ele também aplica métodos de reducao dimensional,
trata valores faltantes, valores anomalos (‘outliers’) e outras etapas essenciais da
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exploracdo de dados. No geral, ele aoresenta um desempenho muito bom. E um
tipo de método de aprendizado de ‘ensemble’, onde um grupo de modelos fracos
séo combinados para formar um modelo mais forte.

Na floresta aleatéria, crescemos multiplas arvores ao invés de uma Gnica arvore
no modelo do CART. Para classificar um novo objeto baseado em atributos, cada
arvore da uma classificagao, que € como se a arvore desse “votos” para essa
classe. Afloresta escolhe a classificacdo que tiver mais votos (de todas as arvores
da floresta) e, em caso de regressao, considera a média das saidas por arvores
diferentes.

 Avaliacdo: Foi avaliado qual modelo obteve melhor acuracia. Utilizou-se para
auxiliar neste processo a matiz de confusdo, que informa os tipos de erros e
acertos cometidos pelo modelo. Na FIGURA 11 é possivel verificar quais 0s
tipos de acertos e erros a matriz classifica.

FIGURA 11 — MATRIZ DE CONFUSAO: FUNCIONAMENTO DA MATRIZ

Valor previsto

8 Positivo Negativo
ful

sé Positivo ACERTO ERRO

o | Negativo ERRO ACERTO
>

FONTE: Autor

A matriz é classificada em 4 partes: Positivo verdadeiro (TP) , Falso positivo (FP),
Falso negativo (FN) e Negativo verdadeiro (VN).

Positivo verdadeiro: ocorre quando o modelo informa que o aluno cometera
evasao e isso acontece.

Falso positivo: Quando o modelo diz que o aluno vai evadir e isso ndo acontece.

Falso negativo: Quando o modelo aponta que o aluno n&o tem risco de evaséo e
a evasao acontece.

Negativo verdadeiro: Quando o modelo informa que o aluno ndo tem risco de
evasao e o aluno realmente n&o encontra-se matriculado no ano seguinte.
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4 RESULTADOS

Os resultados obtidos sdo oriundos da aplicacdo de algoritmos pertencentes
a biblioteca Scikit-Learn. Foi possivel realizar diversos testes com a ferramenta, ex-
plorando e validando os dados, nesta esséncia a biblioteca foi utilizada como uma
ferramenta exploratdria, na qual os atributos selecionados foram utilizados.

VARIAVEIS RELACIONADAS COM A EVASAO

Com a criacdo da coluna Evaséo e sua inclusdo no arquivo de dados, foi
possivel utilizar métodos de correlagdo da linguagem Python (classificam de 1 a -1,
com influéncia positiva ou negativa sobre a EVASAO, sendo os valores mais proximos
de 0 os que ndo possuem correlacdo alguma), para verificar quais dentre todas as
colunas possuiam um valor significativo para continua sendo utilizados. Foram mantidas
apenas variaveis com o valor de correlacao superior a 0.04 em modulo (sem considerar
o sinal). Essa selecéo resultou em 26 variaveis no ano de 2014 e 20 variaveis no ano
de 2015, as quais podem ser observadas na FIGURA 12.

FIGURA 12 — VARIAVEIS SELECIONADAS

Ano de 2014

Data columns (total 26 columns)
NUM_IDADE

ID_ZONA_RESIDENCIAL
ID_N_T_E_P
FK_COD_ETAPA_ENSINO X
f[D_ETAPA_AGREGADA_MAT
ID_LOCALIZACAO_ESC

EVASAO

ID_LOCALIZACAO_x
ID_AGUA_FONTE_RIO
ID_ENERGIA_REDE_PUBLICA
ID_LIXO_COLETA_PERIODICA
ID_LIXO_QUEIMA
ID_SALA_PROFESSOR
ID_QUADRA_ESPORTES_DESCOBERTA
ID_DEPENDENCIAS_PNE
ID_PATIO_COBERTO
NUM_EQUIP_MULTIMIDIA
NUM_EQUIP_FOTO
NUM_COMPUTADORES
NUM_FUNCIONARIOS
ID_ALIMENTACAO
ID_REG_MEDIO_MEDIO
NUM_MATRICULAS
ID_LINGUA_LITERAT_INGLES
ID_ENSINO_RELIGIOSO
ID_MANT_ESCOLA_PRIVADA S_FINS

FONTE: Autor

Ano de 2015

Data columns (total 2@ columns):
NU_IDADE

TP_ZONA_RESIDENCIAL
IN_TRANSPORTE_PUBLICO
TP_LOCALIZACAO_x
TP_LOCALIZACAO_DIFERENCIADA_x
IN_EDUCACAO_INDIGENA_x

EVASAO

IN_AGUA_FONTE_RIO
IN_ENERGIA_REDE_PUBLICA
IN_LIXO_COLETA_PERIODICA
IN_LIXO_QUEIMA
IN_EQUIP_MULTIMIDIA
IN_COMPUTADOR

IN_INTERNET
TP_ATIVIDADE_COMPLEMENTAR
NU_MATRICULAS
IN_DISC_EDUCACAO_FISICA
TP_LOCALIZACAO
TP_LOCALIZACAO_DIFERENCIADA
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Ressaltamos que correlacdo nao implica causalidade. Isto ocorre devido a
fatores interligados as variaveis presentes no censo. Por exemplo, no ano de 2014 o
campo “Quadra de esportes coberta” e “Quadra de esportes descoberta” aparecem
como correlacdo com a evasdo. Mas isso ndo quer dizer com uma certa confiabilidade
gue a auséncia ou presenca de uma quadra coberta influéncia na evasao. Pode ser
gue a quadra esteja relacionada com outros fatores, como o local em que a escola
se encontra, os investimentos da administracéo responsavel neste lugar entre muitos
outros possiveis fatores. O fato de outras variaveis envolvendo o tipo de localizacao na
lista sustenta parte do argumento acima.

CRIACAO E AVALIACAO DOS MODELOS

O conjunto de dados de entrada foi dividido em conjunto de treinamento e
conjunto de testes, esse processo foi realizado utilizando a funcéo traintestsplit da
biblioteca ScikitLearn. Assim os algoritmos foram submetidos ao conjunto de
treinamento, gerando um modelo preditivo.

Na primeira fase de modelagem, observou-se que a base de dados possuia a
caracteristica de desbalanceamento, o que gerou um vicio do modelo de cada algoritmo
em classificar apenas a classe majoritaria (com mais elementos). Este problema,
denominado classes desbalanceadas, surge principalmente porque os algoritmos
tradicionais assumem diferentes erros como igualmente importantes, supondo que
as distribuicdes séo relativamente equilibradas (Vapnik 1995; Bishop 2006; He and
Garcia 2009;Monard e Batista 2002). Essa premissa de assumir custos iguais é fiel ao
modelo probabilistico adotado, mas ocasiona problemas em um cenario que apresenta
desbalanceamento, como o favorecimento da classe majoritaria em suas regras de
deciséo.

Para solucionar o problema, foi adotado um método de amostragem: suba-
mostragem (undersapling), na qual se removem amostras da classe majoritaria e as
classes se tornam parecidas (Elrahman Abraham 2013). Este método foi selecionado
devido a uma exigéncia menor de processamento para a criagdo dos modelos apds sua
implementacdo. As FIGURAS mostram a quantidade de dados em cada classe antes
e depois do tratamento, onde pode-se observar que a quantidade de elementos foi
reduzida de maneira significativa, mas como resultado foi adquirido uma semelhanca
na quantidade de atributos em cada classe, solucionando o problemamencionado.

Para a avaliacdo de desempenho dos algoritmos foram geradas as matrizes de
confuséo e calculadas a acuracia de cada modelo (FIGURAS 13 E 14). Comparando
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FIGURA 13 - SUBAMOSTRAGEM - 2014

Random under-sampling:

N3o evasores - Class ©: 579507 1 53165
Evasores - Class 1: 53165 o 53165
Proporcao: 10.9 : 1 Name: EVASAO, dtype: int64
CLASSES
i CLASSES
50000
500000
400000 400009
300000 20000
200000 20000
100000 - 10000 1
0
=] - 9 -
FONTE: Autor
FIGURA 14 — SUBAMOSTRAGEM - 2015
Random under-sampling:
N3do evasores - Class ©: 579587 1 53165
Evasores - Class 1: 53165 %) 53165
Proporcdo: 18.9 : 1 Name: EVASAO, dtype: inté4
CLASSES
00000 1 CLASSES
50000
500000 4
00006 | 40000
300000 4 30000
200000 4 20000
100000 - 10000
04

=] —

FONTE: Autor

os diferentes modelos nestas métricas para concluir, aquele de melhor desempenho
para a proposta do trabalho.

Nos modelos gerados com dados de 2014, o que obteve melhor acuracia
foi criado com o algoritmo Florestas aleatorias, seguido pelo de Arvores de decis&o
e por ultimo o de Regressédo Logistica. O desempenho do algoritmo de florestas
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FIGURA 15 - RESULTADOS - 2014

REGRESSAO LOGISTICA ARVORES DE DECISAQ FLORESTAS ALEATORIAS
CLASSE PREDITA CLASSE PREDITA CLASSE PREDITA

CLASSE ATUAL 1 0 CLASSE ATUAL 1 0 CLASSE ATUAL 1 0

1 2862 1470 1 2860 1463 1 98 42

0 1415 2768 0 1679 2504 0 70 74
CLASSE PREDICAO CLASSE PREDICAQ CLASSE PREDICAO

0 58% 0 63% 0 63%

1 64% 1 63% 1 65%
ACURACIA: 61% ACURACIA: 63% ACURACIA: 66%

FONTE: Autor
FIGURA 16 — RESULTADOS - 2015

REGRESSAO LOGISTICA ARVORES DE DECISAO FLORESTAS ALEATORIAS
CLASSE PREDITA CLASSE PREDITA CLASSE PREDITA

CLASSE ATUAL 1 0 CLASSE ATUAL 1 0 CLASSE ATUAL 1 Q

1 344 174 1 11585 4436 1 385 133

0 277 269 0 8929 6949 0 288 258
CLASSE PREDICAO CLASSE PREDICAQ CLASSE PREDICAO

0 55% 0 56% 0 57%

1 61% 1 61% 1 66%
ACURACIA: 58% ACURACIA: 59% ACURACIA: 62%

FONTE: Autor

aleatdrias se enquadra no que era esperado apés a revisao bibliogréafica, pois 0 mesmo
utiliza combinacdes de algoritmos mais simples para uma melhor solucdo. Observa-
se por meio das matrizes de confusdo que a maioria de classificacbes apontadas
pelos modelos, nos 3 algoritmos utilizados, séo do tipo TP, seguidos pelo TN (ambas
classificagdes corretas).

Igual ao que ocorreu nos com dados de 2014, os modelos construidos utili-
zando dados do ano de 2015 o que obteve melhor acuracia foi o que foi criado com o
algoritmo de Florestas Aleatérias, seguido por Arvores de Decis&o e Regresséo Logis-
tica. A mesma tendéncia de tipos de classificacdo que mais ocorreu € parcialmente
observada: TP foi 0 que mais foi apontado pelos 3 modelos criados, ja 0 segundo tipo
de classificacdo apontado, se repetiu TN apenas no algoritmo Arvore de decis&o, e foi
alterado para FN nos dois outros algoritmos.

A acuracia dos modelos criados, girando em torno de 63% no ano de 2014
e de 60% no ano de 2015 apresenta-se como positiva, pois apresenta uma taxa de
acerto acima de 50%, mas ainda pode ser mais bastante melhoradas com estudos
gue explorem outras caracteristicas dos dados, como o desbalanceamento, por exem-

plo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa trouxe como resultado 3 modelos de predicdo de evaséo para alunos
do ensino fundamental do estado do Amazonas. Os dados utilizados para a
construcéo dos modelos foram dos anos de 2014 e 2015, oriundos do Censo Escolar
fornecido pelo INEP. Apds diversos métodos de filtros e tratamentos utilizados nos
dados, foi realizada uma analise sobre correlacdo com dados referentes a evasdo de
alunos. Observamos que a maioria das variaveis influentes estdo relacionadas a
Faixa etaria, recursos das escolas e localizacdo. Com todas as analises, restaram 26
variaveis nos dados de 2014 e 20 nos dados de 2015 para criacdo dos modelos. Foi
adotado o método de subamostragem para solucionar o problema de
desbalanceamento de classes ocasionado pela despropor¢cdo de quantidade de
alunos que evadiram (classe minoritaria) em relacdo aos que nao evadiram (classe
majoritaria).

Dos modelos utilizados, o que apresentou melhor acuracia foi o que
apresentou melhor acuracia foi o que se construiu utilizando Florestas Aleatorias, que
utiiza uma combinagdo de um numero alto de &rvores de decisdo na sua
composicdo seguido pelo algoritmo Arvores de decisdo e Regressdo logistica,
respectivamente. A acuracia dos modelos foi positiva, mas ainda pode ser bastante
melhoroada com mais estudos considerando fatores mais especificos do conjunto de
dados.

Como trabalhos futuros, pretende-se analisar outras formas de tratamento
para a base de dados desbalanceadas, pois o método utilizado causa uma
diminuicAo da amostra, o que pode ocasionar em perda de informacédo e,
consequentemente, em uma acuracia pior. Também pretende-se realizar testes com
mais algoritmos ensembile.

Esperamos que os resultados e discussdes desta pesquisa possam forne- cer
uma pequena contribuicdo no processo de solucdo de um problema tdo sério e
complexo que € a evasao escolar.
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