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RESUMO | ABSTRACT

RESUMO: A tecnologia da informacao esta transformando o mundo de forma muito veloz com a
insercao da internet, smartphones, tablets e diversos dispositivos conectados, gerando e
armazenando diversos tipos de dados. Na area educacional, ha uma infinidade de dados (pubicos
ou privados) que podem ser explorados para ajudar em processos de tomada de decisao, tais
como: notas nas disciplinas, frequéncia, e disciplinas cursadas, trancadas, reprovadas e evadidas.
Diante deste contexto, este trabalho apresenta os resultados obtidos da mineracao de dados de
uma pesquisa de campo com alunos de uma escola X da rede publica do estado da Paraiba,
utilizando algoritmos de classificacao da ferramenta Weka com o objetivo de detectar perfis de
alunos evadidos para suporte a campanhas e politicas de evasao escolar. Diversos fatores foram
identificados para evasao escolar observando diferentes faixas etérias, tais como: trabalho (de 16
a 20 anos) e gravidez (de 21 a 25 anos), por exemplo.

ABSTRACT: Information technology is changing the world very fast with the insertion of the
internet, smartphones, tablets and several connected devices, generating and storing various data
types. In the educational area, there areseveral data (public or private) that can be explored to
assist in decision-making processes, grades obtained in the classes, attendance, and locked,
disapproved, and dropout classes. In this context, this paper presents the results from a data
mining with students of the public school of the State X using classification algorithms, from Weka
tool, with the goalto detect student profiles for support campaigns and school dropout
ratespolicies. Some factors were identified for school dropout for different age groups, such as
work (from 16 to 20 years) and pregnancy (from 21 to 25 years), for example.



1 | INTRODUCAO

A evasado ainda é um grande problema nas escolas do Brasil. S3o diversas as dificuldades para
resolver este problema que, hd anos, se alastra em nosso pais, principalmente, principalmente
sobre as causas fundamentais da evasao escolar. Contudo, contribuindo para a problematica,
existem limites a serem rompidos, seja por parte do alunado seja por parte da escola em lidar com
tais questdes. Um levantamento feito pelo movimento “Todos Pela Educacao” com base na
Pesquisa Nacional por Amostragem Domiciliar de 2013 indica que 45,7% dos jovens brasileiros nao
conseguem concluir o ensino médio até os 19 anos, 02 anos depois de idade adequada. Converter
esse quadro nao é tarefa facil. Varidveis como situacao social e dinamica familiar estdo envolvidas,
entre outros elementos que vao além dos muros da escola, mas ha posturas que podem ser
adotadas e que podem melhorar gradativamente a situacao.

Segundo Neri (2009 apud CUNHA, 2014) reconhece as causas da evasao escolar a partir de trés
motivos basicos de motivacao, sendo eles: desconhecimento dos gestores da politica publica,
restringindo a oferta dos servicos educacionais; falta de interesse dos pais e dos alunos sobre a
educacao ofertada e as restricOes de renda e do mercado de crédito que impedem as pessoas de
explorar os altos retornos oferecidos pela educacdo a longo prazo. Para CUNHA (2014), varias
causas da evasao escolar sao elencadas, e pode-se levar em consideracao alguns fatores que
determinam essa ocorréncia:

e escola: ndo atrativa, autoritaria, com professores despreparados, insuficiente e auséncia
de motivacao;

e aluno: desinteressado, indisciplinado, problemas de salde e gravidez;

e pais/responsaveis: ndo cumprimento do patrio poder e desinteresse em relacao ao
destino dos filhos;

e social: trabalho com incompatibilidade de horario para os estudos, agressdo entre os
alunos e violéncia.

Portanto, diversos fatores internos e externos, como permanéncia na escola, drogas, gravidez,
reprovacoes sucessivas, trabalho, localizacdao da escola, falta de atratividade em sala de aula,
dentre outros, podem ser decisivos para o aluno evadir-se da escola. De acordo com o Inep/MEC,
baseado no censo escolar de 2016, o indice de evasao escolar entre criancas e jovens é alarmante,
conforme mostra a Tabela 1.

Etapa Escolar Taxa de Reprovacao Taxa de Abandono Taxa de Aprovacgao
Fundamental (anos iniciais)  5,9% 0,9% 93,2%
Fundamental (anos finais) 11,4% 3,1% 85,5%
Ensino médio 12,0% 6,6% 81,5%

Tabela 1. Taxa de Rendimento do Ensino Fundamental e Médio - 2016.



Fonte: Inep/MEC,2017.

Diante deste contexto, este trabalho tem como objetivo mostrar os resultados alcancados a partir
da aplicacao de quatro algoritmos de mineracao utilizando dados de alunos de uma escola da rede
estadual de ensino da Paraiba, para compreender os motivos que levaram estudantes a evadirem
da escola. Os algoritmos utilizados estao disponiveis em uma ferramenta de mineracao chamada
Weka.

O presente artigo estd estruturado da seguinte forma: na secao 2 serao abordados aspectos da
mineracao de dados educacionais. A secao 3 mostra o detalhamento da tarefa de classificacao de
dados, bem como exemplifica uma forma de representacao do conhecimento descoberto através
desta tarefa (regras). Na secao 4 é apresentado o estudo de caso realizado, sobretudo, os
resultados alcancados por cada algoritmo utilizado. Por fim, na secao 5, sao descritas as
consideracdes finais e, em seguida, as referéncias bibliogréaficas.



2 | MINERACAO DE DADOS
EDUCACIONAIS

Mineracdo de dados (MD) é uma area que explora grandes volumes de dados em busca de
padrdes. Para isso, existem algoritmos de machine Learing, como arvores de decisdo, que sao
capazes de fazer com que o computador aprenda usando dados de eventos passados. Fayyad
(1996) prop6s um processo para transformar um conjunto dedados em padrdes (conhecimento),
gue é conhecido como processo de descoberta de conhecimento de bases de dados (Knowledge
Discovery in Databases), composto de 5 etapas, conforme é ilustrado na Figura 1.
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Figural. Etapas do Processo KDD.
Fonte: (FAYYAD, 1996).

Na etapa de selecdo, o objetivo é definir/escolher dados (atributos/caracteristicas) a serem
minerados a partir de dados brutos, podendo ser extraidos de diversas fontes, tais como diarios
escolares, planilhas eletronicas, data warehouses, entre outros. A etapa de pré-processamento
envolve operacdes como tratar a falta de dados em alguns atributos, limpeza de dados, reducao da
guantidade de atributos (caracteristicas), preenchimento ou eliminacao de valores nulos e remocao
de dados duplicados. A etapa de transformacao, basicamente, se resume em formatar dados para
serem interpretados pelos algoritmos de aprendizado, ou seja, alterar o formato do arquivo de
dados. A etapa de mineracao de dados caracteriza-se pela aplicacao de um ou mais algoritmos
para extrair conhecimento implicito em padrdes. E a etapa de avaliacdo consiste em interpretar e
validar o conhecimento descoberto para processos de tomada de decisao, sendo necessario, o
processo pode recomecar por uma etapa anterior.

Segundo Baker (2009), grande parte dos métodos utilizados em Mineracdo de Dados Educacionais
(Educational Data Mining- EDM) sao oriundos da prépria mineracdao de dados, adaptados as
necessidades e particularidades da area da Educacao. Em Baker (2009), é possivel encontrar uma


https://manuais.ouropreto.ifmg.edu.br/uploads/images/gallery/2021-10/zYSnIFoqbzgTbU4h-image-1633617546361.png

lista de tarefas de aprendizado que podem ser realizadas com dados educacionais, sendo que cada
uma possui um objetivo especifico. Neste trabalho, a tarefa de aprendizado escolhida foi
classificacao porque busca encontrar caracteristicas de alunos que evadiram analisando os fatores

que contribuiram.



3 | TAREFA DE
CLASSIFICACAO

Na tarefa de classificacdo, o objetivo é descrever ou prever as caracteristicas de um atributo
especial chamado de “atributo-classe” ou “classe”, podendo ter dois ou mais valores possiveis. Por
exemplo, considere um atributo-classe chamado de “Tipo de Pagador”, podendo ter dois valores
possiveis: sim (representa um bom pagador) e ndo (representa um mau pagador). Assim, a partir
dos atributos existentes no conjunto de dados, o algoritmo de classificacao identificara
caracteristicas que representem pessoas que tenham um perfil de bom e mau pagador. A Figura 2
ilustra um conjunto de 03 regras do tipo Se ..., entao (R1, R2 e R3) que identificam situacdes que
diferencia nas duas classes citadas.

R1: SE Idade <= 30 E Trabalha = ndo ENTAO Tipo de pagador = MAU
R2: SE ldade <= 30 E Tr_abalha = sim ENTAO Tipo de pagador = BOM
R3: SE Sexo = “F" ENTAD Tipo de pagador = BOM

Figura 2. Exemplo de regras geradas pela tarefa de classificacao.
Fonte: autoria prépria.

Neste exemplo, a classificacao serviu para identificar e diferenciar perfil de bons e maus
pagadores. A regra R1 informa que se uma pessoa tiver idade menor ou igual a 30 e se nao
trabalha, entdao serd um mau pagador. Por outro lado, na regra R2, se uma pessoa tiver idade
menor ou igual a 30 e trabalhar, entdo é um bom pagador. A regra R3, por sua vez, informa que
pessoas do sexo feminino sao boas pagadoras.

A tarefa de classificacao tem como objetivo classificar/descrever os grupos existentes observando
as caracteristicas comuns em um conjunto de dados. Na tarefa A tarefa de classificacao tem como
objetivo classificar/descrever os grupos existentes observando as caracteristicas comuns em um
conjunto de dados. Na tarefa de classificacdo, a forma de representacao do conhecimento
(padrdes) pode ser com regras do tipo (SE...ENTAO), (conforme exemplo da Figura 2) ou arvores de
decisao (forma grafica e hierarquica na apresentacao das caracteristicas dos grupos). Cada tarefa
pode ainda ter varias implementacbes através de diferentes algoritmos. Na literatura, hd uma
infinidade de algoritmos de classificacao disponiveis. No caso da ferramenta de mineracdo de
dados Weka, Universidade de Waikato na Nova Zelandia, existem os seguintes algoritmos de
classificacao: Part, OneR, J48 e randomtree (FRANK et al., 2016).
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4 | ESTUDO DE CASO

4.1 Selecao

Conforme a explicacao anterior, a etapa de selecao envolve a compreensao do dominio e dos
objetivos da tarefa a ser desenvolvida, bem como a obtencao dos dados (atributos/caracteristicas).
Para esse estudo de caso, os dados foram coletados a partir das respostas de um formulério
disponibilizado para alunos que estudavam na escola X. As questdes deste formuldrio continham:

Sexo (Masculino, Feminino)

Localidade de residéncia (Rural, Urbana)

Utiliza transporte escolar (Sim, Nao)

Participa do projeto social bolsa familia (Sim, Nao)

Idade (6-10, 11-15, 16-20, 21-25, 26-30)

Houve abandono da escola alguma vez (Sim, Nao)

Qual motivo (0s) que ocasionou (ram) o abandono: (falta de perspectiva profissional,
casamento, bullying, escola nao atrativa, gravidez, trabalho ou desinteresse).

8. A partir dos dados, o objetivo geral foi compreendido a partir do perfil dos alunos que
evadiram da escola estadual X alguma vez e os fatores que levaram este abandono.

NoukwhNR

4.2 Pré-processamento

Foram eliminados dados de alunos que nao evadiram, pois, 0 objetivo era justamente compreender
os fatores que levaram os alunos a desistirem de continuar estudando em algum momento. No
total, o conjunto de dados continha dados de 200 alunos.

4.3 Transformacao

Nesta etapa, os dados foram formatados para que pudessem ser lidos pela ferramenta Weka.
Assim, os dados foram exportados em formato CSV (Commaseparatedvalues), em que cada dado
apresenta-se separado por virgula. A Figura 3 apresenta uma amostra dos dados coletados (06
exemplos) e carregado na ferramenta Weka.

lation: Formuldrio sem ttulo-weka filters_unsupenised attribute Remove-R 1-weka filters unsupendsed.al.
1: Sexo 2 Localidade 3 Transporte escolar 4: Bolsa Familia 5: ldade 6: Molivo 7: Evadiu-se?

Haminal Mominal M nal Hominal Hominal Mominal Mg nal
| 26 Mas.. Urbana NAZo e 26-3.. Escol. Sim i
| 27 Mas.. Urbana MA£o MAED 16-2.. Viajem Sim
|28 Mas.. Urbana MNALo MEED 26-3.. Traba. Sim
| 29 Mas.. Urbana NAED NAED 16-2.. Traba. Sim
| 30 Mas.. Urbana NAgo NAEQ 16-2.. Traba. Sim
| 31 Mas_ Urbana _  MNASo . NAfo 162 Miel&*_ Sim

Figura 3. Amostra do conjunto de dados coletado.
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Fonte: Autoria prépria.
4.4 Mineracao de dados

Nesta etapa foram utilizados os algoritmos de classificacao Part, OneR, )48 e Randomtree,
disponiveis na ferramenta Weka, para identificacdo de padrdes (conhecimento). As cinco primeiras
regras geradas por cada algoritmo sao apresentadas nas Figuras 4, 5, 6 e 7.

R1: SE ldade 21-25 ENTAO Motivo = Gravidez
R2: SE Idade 16-20 ENTAO Motivo = Trabalho
R3: SE Idade 26-30 ENTAO Motivo = Casamento
R4: SE Idade 6-10 ENTAO Motivo = Trabalho
R5: SE Idade 11-15 ENTAO Motivo = Trabalho

Figura 4. Regras geradas pelo algoritmo OneR

Fonte: autoria prépria.

R1: SE Idade 26-30 E Bolsa Familia = Ndo E Sexo = Masculino ENTAO Motivo = Trabalho
R2: SE Idade 21-25 ENTAO Motivo = Gravidez

R3: SE Idade 26-30 ENTAO Motivo = Casamento

R4: SE Sexo = Masculino ENTAD Motivo = Trabalho

R5: SE Bolsa Familia = NAo ENTAO Motivo = Trabalho

Figura 5. Regras geradas pelo algoritmo Part

Fonte: autoria prépria.

R1: SE Idade 21-25 ENTAO Motivo = Gravidez
R2: SE Idade 16-20 ENTAO Motivo = Trabalho
R3: SE Idade 26-30 ENTAO Motivo = Casamento
A4: SE Idade 6-10 ENTAO Motivo = Trabalho
R5: SE Idade 11-15 ENTAO Motivo = Trabalho

Figura 6. Regras geradas pelo algoritmo J48

Fonte: autoria proépria.

R1: SE Idade 21-25 E Bolsa Familia = Sim E Residéncia = Urbana ENTAQ Motivo = Casamento
R2: SE Idade 21-25 E Bolsa Familia = Sim E Residéncia = Rural ENTAO Motivo = Trabalho

R3: SE Idade 21-25 E Bolsa Familia = N&o E Sexo = Masculino ENTAO Motivo = Bullying

R4: SE Idade 21-25 E Bolsa Familia = Ndo E Sexo = Feminino E Transporte Escolar = Nio ENTAO
Motivo = Gravidez

RS: SE Idade 21-25 E Bolsa Familia = Nao E Sexo = Feminino E Transporte Escolar = Sim ENTAO
Mativo = Casamento

Figura 7. Regras geradas pelo algoritmo Randomtree
Fonte: autoria prépria.

4.5 Avaliacao
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Esta etapa destinou-se a interpretacao e avaliacao dos resultados gerados na etapa anterior. Pode-
se verificar que as regras geradas pelo algoritmo OneR, conforme Figura 4, idade foi o Unico
atributo utilizado para diferenciar o motivo da evasao. Na maioria dos casos, aponta trabalho como
motivo da evasao, exceto para as idades de 21 a 30. Em relacao as regras geradas pelo algoritmo
Part, apresentadas na Figura 5, observou-se que alunos do sexo masculino e que nao recebem
bolsa familia evadem tendo como motivo o trabalho. O algoritmo J48, por sua vez, também
identificou trabalho como sendo o motivo principal para a evasao, exceto para as idades de 21-25
(gravidez) e 26-30 (casamento), conforme mostra a Figura 6. O algoritmo Randomtree gerou
regras com o maior nivel de detalhe, como pode ser visto na Figura 7. Percebeu-se que para a
faixa etaria de 21-25, os motivos podem ser variados (casamento, trabalho, bullying ou gravidez).



5 | CONSIDERACOES FINAIS

Embora a evasao escolar possa ocorrer por inUmeros motivos socioecondmicos, esta pesquisa foi
motivada pela preocupacao com o alto nimero de desistentes das escolas publicas brasileiras e,
também, pela tentativa de compreender a correlacao do perfil dos alunos e os motivos que
influenciaram a evasao NA ESCOLA PESQUISADA. Para isso, aplicou-se as etapas do processo KDD
para descobrir algum tipo de conhecimento oculto nos dados visando identificar um padrao do
aluno evadido.

Foi analisado um conjunto de dados contendo idade, sexo, tipo de transporte usado para chegar a
escola, participacdo no programa bolsa familia e localidade de moradia de 200 alunos de uma
escola X do estado da Paraiba. No geral, analisando os resultados gerados dos quatro algoritmos
de classificacao, constatou-se que os motivos que levam os alunos a evadirem sao: A idade de 11 a
20 (trabalho), 21 a 25 (gravidez) €26 a 30 (casamento). Assim, tais informacdes podem dar um
suporte a gestores escolares e equipes pedagdgicas para criarem campanhas focadas em cada
faixa etdria, fazendo com que a taxa de evasao atenue nas escolas onde atuam.
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