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Resumo

A educacao basica tem sido um importante tépico referente ao desenvolvimento de um
pais na atualidade. No Brasil, o contexto atual tem-se mostrado fragil e preocupante,
principalmente devido a como foi enfretada a realidade da pandemia e como estao sendo
dados os passos da gestao federal nesse ramo. Dito isso, esse trabalho busca analisar
um aspecto critico na educacao basica global que é a evasao escolar. Nesse trabalho
de graduacao, busca-se encontrar correlagoes e previsoes entre como a familia e o aluno
atuam na rotina escolar com a possivel evasao ou mudanga escolar do aluno no final
do periodo letivo. O modelo de estudo aqui projetado utilizou uma escola modelo de
Sao Paulo cuja representatividade nao é significativa no ambito federativo. Propos-se
uma abordagem sistematica e numérica de parametros-chave adquiridos da mineracao
de dados escolares para clusterizar perfis familiares com a presenca ou nao de ruido e
entender qual o impacto dos eventos em uma andlise de transferéncia escolar. Nos modelos
aqui implementados abordou-se algoritmos nao-supervisionados e supervisionados para as

analises de clusterizacao e de predicao, respectivamente.

Palavras-chave: Educacao, Ensino Fundamental, Evasao Escolar, Ensino Médio e

Algoritmos preditivos



Abstract

Middle high school and high school levels of education have been an important topic
when taking into consideration the development of a country. In Brazil, the current
educational context is fragile and worrisome, especially when considering how the country
responded to the pandemic, and what are the steps taken by the federal administration
in the education field. With that being said, this work focuses on the analysis of a critical
aspect in the basic levels of education globally, school evasion. In this work, correlations
and predictions to the relations between the pair family and student, and how this pair
acts on the school routine, taking into consideration a possible evasion scenario at the end
of the school year, are done. The model projected here makes use of an existing model
of a school in Sao Paulo, not representative of the country’s reality. This work proposes
a systematic and numerical approach of key parameters acquired from data mining from
schools in order to cluster the family profiles (considering or not noise in the distribution),
aiming to understand the impacts of a set of events in the school transfer and dropout
rates. In the models discussed and implemented here, non-supervised and supervised

algorithms were used in the cluster and prediction phases, respectively.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A educacdo no mundo atual é um tema de suma importancia. No cendario pos-
pandemia, as expectativas e os indicadores de como estd o aprendizado e o processo
educacional dos jovens no mundo estao nos piores niveis. De acordo com o Indice de De-
senvolvimento Humano (IDH), o cendrio brasileiro se encontra em uma situagao critica.
O Brasil hoje se encontra como o pais com a terceira maior taxa de abandono escolar
quando comparado com os 100 pafses de maiores IDH (FILHO; ARAUJO, 2017).

Diferentes fatores também tém preocupado o cenario educacional brasileiro, nao sé
a evasao escolar, mas também a grande distorcao da faixa idade-série que se encontra
presente no sistema educacional atual. De acordo com a Pesquisa Nacional por Amostra
de Domicilios Continua (PNAD Continua), somente em torno de 70% dos brasileiros
entre 15 a 17 anos se encontram no ensino médio, que é a fase usual para essa faixa etaria,
percentual ainda distante do proposto como meta para o ano de 2024, que é de 85% (IBGE,
2020). De acordo com o Programa das Nagoes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD),
o Brasil foi apontado como o pais de menor média de estudo da América Latina, tempo
este de 7,2 anos em 2013 que hoje se encontra no patamar de 9,3 anos (INEP, 2019).

Ressalta-se que a educagao basica brasileira atual é composta por 12 anos.

A evasao e o abandono escolar sao um complexo problema que permeia gravemente a
educacao conforme mencionado. Tal assunto é pauta recorrente no cendrio politico, este
que visa encontrar meios de diminuir essa disparidade existente. O problema educaci-
onal brasileiro nao é um objeto de estudo que surgiu ha poucos anos. Esse entrave no
desenvolvimento do Brasil tem sido amplamente estudado em diversas areas, como neste
trabalho explicitado, sendo suportado também pela Constituicao Federal de 1988, a qual
estabeleceu a obrigatoriedade da elaboragao de metas decenais no Art. 2 (BRASIL, 2001)
que visam: erradicar o analfabetismo, universalizar o atendimento escolar, melhorar a

qualidade do ensino, formar mais empregos; e torna obrigatério a educacao no Art. 6.

Dado isso, nota-se que o sistema educacional brasileiro se encontra em uma situacao

delicada. Mesmo havendo o suporte de instituicoes privadas e publicas, dos poderes le-
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gislativo e judiciario, ainda ha um grande abismo de aprendizado presente entre os jovens
atuais. Um importante exemplo para esse cenario é o resultado do Programa Interna-
cional de Avaliacao de Estudantes (Pisa) de 2018 do Brasil. A evolucao da educagao
brasileira se encontra estagnada desde 2009, nao havendo evolucao do nivel educacional
do povo brasileiro em tais provas. No exame realizado pelo Pisa, relatou-se que 68,1% dos
estudantes brasileiros com 15 anos de idade nao possuem o nivel basico de matematica,
55% em ciéncia e 50% em leitura. Considera-se que ambos os niveis estao aquém do
nivel minimo para pleno exercicio da cidadania dados os critérios da Organizacao para a
Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE) (SCHLEICHER, 2018).

No contexto das provas de acompanhamento de ensino realizadas de forma federal, o
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), vestibular padronizado para o estudante de
ensino médio brasileiro, alcangou em 2021 patamares somente atingidos em 2005, eluci-
dando um retrocesso de 16 anos na evolucao educacional do Brasil. Ilustra-se a seguir os

inscritos do ENEM ao longo dos ultimos anos.

8.722.910

M 7.792.025

7.173.910
6.731.186
&M 5.380.857 5.513.000
4.148.721
am 3.742.827
3_?91 3_109_7‘62
2M 1.624.131 1.552.316
390.180
157.221 y
] Qumﬁehﬁ}ﬂc‘\%taokmdguﬁﬁc‘\%qo'\
of o o o & o & LI C TN N ST R
FTIFTETFTFTFT T T T FTFT TS S5 8

- Inscritos

FIGURA 1.1 — Inscritos confirmados no Enem (1998-2021)
Fonte: (INEP, 2021)

1.2 Relevancia do Tema

O setor educacional brasileiro é um dos maiores do mundo em termos de quantidade
de estudantes. No gréfico da Figura 1.2, nota-se o declinio de matriculas totais dos anos
de 2016 até 2020.
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FIGURA 1.2 — Alunos matriculados em institui¢coes de ensino basico brasileiro
Fonte: (INEP, 2020a)

No cendrio acima descrito, nota-se que 79,7% das matriculas da educacao basica se
encontram no setor publico, donde dessa parcela, grande quantidade se encontra na esfera

municipal de acordo com o explicitado na Figura 1.3.

Ml Municipal [ Estadual [ Federal Privada

FIGURA 1.3 — Discretizacao de alunos nas esferas particular e privada
Fonte: (INEP, 2020a)

Uma importante caracteristica do cenario educacional brasileiro é a distor¢ao idade-
série presente no dia a dia das escolas. Ressalta-se que é descrito aluno em distor¢ao
idade-série caso possuam a idade superior a recomendada para a série frequentada - a
idade de 6 anos é considerada idade ideal para o ingresso no 12 Ano. Conforme descrito,

ilustra-se o diagrama da Figura 1.4 de distorcao idade-série do ensino basico brasileiro.
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FIGURA 1.4 — Histograma de distor¢ao idade-série no ensino basico brasileiro
Fonte: (INEP, 2020a)

De acordo com a imagem supracitada, o sistema educacional brasileiro tem-se en-
contrado com uma grande irregularidade de idade-série no ensino bésico, acentuando-se
principalmente no Ensino Fundamental Anos Finais e Ensino Médio conforme Censo Es-
colar de 2020.

Para a evasao escolar, com os dados do Censo Escolar de 2020 do INEP, torna-se
possivel comparar a evasao ou o insucesso escolar dos alunos nos anos de 2017, 2018 e
2019. Define-se insucesso escolar como o aluno que reprovou a série que estava cursando.
Vale mencionar que casos de insucesso escolar contribuem diretamente com o aumento da

taxa de distorcao idade-série acima descrita.
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FIGURA 1.5 — Taxa de insucesso por série/ano nos ensinos fundamental e médio por série
de ensino Brasil 2019
Fonte: (INEP, 2020b)
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FIGURA 1.6 — Taxa de evasdo na rede publica por série/ano nos ensinos fundamental e
médio regular - Brasil 2017/18
Fonte: (INEP, 2020Db)

Com isso, nota-se o aumento da evasao escolar em relacao a 2017 em todas as séries
de ensino da rede publica. Ja na rede particular, esse permanece em pequenos patamares,
somente reafirmando a desigualdade que ocorre nessa divisao publico-privada que esta

presente no Brasil atual.
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Diante do texto acima disposto, torna-se claro a relevancia do tema de evasao escolar

no contexto brasileiro atual.

1.3 Definicao do problema

Dado o problema de evasao escolar e todos os parametros que podem influenciar po-
sitivamente ou negativamente esse processo na vida do aluno, optou-se por fazer uma

analise mais quantitativa do que levaria a evasao escolar em uma escola particular.

O primeiro passo para resolucao do problema foi a definicao da escola modelo para o
estudo de caso a seguir proposto. Assim, mantendo as informacoes da escola em confi-
dencialidade, listam-se as seguintes caracteristicas da escola modelo relativas aos alunos

ativos na instituicao durante o ano letivo de 2020:

Idade média dos responsaveis: 44,43 anos.

e Localizada na Barra Funda - Sao Paulo.

e 54,09% dos responsaveis sao mulheres.

e 45.91% dos responsaveis sao homens

e 35,86% dos responsaveis sao casados.

e 312 estao regularmente matriculados na instituigdo de ensino (IE).

e Ensino completamente remoto de Margo/2020 até Outubro,/2020.

e Periodo de analise dos dados: 01/01/2020 - 31/12/2020.

e (Calendario escolar seguindo a segmentacao de bimestres.

Em seguida, para matematizar o problema de evasao escolar foi necessario entender
quais inputs a familia e o aluno passam para escola durante o periodo do ano letivo. Em

seguida, procurou-se entender quais desses é possivel a escola fornecer com exatidao e

precisao.

A partir das definicoes de quais dados seriam utilizados para a tese aqui disposta,
optou-se por analisar somente os dados que a escola possuia referente ao ano de 2020, pois
devido ao ano de pandemia, o engajamento metrificavel discente e docente nas plataformas

digitais aumentou drasticamente.

Com isso, optou-se por analisar as bases de dados a seguir descritas:
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e Engajamento da Familia na Plataforma de Comunicacao da Familia com a Escola:
Esse banco de dados é o conjunto de informacoes da quantidade de vezes que o
responsavel de cada aluno interagiu em um canal de comunicacao. Alguns exemplos
de canais de comunicagao sao: Coordenagao Fundamental I, Secretaria, Diretoria

Pedagogica.

e Engajamento do aluno na Plataforma de Gestao Pedagdgica: Esse banco de dados
¢ o conjunto de informacoes de quantidade de contetidos que o aluno assistiu, qual

disciplina ele acessou, qual dia e duracao ele fez aquele acesso.

e Aproveitamento do aluno na Plataforma de Gestao Pedagdgica: Esse banco de dados
é o compilado de todas as performances educacionais dos alunos. Eo compilado de

todas as pontuacoes de avaliacoes que ocorreram em todas as disciplinas.

1.4 Objetivo do trabalho

O objetivo do presente trabalho é identificar padroes de familias e de alunos que
existem na escola de estudo de caso. A partir dos padroes, serd estudado quais destes

podem levar a evasao escolar a partir de uma predicao por meio de redes neurais artificiais

(RNA).

Para os métodos de identificagao de padroes, serao utilizados algoritmos de aprendi-
zado de maquina nao-supervisionados, pois o propdsito é agrupar e prever alunos que irao
ser transferidos do colégio. Assim, nao ha a priori a base de treino supervisionada para

o problema em questao.

Em suma, segue abaixo a listagem dos objetivos especificos que serao abordados no
trabalho:

Analisar exploratoriamente as informacoes das bases de dados enunciadas e identi-

ficar outliers com o uso de visualizagoes graficas.

Identificar correlagoes entre variaveis existentes nas bases de dados enunciadas.

Clusterizar os alunos do colégio em grupos com base nos algoritmos nao supervisi-

onados escolhidos.

e Treinar e validar uma rede neural artificial preditora de evasao escolar com os inputs

das bases de dados em questao.



2 Conceitos Fundamentais

A definicao de evasao escolar na educacao bésica nao é tao clara, fato este que dificulta
os estudos de causa e dos principios basicos que podem acarretar tal evento. Mencionam-
se aqui as principais ideias abordadas no cendrio educacional brasileiro atual. (FILHO;
ARAUJO, 2017)

Algumas propostas aceitas e trabalhadas no cenério da educacao brasileira sao como as
explicitadas por Riffel e Malacarne (2010) que nos indicam que entende-se evasao escolar
como fuga ou abandono da escola em fungao da realizagao de outra atividade. (RIFFEL;
MALACARNE, 2010)

Ja Steinbach (2012) e Pelissari (2012), optam por nao denominar evasao escolar e sim,
abandono escolar, pois consideram que evasao ¢ um ato de um individuo, ja abandono, é
de um grupo. (STEINBACH, 2012) (PELISSARI, 2012)

Até alguns institutos brasileiros como o IDEB em 2012 e o INEP em 1998 ja entraram
em indefini¢coes, mostrando a nao clareza do conceito em si. Por fim, traz-se a proposta
utilizada pelo IDEB em 2012, que propoe que o abandono escolar seja o afastamento do
aluno do sistema de ensino e desisténcia das atividades escolares sem solicitar transferén-

cia.

Para o estudo de caso em questao, optou-se pela ideia explicitada por Steinbach (2012)
e Pelissari (2012) e analisar o problema da evasdo escolar como um tudo, nao sé com o
individuo. Para isso, na fundamentacao tedrica do problema utilizar-se-a4 a quantidade
que os responsaveis dos alunos interagiram com a familia. Com isso, acredita-se considerar

uma parcela que nao corresponde ao individuo aluno.

2.1 Contexto da educacao no Brasil e mundo

Durante o periodo de pandemia, o fechamento das escolas e o forgoso homeschooling
imposto pela situacao que se encontrou em 2020 provocou muitos impactos negativos no

cenario da educacgao basica atual.

Conforme explicitado por Khan et al. (2021) na sua pesquisa referente ao impacto da
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pandemia no Paquistao, tem-se niimeros assustadores no que nos diz respeito a perda de
aprendizado gerada. Khan et al. (2021) menciona que o maior impacto tem sido no ensino
primario, o qual se inicia aos 6 anos e se estende até os 12 anos do estudante. E apontado
por Khan et al. (2021) que os percentuais de evasao chegaram a niveis altissimos, com
uma média de 6,7% antes de completar o ensino primario e 18,6% evade antes de finalizar
o primério. (KHAN; AHMED, 2021)

E importante mencionar que a queda de qualidade na educacao nao foi um evento
isolado nem afetou somente paises da Asia e da América. Regioes como a Europa também
foram impactadas conforme explicitada por Aniela et al. no caso da Roménia. (ANIELA;
BADEA, 2021)

Todavia, apesar do impacto devido a pandemia, é de ciéncia que os danos aos sistemas
educacionais nao ocorrem unicamente por isto, dado que as notas do Programa Interna-
cional de Avaliacao de Alunos nao tem mostrado bons resultados. Na Romeénia, teve-se
um dos piores indices historicos ja apresentados, com notas de 466 em matematica, 439
em ciéncia e 408 em leitura. O que é bem abaixo da média satisfatoria preconizada pela
Organizacao para a Cooperagao e Desenvolvimento relacionada aos paises que é de 487
em leitura, 489 em matematica e 489 em ciéncias. (ANIELA; BADEA, 2021)

De acordo com o resultado da prova de PISA de 2018, o Brasil também se encontra
bastante abaixo com as notas de 413 em leitura, 384 em matematica e 404 em ciéncias e

esta em uma estagnacao hé 10 anos, conforme explicitado na Figura 2.1:
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FIGURA 2.1 — Evolucao do Brasil nas competéncias do PISA
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2.2 Variaveis que permeiam a evasao escolar

A analise das varidveis que contribuem para a evasao escolar por si s6 ja é uma pauta

imprecisa, dado que existem varias abordagens para tal assunto.

Diante do apresentado por Bezerra et al. em seu estudo de aplicacao de mineracgao de
dados para encontrar correlagoes relevantes na evasao escolar, ressalta-se que ¢ importante
levar em consideragao trés grandes pilares para a anélise desse problema (BEZERRA et al.,
2016):

i) o individuo

ii) a escola

iii) o sistema de ensino

Para a abordagem do problema aqui disposto e dos dados que sao possiveis de serem

minerados para o colégio em analise, tem-se:

e Dados de Engajamento na Plataforma de comunicacao da Familia com a Escola:
Com esses dados, acredita-se entender a contribui¢ao da escola junto ao individuo.
Isso se da por meio de cada um dos canais de comunicacao dispostos na plataforma.
O banco de dados de engajamento na plataforma de comunicagao nos fornece para
cada aluno, quantas vezes ambos os responsaveis interagiram em cada um dos canais

de comunicacao. Os canais de comunicacao presentes na plataforma sao:

— Direcao Administrativa
— Secretaria

Financeiro

Coordenacao Médio

Coordenagao Fund II

Coordenacao Fund I
— Rematriculas

— Diregao Pedagogica

Saidas (Autorizagoes)

Comunicac¢ao Fund I

Coordenacao Integral
— Coordenagao Cursos Livres

— Coordenacao Estudo Direcionado
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— Cultura Inglesa
Para a andlise em questao, optou-se por relacionar os canais que possuiam os
mesmos fins, como por exemplo no que diz respeito as coordenacoes. Assim,
optou-se por considerar somente um canal para as Coordenacoes, assim nao ha
divergéncia entre qual segmento escolar o aluno se encontra. Explicita-se na
Tabela 2.1 o exemplo da base de dados nesse ponto mencionada com os dados

da Coordenacao discretizados por segmento.

TABELA 2.1 — Dados de Engajamento na Plataforma de comunicacao da Familia com a

Escola
L. Diretoria . . . Coordenagao Coordenagao Coordenagao
Aluno Série . . Secretaria | Financeiro . .
Administrativa Fundamental I | Fundamental IT | Ensino Médio
Joao 32 Ano 1 0 0 4 0 0
Arthur | 52 Ano 1 3 3 2 0 0
Marcela | 12 Série 1 0 0 0 0 2
Rodrigo | 3% Série 1 2 4 0 0 5

e Engajamento dos alunos na Plataforma de Gestao Pedagogica: A partir da analise

dos acessos na plataforma de Gestao Pedagdgica utilizada na escola, é possivel en-
tender o engajamento e a participagao dos alunos nas aulas onlines que ocorreram
durante o ano de 2020.

Com essa base de dados, torna-se tangivel o entendimento da contribui¢ao do in-
dividuo estudante e como ele é responsavel pela sua rotina escolar implementada
pela escola. Esse dataset nos retorna importantes informacoes do dia a dia da rotina
escolar, como qual aula foi assistida, se ela foi assistida no dia exato da aula, qual foi
a primeira interacao do aluno com a aula e quanto tempo ele ficou naquele contetido

especifico acessado.

TABELA 2.2 — Engajamento dos alunos na Plataforma de Gestao Pedagdgica

Aluno

Bimestre Série | Data da Aula Disciplina Segmento da aula Aula Assistida | Aula Assistida no Dia | Tempo de Acesso (s) | Data da Primeira Iteracao

Rafael

19 Bimestre | 1* Série | 18/01/2021 Geografia Contetdo Sim Sim 800 18/01/2021

Walter

19 Bimesre | 5% Ano | 18/01/2021 Histéria Tarefa de Casa Sim Nao 983 20/01/2021

Bruna

1° Bimestre | 1* Série | 19/01/2021 | Lingua Portuguesa Contetdo Nao Nao 764

Gabriel

1° Bimestre | 3* Série | 19/01/2021 Matematica Atividade Complementar Sim Sim 35 19/01/2021

e Aproveitamento do aluno na Plataforma de Gestao Pedagdgica: Por fim, a ultima

base de dados utilizada para estruturagao de todos os dataset relacionados a pro-
posta de solugao para essa discussao é o compilado de todas as notas de atividades,
provas e recuperagoes que ocorreram no ano de 2020. Ressalta-se que para a escola

em andlise ha algumas especificidades.

— Atividades: Cada professor tem a opc¢ao de realizar no maximo 5 Atividades
e no minimo 2 Atividades. Com isso, nota-se que na base de dados ha varios

campos nulos.
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— Prova Bimestral: De cunho obrigatorio para cada um dos bimestres da escola
modelo. As provas bimestrais nao ocorrem para as disciplinas eletivas, Educa-
¢ao Fisica e Artes. A composicao da nota da prova bimestral dessas matérias

é realizada a partir de uma relagao com as atividades.

— Recuperacao Bimestral: Somente obrigatéria para os alunos que ficaram com
a média final bimestral abaixo de 6,5. Para a escola modelo, as recuperagoes

sao realizadas bimestralmente.

TABELA 2.3 — Aproveitamento do aluno na Plataforma de Gestao Pedagogica

Aluno Série Bimestre Disciplina | Atividade 1 | Atividade 2 | Atividade 3 | Atividade 4 | Atividade 5 | Prova Bimestral | Recuperagao Bimestral

Rafael | 1® Série | 1° Bimestre | Geografia 7,6 8,0 4,6 6,5
Walter | 5° Ano | 1° Bimestre Historia 2.3 5,6 3.4 4,3 7.3
Bruna | 12 Série | 1° Bimestre | Matematica 7.3 8,2 6,6 6,4 6,1 8,2

Gabriel | 3% Série | 1° Bimestre Fisica 6,1 7.3 7.4 8,8 6,4




3 Fundamentacao Teorica do Método

Nessa secao menciona-se as ferramentas matemaéticas e computacionais utilizadas para
a analise exploratoria da base de dados, identificagao de clusters na instituicao de ensino

e predicao de evasao escolar na instituicao de ensino em questao.

Para a andlise exploratoria dos dados, utilizou-se as visoes computacionais de bozplot,

histograma e matriz de correlacao.

Para o modelo matematico de identificacao de clusters, foram utilizados os algorit-
mos KMeans e KMeans with noisy cluster. O segundo algoritmo foi utilizado visando o

problema de ruido identificado no dataset proposto para o estudo de caso.

J& para o algoritmo preditivo, utilizou-se as Redes Neurais Artificiais binarias. Ao
longo do disserto a seguir, também sao elucidados trabalhos cientificos aplicados com
essas praticas tanto no contexto educacional quanto fora, as condicoes de aplicabilidade

e as limitagoes do estudo.

3.1 Analise Exploratéria

No topico a seguir serao apresentados descrigoes mais especificas dos métodos de ana-
lise exploratéria utilizados neste trabalho de graduagao. Para o relatério aqui apresentado

foram utilizados os seguintes algoritmos de andlise abaixo listados:

e Bozxplot.
e Histrograma.
e Matriz de correlagao.

e Scatterplot.
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3.1.1 Descricao do método

Para a visualizacao da base de dados em andlise, optou-se pelos modelos abaixo des-

critos:

e Boxplot: De acordo com Williamson et al. (1989), esse tipo de visualizagao se baseia
em métricas importantes da base de dados como: a média, o primeiro e o terceiro
quartil e os valores méximos e minimos do dataset. (WILLIAMSON et al., 1989)
Conforme explicitado pelo autor, esse tipo de visualizacao permite encontrar padroes

que nao estao claros de imediato no banco de dados analisado.

3.0 —

maximo
2.5 — terceiro
2 quartil
2.0 — .
> média
1.5 —
primeiro
\"quartil
1.0 —
Y
minimo

0.5 —

FIGURA 3.1 — Exemplo de uma visualizagao boxplot
Fonte: Adaptado de (WILLIAMSON et al., 1989)

e Histograma: Esse tipo de visualizacao de dados é uma classica que é utilizada desde
o século 19. De acordo com Nuzzo (2019), esse tipo de andlise possibilita entender
a distribuicao de informagao que existe no dataset para um tipo de variavel em
analise. (NUZZO, 2019)
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FIGURA 3.2 — Exemplo de uma visualizagao histograma
Fonte: Adaptado de (NUZZO, 2019)

e Matriz de correlacio (heatmap): Esse método tem-se tornado bastante utilizado
para analisar associacao de variaveis de um problema. Conforme explicitado por
Haarman et al. (2014), nota-se que esse método é de suma importancia também
para outros setores, como a medicina, mostrando que é possivel entender correlagoes

entre complexos sistemas biolégicos a partir desta visualiza¢do. (HAARMAN et al.,
2015)
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FIGURA 3.3 — Exemplo de uma visualizacao heatmap
Fonte: Adaptado de (HAARMAN et al., 2015)

e Scatterplot: As visualizacGes 3D tém se tornado cada vez mais utilizadas nos dias
atuais, apesar do conservadorismo existente em relagao a sua utilizagdo (MARRIOTT
et al., 2018). (2018) E vélido mencionar importantes ganhos na visualizacao 3D do

dataset conforme listado abaixo:

— Adicionar um novo canal de visualizacao de dados.
— Tornar o ambiente de andlise imersivo.

— Ir além da eficdcia esperada para a analise exploratoria.
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FIGURA 3.4 — Exemplo de uma visualizacao scatterplot

3.2 KMeans

No toépico abaixo elucidado sera abordado uma discussao mais especifica do algoritmo

KMeans. O enfoque dos tépicos a seguir serao:

e Descricao do método: Aqui serd abordado a origem do algoritmo como também a

analise matematica envolvida na légica de funcionamento do KMeans.

e Caracteristicas gerais do KMeans: Nesse topico serao abordados em quais situagoes
o algoritmo escolhido é utilizado, como também a analise sobre a ordem do que foi

implementado e quais os impactos de ruidos nos datasets utilizados.

3.2.1 Descricao do método

Apesar do termo KMeans ser primeiro introduzido na literatura como um artigo de
MacQueen sobre alguns métodos de classificacao e de andlises de observagoes de multiva-
ridveis em 1967, essa ideia de algoritmo ja havia aparecido em escritas de Hugo Steinhaus
em 1956 e de Stuart Lloyd em 1957. (MACQUEEN et al., 1967)

O algoritmo proposto por Lloyd é o que mais se aproxima computacionalmente do que
estd implementado na biblioteca utilizada em questdo. (LLOYD, 1982)

Para exemplificar a utilizacao do algoritmo escolhido, o KMeans funciona alternando

entre duas etapas, a de atribuicao e a de atualizacao abaixo descritas.
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e Etapa de atribuicao

Para etapa de atribuicao, define-se para cada observagao x, em qual cluster essa
observacao se encontra a partir do espago de k centrdides (mq,ma,...,my). Para

cada observacao P calcula-se:

St =y : |y =m0 1P < (o —m{|”, V), 1 < j < K} (3.1)

Em que z, serd assinalado para um tunico cluster S!, mesmo que o x, possa ser

introduzido em mais de um cluster.

e Etapa de atualizacao

Na etapa de atualizacao, para cada valor de cluster definido, calcula-se o novo

centrdide a partir de:
i1 _ 1
mi = Z T, (3.2)
[54] zjes!

Assim, tem-se os rebalanceamento dos centréides dada a iteragao de atribuicao de
cada ponto x, ao centréide. Ao recalcular os centréides de todos os k cluster, realiza-
se a etapa de atribuicao novamente até que as variagoes dos valores dos centroéides
estejam muito pequenas. Vale mencionar que tal método nao garante encontrar a

solugao 6tima do problema de classificagao.

3.2.2 Caracteristicas gerais do KMeans

De acordo com MacQueen (1967), o algoritmo KMeans pode ser utilizado para alguns

problemas tipicos como:

e Problemas de encontrar similaridade entre grupos
e Encontrar classificacoes relevantes em datasets

e Aproximar uma distribuicao geral do datasets
Tem-se também que o algoritmo KMeans é da ordem O(nkdi), onde:

e n é o numero de pontos no datasets
e d é o numero de dimensoes do datasets

e k é o numero de clusters
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e i é o numero de iteragoes até a convergéncia

Por ultimo, frisa-se que o presente algoritmo é bastante sensivel a ruido devido a funcao
de distancia descrita na etapa de atribuicao. Ao utilizar-se o erro quadratico médio em
tal caso, uma pequena quantidade de pontos de ruido afeta fortemente a andlise (DAVE,

1991).

3.3 KMeans with noisy cluster

No topico abaixo descrito foram abordados os seguintes pontos abaixo elucidados do

algoritmo KMeans with noisy cluster:

e Descricao do método: Nesse tépico foi abordado a principal diferenca matematica
envolvida na implementacao do KMeans with noisy cluster em comparagao ao KMe-

ans.

e Caracteristicas gerais do KMeans with noisy cluster: Nesse ponto foi explicitado

como deve ser considerada o § para a primeira iteracao do algoritmo.

3.3.1 Descricao do método

A primeira literatura em que ha mengao a este tipo de variante do algoritmo KMeans,
encontra-se no artigo proposto por Rajesh N. Dave. Conforme por ele mencionado, apés
a criacao dos primeiros algoritmos de clusterizacao, perceberam-se que nao haveria um

algoritmo para solucionar todos os problemas presentes na realidade. (DAVE, 1991)

Assim, comecaram a ser estudados alguns métodos para a andlise de ruidos e outliers

presentes em datasets.

Uma frequente abordagem utilizada, criada por Jain e Dubes em 1988, propoe identi-
ficar e remover todos os ruidos e outliers presentes na base de dados. Todavia, conforme
posteriormente descrito, muitas vezes tal abordagem é de grande dificuldade ou até im-

possivel.

Para exemplificacao do método descrito, vale-se ressaltar que ambas as etapas dispos-
tas no algoritmo Kmeans sao utilizadas. Todavia, o diferencial para a deteccao de ruidos
e outliers se da na distancia que sera utilizada. A partir do conceito de Noise cluster,
é definido que este sera o cluster que contera todos os pontos de ruido. As distancias

utilizadas no problema sao as apresentadas na Equacao 3.3 e Equacao 3.4:

dm‘ =< Tk — V; >T Az < T —V; > (33)
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di; = 6" (3.4)

Em que na Equagao 3.3 sera utilizada a distancia euclidiana para todos os pontos
que nao incluem o Noise cluster e o 3.4 somente para o Noise cluster. Ressalta-se que
inicialmente o § serd a distancia do noise prototype definido por Rajesh. E vélido enfatizar
que o noise prototype é a entidade em que estara a mesma distancia de todos os pontos
do dataset. Com essa definicao, tem-se que todos os pontos sao equiprovaveis de serem

ruidos ou outlyers.

Por 1ltimo, as etapas sao executadas até que as partigoes estejam estaveis.

3.3.2 Caracteristicas gerais do KMeans with noisy cluster

Um grande entrave a implementagao do algoritmo é a consideracao inicial que deve
ser adotada para o 6. Com isso, Rajesh sugere que estatisticamente se tenha a distancia

tal que:

_ /\Zi:1 Py d%,j

0 n(c—1)

(3.5)

3.4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Nos tépicos a seguir foram apresentados os apontamentos sobre o algoritmo das Re-
des Neurais Artificais utilizado neste trabalho. Dessa maneira, elucidam-se os seguintes

pontos:

e Descricao do método: Nesse ponto foi abordado uma breve contextualizacao da
origem dos algoritmos de redes neurais, como também os apontamentos matemati-
cos referentes ao modelo de rede escolhido para implementacao no estudo de caso

realizado..

e Caracteristicas gerais das Redes Neurais Artificiais: Neste topico abordou-se uma
discussao mais especifica sobre os pontos positivos e negativos de algoritmos de

aprendizado supervisionado como a Rede Neural.

3.4.1 Descricao do método

As redes neurais artificiais tém sido um método computacional de implementacao de

inteligéncia artificial para resolver problemas de clusterizacao, reconhecimento de padrao,
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predicao e classificacao. A utilizacao de redes neurais tem sido implementada nos mais di-
Versos campos como computagao, engenharia, medicina, meio ambiente e clima (ABIODUN

et al., 2018).

As primeiras escritas referentes as redes neurais artificiais surgiram em 1943 com War-
ren McCulloch e Walter Pitts, onde eles descrevem teoricamente como seria um modelo
computacional para redes neurais artificiais. (MCCULLOCH; PITTS, 1943)

Somente em 1958 tem-se a primeira mencao sobre a rede neural artificial do tipo
Perceptron dada por Rosenblatt, uma RNA que é composta por somente uma tnica
camada com um tnico neuronio. Esse modelo de RNA é a que esta implementada dentro
da biblioteca neuralnet utilizada no algoritmo elaborado para a resolucao deste problema.
(ROSENBLATT, 1958)

Para a concepcao de uma RNA do tipo Perceptron, tem-se o seguinte esbogo dos

componentes da rede:

X] ——|wy

- - \\ Z o(2) y=0(z)
x3——[ws ,

Xy — | Wy

FIGURA 3.5 — Exemplo de RNA com somente uma camada (Perceptron)

Onde no diagrama acima, a primeira camada seria a referente aos inputs, a camada
central seria a hidden layer e a tultima camada seria composto pelos outputs. Note que
em cada uma das camadas ha a existéncia de neuronios, cada um dos neuronios possuira

sua funcao conforme a Equagao 3.6:

2(z) = wy -y, (3.6)

Tendo em vista que w,, é o peso referente aquele neuronio e x, é o input dado. Ao
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combinar todas as fungoes dos neuronios, tem-se o input da funcao de ativacao da RNA.
Para o caso da rede do tipo Perceptron, utiliza-se a funcao sigméide logistica como func¢ao

de ativacao do problema.

y
[ -

FIGURA 3.6 — Exemplificacao de uma fungao sigmdéide com a sua funcao de ativagao

Assim, tem-se que o valor do output da rede sera um valor obrigatoriamente entre 0
e 1. Dessa maneira, pode-se interpretar o output da RNA como uma probabilidade do
evento em questao. No caso do referido problema, o output da RNA ira se referir de forma

binaria as predigoes do aluno que sera transferido ou nao.

3.4.2 Caracteristicas gerais das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais aqui utilizadas possuem a concepcao do algoritmo de apren-
dizado diferente da implementada na clusterizacao. Nota-se que o método de aprendizado
supervisionado, que é o usado na RNA, tem algumas vantagens e desvantagens em relagao

ao método nao-supervisionado de aprendizado de maquina.

Dentro o mencionado acima, os pontos em que o algoritmo supervisionado desempenha

melhor que o nao-supervisionado sao:

e Ganho em relacao ao nivel de especificidade do problema. Em algoritmos supervi-
sionados, é necessario fornecer ao computador toda a base de treino para que ele
parametrize a inteligéncia artificial. Com isso, essa etapa de fornecer ao computador
o que de fato ele precisa, permite o algoritmo atingir maiores niveis de discretizacao

em alguns casos comparado ao aprendizado nao-supervisionado.

e Maior acuracia das predicoes. Isso se da devido ao aprendizado supervisionado
passado ao computador. No método nao-supervisionado, ao nao se definir com
clareza as condicoes do problema, os impactos de uma base de dados menos precisa

pode acarretar piores previsoes.
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e Os resultados encontrados no aprendizado supervisionado podem ser julgados de
acordo com a realidade. Como no aprendizado nao-supervisionado nao sao passadas
informacoes de aprendizado ja esperadas, torna-se dificil o processo de cruzar as

informacgoes encontradas de outputs com a realidade.



4 Aplicacao, Resultados e Discussao

Para a abordagem numérica do problema de evasao escolar em questao, iniciou-se pela
analise exploratoéria da base de dados em questao. Procura-se entender quais sao os canais
de comunicagao mais suscetiveis a familia interagir. Assim, optou-se por entender como
seria a correlagao entre os canais de comunicagao da escola presentes na Base de Dados
de Engajamento na Plataforma de Comunicacao da Familia com a Escola. Conforme
elucidado sobre a matriz de correlacao, trancando-se a correlacao entre os canais plota-se

o disposto a seguir:

Direcao Administrativa
Secretaria

Financeiro

Coordenacao Medio
Coordenagao Fund |
Coordenagio Fund ||
Rematriculas

Direcdo Pedagogica
Saidas Autorizagoes
Comunicacao Fund |
Coordenagao Integral
Coordenagac Cursos Livres
Coordenagao Estudo Direcionado

Cultura Inglesa

Diregao Administrativa
Secretaria

Financeirc
Coordenagac Medio
Coordenagao Fund |
Coordenagac Fund Il
Rematriculas

Direcac Pedagogica
Saidas Autarizaches
Comunicacao Fund |
Coordenagao Integral
Coordenagao Cursos Livres
Cultura Inglesa

Coordenacao Estudo Direcionado

FIGURA 4.1 — Heatmap de correlagao - Matriz de correlagao

Com isso, ¢é possivel inferir alguns pontos sobre a escola modelo:
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e Os responsaveis que se comunicam pela Coordenacao do Fundamental I sao mais

propensos a se comunicarem via o canal da Direcao Administrativa.

e E de se esperar uma maior presenca de mensagens dos responsaveis do Fundamental

I nos canais do programa de Integral da escola modelo.

e Nota-se uma menor correlacao, porém ainda existente entre os responsaveis do Fun-

damental I e a coordenacao de Inglés.

Em seguida, opta-se pela analise das frequéncias de mensagens por meio da visuali-
zacao de histograma. Para a andlise do histograma, optou-se por clusterizar os canais
de comunicacao do colégio em dois grandes grupos, o Administrativo e o Pedagdgico,

conforme explicitado no Anexo. A partir da elaboracao de tais visualizagoes, tém-se:

Histograma de Mensagens para o Administrativo
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FIGURA 4.2 — Histograma da frequéncia de mensagens no administrativo por aluno
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Histograma de Mensagens para o Pedagdgico
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FIGURA 4.3 — Histograma da frequéncia de mensagens no pedagdgico por aluno

Nota-se uma maior frequéncia maxima presente nos canais de administrativo do que
nos canais pedagogicos. Isso elucida um importante ponto que é sobre como sao dividi-
das as tarefas burocraticas de atendimento as familias via canal de comunicac¢ao online,
mostrando assim que a equipe administrativa possui por vezes uma maior demanda que

a pedagdgica.

Por tltimo, visando entender o que o colégio modelo enfrenta na rotina e quem sao seus
outliers, optou-se pela visualizacao do tipo boxplot. Com isso, pode-se tracar importantes

métricas como os valores maximos, minimos e média de mensagem por canal.



CAPITULO 4. APLICACAO, RESULTADOS E DISCUSSAO 41

Visualizagdo Boxplot para o Administrativo

Administrativo

o o _

FIGURA 4.4 — Bozplot com a base de dados de mensagens das familias para os canais
administrativos

Visualizagdo Boxplot para o Pedagagico
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FIGURA 4.5 — Boxplot com a base de dados de mensagens das familias para os canais
pedagdgicos

Assim, notam-se importantes pontos a partir dos graficos ilustrados acima. Portanto,

¢ valido mencionar que:

e Mesmo que haja maiores frequéncias nos canais de Administrativo, nota-se que héa

um valor maximo admissivel maior no canal do pedagégico. Familias que enviam até
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aproximadamente 30 mensagens no canal do pedagdgico nao devem ser consideradas
outlyers, diferentemente do canal administrativo que a partir de 7-8 mensagens a

familia ja é considerada uma outlyer

e Ressalta-se que a média de mensagens no canal do pedagdgico é maior por familia.
Isso faz jus ao histograma explicitado acima, pois mostrou uma curva mais distri-
buida ao longo da quantidade de alunos. Esse é um importante ponto de que os
processos podem ser melhorados para reduzir a carga de trabalho. Um incremento

pequeno nos alunos pode sobrecarregar o setor de atendimento.

Para a visualizacao 3d com o scatterplot, optou-se por transformar cada uma das bases
em um unico vetor coluna. As transformacoes propostas para cada uma das bases de dados

estd disposta nos Anexos.

Base de Dados
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FIGURA 4.6 — Scatterplot dos dados combinados

A partir da visualizacao acima, é possivel observar a identificacao de ruido nos dados
em questao. Para a escolha do ntimero de clusters para o método do Kmeans, opta-se por
utilizar o Elbow Method onde seré escolhido o valor de k que provoca a maior variagao do

valor do erro quadratico médio intra-clusters.
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FIGURA 4.7 — Método de escolha do nimero de clusters para o Kmeans

Portanto, o valor de k que provoca a maior variacao é k igual a 2. Assim, realizando-se

a clusterizacao pelo método Kmeans com o valor de k sugerido, tem-se:

Clusterizagdo - K-MEANS
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FIGURA 4.8 — Clusterizagao utilizando o algoritmo Kmeans

A partir da analise do scatterplot do output da aplicacao do algoritmo Kmeans, torna-
se nitido que houve um problema na clusterizagao devido ao ruido presente no dataset.
E valido mencionar que nessa clusterizacao basicamente teve-se dois clusters, um seria
composto por todo o ruido e o outro composto pelos alunos que nao estao contidos no

ruido.
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Clusterizacéo - Fuzzy k-means with noise cluster
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FIGURA 4.9 — Clusterizagao utilizando o algoritmo Fuzzy k-means with noise cluster

Com a aplicagao do algoritmo Fuzzy k-means with noise cluster, percebe-se a existéncia
de 6 clusters na base de dados analisada. Percebe-se que o cluster o em azul claro é

praticamente o mesmo acusado pelo ruido no algoritmo Kmeans.

Todavia, é valido mencionar que foram encontrados outros 5 padroes de familias na
escola. Isso possibilita uma andlise personalizada dos individuos que se encontram em

cada um desses grupos.

Por ultimo, implementa-se uma rede neural artificial com o intuito de predizer os
alunos que serao transferidos no final do ano letivo. E de importancia mencionar que
para tal abordagem, utilizou-se 70% da base para treinamento e 30% para validacao apds

calibragao da RNA.

Com isso, teve-se a seguinte RNA para a andlise em questao:
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FIGURA 4.10 — Modelo de RNA implementada apods calibracao

Realizando-se a validacao para 30% da base de dados restante, obteve-se a seguinte

matriz de confusao para a predicao proposta:

TABELA 4.1 — Matriz de Confusao da predigao

Referéncia
0 1
.. 10169 7
Predicao
3 0

Por fim, é notério que a rede neural estruturada anteriormente possui uma boa previ-
sibilidade dos alunos que permaneceram no colégio modelo. Ressalta-se também que nao

foi identificado nenhum caso positivo de transferéncia com os outputs fornecidos.



5 Conclusoes

Os objetivos centrais deste trabalho sao entender a correlagao dos varios inputs que
existem no dia a dia escolar e como isso se correlaciona com a evasao escolar ou mudanca
de escola no final de um ano letivo e tornar possivel a escola prever com antecedéncia as

familias que poderiam deixéa-la no periodo letivo.

E importante mencionar que, mesmo apos os algoritmos implementados, é necessario
uma melhora na base de dados em questao para que seja viavel para a aplicagao da escola.
E vélida a ressalva em relacao ao tamanho do dataset em questao, dado que foi enfrentado
problemas de a base de dados ser pequena demais para o treinamento e o teste da rede

neural.

A partir da anélise da matriz de correlacao do problema aqui disposto, nota-se também
que ¢é possivel melhorar os inputs utilizados na analise dos canais de comunicacao. Devem-
se manter o maximo de informacoes linearmente independentes no que diz respeito as
comunicagoes da familia com a escola. E importante a identificacao de tais dependéncias

tanto de um modo supervisionado quanto nao-supervisionado.

Vale salientar também que apods o algoritmo com a deteccao de ruido implementado,
percebeu-se a presenca de 6 grupos na rotina da escola. E necessério que haja a reflexao
sobre o que isso quer dizer para cada uma das instituicoes de ensino que cheguem a tal
conclusao. Isso se dé devido ao método de clusterizacao nao supervisionado implementado,

dificultando entender as conclusoes retiradas pela matematica no dia a dia.

Por fim, os resultados encontrados pela rede neural mostram que é possivel tal abor-
dagem, todavia ainda é necessario uma melhor base de dados de treino e de teste de
forma que se torne acessivel o aprendizado por parte de uma maior quantidade de casos
de transferéncia escolar no dataset. Para o problema aqui analisado, a pequena relevan-
cia dessas informagoes nao tornou tangivel prever nenhum caso positivo de transferéncia
escolar, mostrando uma imprecisao do método implementado. Para os casos de perma-
néncia na escola, a matriz de confusao elucidou um ntimero consideravel de identificagoes,
entretanto esse valor possui um grande viés devido a baixa densidade de transferéncias

identificadas na base de treino da rede neural.
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5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Dado as consideragoes supracitadas, sugerem-se alguns importantes pontos de conti-

nuacao da pesquisa aqui realizada.

5.1.1 Validacao das conclusoes da escola modelo

Alguns pontos importantes sobre a gestao escolar foram apontados na analise ex-
ploratéria realizada para a escola modelo. Com isso, é valido ressaltar que é de suma
importancia a continuidade da pesquisa para escolas de maior porte para buscar entender
como é o impacto no nimero de alunos nas premissas e indagacoes propostas aqui nessa

pesquisa.

5.1.2 Maior assertividade nos dados escolares minerados

Entende-se que um ponto chave da pesquisa aqui realizada é entender como os da-
dos escolares se apresentam e o que eles sugerem. Assim, acredita-se que um importante
proximo passo é melhorar os dados coletados por parte da escola. Aumentando o nu-
mero de medigoes presente nas bases de dados de forma que torne vidavel uma melhor

implementagao dos métodos de clusterizacao e de rede neural.
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Anexo A - Transformacoes realizadas nos
Bancos de Dados

A.1 Clusterizacao realizada no banco de dados de comuni-

cacao da familia com a escola

Canal Macro Canal Micro

Direcao Administrativa

Secretaria

Administrativo Rematriculas

Financeiro

Saidas e Autorizacoes

Coordenacgao Médio

Coordenagao Fund I

Coordenagao Fund II

Direcao Pedagdgica

Comunicac¢ao Fund I

Pedagogico

Coordenacao Integral

Coordenacao Cursos Livres

Coordenacao Estudo Direcionado

Cultura Inglesa
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A.2 Transformacoes realizadas nos bancos de dados para

calibracao dos inputs para rede neural artificial

Transformacao Realizada Inputs da Rede Neural
Média das colunas: Atividade 1, Atividade 2, Atividade 3
, Atividade 4, Atividade 5, Prova Bimestral e Média total de notas

Recuperacao Bimestral. Notas ausentes sao descartadas.

Porcentagem de "Sim’relativo ao total de aulas que
o aluno teve. A coluna usada para calculo Porcentagem de Aulas Assistidas

foi a "Aula Assistida”

Soma de todas as comunicagoes nos clusteres L
. . ) Total de Comunicacao
Pedagégicas e Administrativas
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