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RESUMO

Atualmente, os dados mostram situacdes alarmantes em relacdo a problemas
da educacdo, como: niveis baixos de aprendizagem, evasdo, reprovacdo, baixo
desempenho em leitura e escrita, entre outros. Nas instituicbes educacionais, esses
problemas sdo um grande obstaculo na busca pela qualidade na educacdo. Nesse
contexto, € essencial identificar, antecipadamente, quais fatores estdo associados a
esses problemas. Para isso, utiliza-se técnicas de Minera¢do de Dados Educacionais
(EDM). Essas técnicas sdo capazes de obter informacgdes e organizar tais informacées
em conhecimento util. A EDM requer adaptacbes de métodos existentes e o
desenvolvimento de novas tecnologias. Essa diversidade nos dados representa um
potencial para implementacdo de recursos criticos para auxiliar na melhoria da
educacdo. Partindo dessa necessidade, este trabalho utilizou as teorias do
desempenho escolar proposta por Andrade e Soares (2008), e as teorias da evaséo
proposta por Spady (1970), Vincent Tinto (1975, 1987, 1993), para propor uma
abordagem baseada em EDM. Assim, essa abordagem determina a relacdo dos
fatores associados com os problemas educacionais, como também, utiliza-se modelos
combinados de regressao (Ensemble Regression - ER) para predicdo da evaséao e do
desempenho escolar. Mesmo existindo evidéncias na literatura do uso de diversas
técnicas aplicadas a EDM, esses modelos ER reduzem o erro de predi¢cdo e/ou a
variancia dos modelos individuais, alcancando melhor acuracia. A metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) foi utilizada e aplicada
nesse contexto. Para avaliar a predicdo dos modelos propostos, um ambiente
experimental utilizando bases de dados educacionais reais foi utlizado e o
desempenho foi avaliado por meio do erro médio absoluto. Por fim, foi proposta uma
abordagem utilizando o diagrama de causa e efeito educacional com base nas teorias:
evasdo, desempenho escolar e nos resultados dos modelos de predicdo propostos
para o diagnostico dos problemas educacionais. Assim, essa abordagem serve como
uma ferramenta de conhecimento e suporte aos agentes educacionais para a tomada
de decisdo e o0 desenvolvimento de estratégias de intervencdo educacionais mais
eficientes.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados Educacioanis. EDM. Predicdo. Diagnostico
Educacional.



ABSTRACT

Currently, data show alarming situations related to educational problems, such
as: low levels of learning, evasion, failure, low performance in reading and writing,
amongst others. In educational institutions, such problems are a big obstacle in the
search for the quality of education. In this context, it's essential to identify, beforehand,
which factors are associated to those problems. Therefore, educational data mining
(EDM) techniques will be used. These techniques are able to obtain and organize
useful knowledge. EDM requires adaptations of existing methods and development of
new technologies. Such a diversity in data represents a potential for the
implementation of critical resources to help improving education. Based on this
necessity, this work has used the theories of school performance proposed by Andrade
e Soares (2008), and the theories of evasion proposed by Spady (1970) and Vincent
Tinto (1975, 1987, 1993), to propose an approach based on EDM. Thus, this approach
determines the relationship between factors associated with educational problems, as
well as the use of combined regression models (Ensemble Regression -ER) to predict
dropout and academic performance. Even though there is evidence in the literature of
the use of various techniques applied to EDM, models ER reduce the error and/or
variance of the individual models achieving better accuracy. The methodology CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) was used and applied in this
context. To evaluate the prediction of the proposed models, an experimental
environment using real educational databases was used and the performance was
assessed through absolute mean error. Finally, an approach was proposed using the
cause diagram and the effect educational based on the theories: evasion, academic
performance, and in the results of the proposed prediction models for the diagnostic of
educational problems. Therefore, this approach serves as a knowledge and support
tool for educational agents for decision-making and the development of more effective

educational intervention strategies.

Keywords: Educational Data Mining (EDM). Prediction. Educational Diagnostic.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a motivagao e justificativa do desenvolvimento deste trabalho,

como também o método de pesquisa e a estruturacédo da tese.
1.1 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

Atualmente, quando o conhecimento se apresenta cada vez mais como variavel
central para o aumento da produtividade e competitividade, a relevancia da educacao
para o desenvolvimento dos paises passa a ser ainda maior. Afinal, em tempos de
avancgos impressionantes das novas tecnologias, da inteligéncia artificial e dos
processos de automacao nos mais diversos setores, especialistas ja antecipam que a
capacidade dos paises em responder a essas demandas por meio de seus sistemas
de educacdo sera determinante para o desenvolvimento das nacgles
(TRAJINTENBERG, 2018).

No Brasil, os problemas da educacéo basica e superior sdo importantes para a
economia do pais. ApOs avancos relevantes nas Ultimas décadas, os jovens, em sua
grande maioria, estdo frequentando escolas e universidades. No entanto, da
alfabetizacdo ao ensino médio, poucos aprendem em niveis adequados. Os
problemas da educacéo brasileira podem ser classificados em geral como internos e
externos. Os externos séo: (i) investimentos publicos insuficientes para atender com
gualidade as necessidades educacionais; (ii) baixa participacdo dos pais na vida
escolar dos filhos e nos assuntos da escola; (iii) baixa renda familiar; (iv) pouca ou
nenhuma escolarizacéo dos pais; (v) trabalho informal; e (iv) discriminac&o por cor ou
género. Os internos sao: (i) elevados indices de reprovacéo; (ii) professores sem
formac&o minima; (iii) altas taxas de abandono de alunos devido ao fracasso escolar,
ou problemas financeiros; (iv) caréncia na infraestrutura das escolas; (v) distor¢céo
idade-série; (vi) violéncia em sala de aula; e (vii) baixos niveis de aprendizado.

Um estudo anual do movimento “Todos pela Educagao” afirma que no Brasil em
2018, 48,5 milhdes de estudantes se matricularam na educacao basica. No entanto,
0s numeros publicados pelo estudo mostram que 2,46 milhdes de criancas e jovens
com faixa etaria de 6 a 14 anos e 1,7 milhdes de jovens entre 15 e 17 anos estao fora
da escola. Além disso, o estudo apontou que no geral, os estudantes matriculados em

instituicbes publicas ou privadas apresentam desempenho inferior a metas
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estabelecidas pelo PNE — Plano Nacional de Educacéo (TODOS PELA EDUCACAO,
2018).

Ainda segundo o estudo, o Nivel Socioeconémico (NSE) afeta de forma efetiva
as chances de aprendizado dos estudantes serem atingidas. Principalmente, aqueles
estudantes que vivem em comunidades ou em situacbes vulneraveis. Para
compreender melhor o impacto do indice NSE na educacéo brasileira: Em 2015,
alunos do 9° ano com baixo NSE apresentaram 7,5% de aprendizado adequado em
Lingua Portuguesa. J& aqueles estudantes com NSE considerado alto atingiram
71,6% em Matematica, esse indice despenca mais, atingindo 2,5% para NSE baixo e
58,2% para NSE alto.

De acordo com dados do Qedu (2016), para o Ensino Médio, a educacédo
brasileira apresenta uma distor¢ao idade-série média de 28%. Isso significa que, de
100 alunos, cerca de 28 estdo com até 2 anos a mais do que o esperado para a série
em que esta matriculado. Essa distorcao idade-série, considerada como um fator de
desmotivacdo para o estudo, acarreta taxas significativas de abandono dos estudos.
Cerca de 8,6% dos alunos do 1° ano do Ensino Médio saem da escola e 17, 3%
reprovam a série (QEDU, 2016).

No Ensino Superior, as realidades sdo outras, mas 0s problemas sdo muito
semelhantes aos da educacdo basica. De acordo com a Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD/IBGE), no primeiro semestre de 2017 o numero de
jovens brasileiros na faixa etaria de 18 a 24 anos, que nao trabalham e ndo estudam
aumentou para 28%. O fenbmeno é complexo e se deve a inumeros fatores que
passam pela crise econdmica; pelas escolhas e trajetérias individuais; e pelos
contextos em que as pessoas estao inseridas.

Os estudantes que entram na educacao superior, € ndo permanecem, passam
a fazer parte do niumero elevado de estudantes que evadem das instituicdes de
educacdo superior. Dados do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Anisio
Teixeira (INEP) indicam que em 2010, 11,4% dos estudantes abandonaram o curso
para o qual foram admitidos. Em 2014, esse niumero aumentou chegando a 49%.
Estudos realizados ao longo dos ultimos anos mostram que as causas da evasdo sao
diversas. Elas séo atribuidas a dificuldades financeiras tanto para pagar mensalidades
como para manutencéo dos estudantes, materiais escolares, moradia e alimentacao,

dentre outros (AMARAL, 2008); a diversificacao e a qualidade dos sistemas, somadas
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as caracteristicas dos cursos e a falta de condicbes de permanéncia (CARVALHO,
2006); a insatisfacdo dos estudantes com professores; a tecnologias inadequadas e a
falta de habilidade para o uso de tecnologias (BITTENCOURT; MERCADO, 2014); e,
como afirmam Morosin et al (2011), os fatores econémicos ndo sdo 0s Unicos
responsaveis pelo abandono dos cursos de graduacéo, os aspectos ligados a vida
pessoal, como falsas expectativas e insatisfacbes por parte dos estudantes em
relac@o aos cursos e as instituicdes, aliadas as questdes associadas ao desempenho,
apontando que a decisédo de sair ou permanecer na educac¢ao superior é tomada pelo
proprio estudante (PRATA et al., 2017).

Com relacéo aos obstaculos acima apresentados, indiscutivelmente os maiores
problemas da educacdo brasileira, tanto na educacdo fundamental quanto na
educacado superior sédo relacionados aos seguintes aspectos: (i) desempenho; e (ii)
evasdo. Tal constatacdo surge ndo so pela gravidade dos numeros apresentados,
mas também ao considerar que os baixos indices de aprendizagem contribuem com
os desafios de acesso e permanéncia (TODOS PELA EDUCACAO, 2018).

Os numeros apresentados anteriormente referem-se a indicadores oficiais
constituidos a partir de avaliagdes padronizadas realizadas pelo Governo Federal por
intermédio do Ministério da Educacédo (MEC), INEP, e de organismos internacionais.
Essas avaliagbes buscam, ao longo da trajetoria escolar, aferir o desempenho
académico dos alunos. As principais avaliacdes realizadas no Brasil sdo: Avaliacao
Nacional da Alfabetizacdo (ANA), Sistema de Avaliacdo da Educacédo Basica (SAEB),
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), e o Exame Nacional de Desempenho dos
Estudantes (ENADE). Os resultados dessas avaliacdes representam um diagnostico
da educacdo brasileira, gerando dados que se tornam indicadores de
acompanhamento dos alunos ao longo do seu percurso académico. Os indicadores
gerados expressam apenas aspectos quantitativos como por exemplo: proporgéo de
alunos com o aprendizado adequado; nivel de proficiéncia dos alunos; rendimento dos
alunos concluintes, dentre outros (QEDU, 2018).

Entretanto, a tarefa de utilizacdo e extracdo de conhecimento dessas bases
apresenta desafios técnicos e metodologicos para sua utilizacao efetiva. Mesmo com
essas dificuldades, a relevancia dessas informagdes propiciadas por esses dados, faz
com que a utilizacdo dos mesmos represente um poderoso subsidio para elaboracéo

de pesquisas académicas e o aprimoramento das politicas publicas (SILVA,2007).
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Em particular, o exame mais detalhado desses tipos de dados oferece uma
oportunidade para que os educadores identifiquem rapidamente os problemas, no
sentido de apoiar sua metodologia de ensino ao longo do curso. Educadores podem
determinar os indicadores que mostram a satisfacao do aluno e engajamento no curso,
como também monitorar o progresso da aprendizagem (CARD et al. 1999).

Os gestores podem se valer de dados educacionais para tracar metas de
desempenho institucionais, identificar fragilidades e utilizar os recursos disponiveis de
forma mais precisa e fundamentada em informacgdes concretas, ou seja, avaliar o
desempenho da instituicdo educacional por eles administrada.

Diante desse cenério, diagnosticar de forma eficiente os fatores (causas) e
relaciona-los aos problemas (efeitos), a partir de dados educacionais, torna-se um
desafio para esta pesquisa. Outro desafio, esta em aplicar abordagens\técnicas
inteligentes para identificar, analisar e mensurar as causas dos problemas a partir das
informacdes presentes nas bases de dados educacionais.

Portanto, se faz necessaria, dentro do contexto de Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE, do inglés, Educational Data Mining, ou EDM), a aplicacdo de
técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM). A AM é muitas vezes confundida com a
Mineracéo de Dados (MD), jA que ambas compartilham conceitos e muitas vezes sao
usadas juntas. E comum ver essas areas correlacionadas no desenvolvimento de
modelos que facilitem a descoberta de novos padrdes em conjuntos de dados, visto
gue a area de AM fornece muitos de seus conceitos e técnicas para a area de MD
(HAN e KAMBER, 2011).

Dentre as técnicas oriundas de AM utilizadas na descoberta de conhecimento
em conjuntos de dados, destacam-se os modelos de regressao, os quais analisam os
relacionamentos entre as variaveis. Mais especificamente, os algoritmos de regressao
estimam o valor de uma variavel numérica dependente (y) que faz uso de uma ou mais
variaveis independentes (xX) (MONTGOMERY et al. 2012).

Ou seja, a funcéo pode usar uma variavel ou variaveis multiplas para explicar a
previsdo da variavel de saida. Além disso, esse procedimento de mapeamento exige
gue uma funcao de perda seja minimizada sobre a distribuicdo conjunta de todos os
valores (y e x) (OZCIFT, 2014).

Esse tipo de técnica, quando empregada ao contexto de EDM, podera estimar

os relacionamentos existentes entre as variaveis de causa (fatores) com as variaveis
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de efeito (aprendizagem, desempenho e evasdo) formando um modelo matematico
gue descreve a curva de aproximacao dos dados.

Uma vez que os problemas cientificos podem ser modelados como problemas
de regressao, existe uma necessidade continua de algoritmos precisos em cada
cenério estudado (OZCIFT, 2014). Dessa forma, a abordagem de conjuntos ou
aprendizagem de combinac&o de modelos (do inglés, ensemble learning), vem sendo
amplamente utilizada para aumentar a acuracia de modelos preditivos.

Diferentes modelos combinados podem ser gerados para diferentes modelos
preditivos, sendo considerados, nesta tese, problemas de regressdo. Uma
metodologia de desenvolvimento facilitaria a sua aplicacdo, pois na prépria literatura
nao existe uma definicdo da melhor forma de desenvolver a abordagem de conjunto
em EDM. Portanto, uma das motivagbes para o desenvolvimento desta tese € a
formacdo de uma abordagem para construcdo de conjuntos no contexto de EDM.
Outra motivacao € a possibilidade de utilizar as informacdes oriundas das avaliacbes
padronizadas para desenvolver indicadores e instrumentos de previsdes futuras, com
a capacidade de auxiliar na compreensao implicita de informac6es sobre tendéncias

futuras da aprendizagem e do desempenho dos estudantes.
1.2 QUESTOES DE PESQUISA

Nesse sentido, emerge a questdo central de pesquisa desta tese, que busca
responder: E possivel desenvolver um modelo preditivo no contexto da EDM para o
diagnostico dos problemas educacionais? As questdes abaixo norteiam a questao
central desta tese:
¢ Quais fatores melhor descrevem as causas dos problemas educacionais?
e Quais métodos e técnicas computacionais vém sendo utilizados para predi¢éo
dos problemas educacionais?
e Como diagnosticar de forma eficiente as causas dos problemas educacionais
a partir da combinacédo de modelos de regressao?
e Como estabelecer uma relacdo entre os resultados encontrados e os fatores
apontados na literatura, no que diz respeito aos problemas educacionais?
e Quais as relacdes de causa e efeito diagnosticadas nos dados educacionais

analisados? e
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e De que forma o conhecimento obtido a partir do diagnostico podera
proporcionar intervencdes por parte de professores e gestores nas causas dos

problemas educacionais?
1.3 OBJETIVOS

Nesta secdo sdo apresentados 0s objetivos geral e especificos que este trabalho

procurou alcan(;ar.

1.3.1 Geral

O objetivo geral desta tese é desenvolver uma modelagem preditiva para o
diagnéstico do problema educacional por meio dos modelos teéricos do problema e

métodos e técnicas de Mineracao de Dados Educacionais.

1.3.2 Especificos

e Determinar as principais teorias e abordagens relacionadas aos fatores
relacionados ao desesempenho educacional e a evasdo, bem como, as
principais abordagens/técnicas de EDM aplicadas a predicdo desses
problemas no contexto educacional;

e Aplicar técnicas de EDM para extrair, analisar e mensurar as informacdes
educacionais presentes em bases de dados educacionais;

e Construir modelos combinando Ensemble e Métodos de Regressédo para
obtencdo de resultados que indiguem os fatores mais representativos do
problema educacional;

e Desenvolver um ambiente experimental para avaliacdo do modelo proposto,
utilizando bases de dados reais;

o Identificar as relagGes de causa e efeito existentes entre os fatores identificados
e o problema a partir das abordagens teéricas sobre o problema no contexto
educacional; e

e Propor mecanismos para o diagnostico do problema educacional, a partir da
identificacdo visual e entendimento das relacdes de causa e efeito dos fatores
com o problema, como subsisdios para a melhoria da préatica docente e
promocdo de estratégias de intervencdo para minimizar a ocorréncia do

problema.
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1.4 METODO DE PESQUISA

O método utilizado nesta tese foi fundamentado no processo CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining). O processo CRISP-DM é descrito de
forma hierarquica, composto por seis fases: entendimento do negdcio/dominio,
entendimento dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e
implementacédo (CRISP-DM, 1999).

A fase de entendimento do dominio trata da compreensédo dos objetivos do
projeto de mineracao a partir da perspectiva do negécio. A partir desse conhecimento
surgira um problema de mineracéo de dados. Essa etapa é considerada uma das mais
importantes do processo, a partir da qual € desenvolvido um plano preliminar do
projeto de mineracdo em busca de atingir os objetivos (SHEARER, 2000).

A fase de entendimento dos dados comeg¢a com uma coleta inicial dos dados,
visando estabelecer uma familiaridade com esses dados, identificar possiveis
problemas de qualidade dos dados, descobrir idéias iniciais ou para detectar
subconjuntos interessantes para formar hipoteses sobre informacgdes ocultas. As
atividades realizadas nessa etapa sao importantes para evitar possiveis problemas na
etapa seguinte (preparacdo dos dados) (IBM,2013).

A fase de preparacdo dos dados é a etapa que abrange todas as atividades
necessarias para construir o conjunto de dados final, a partir dos dados brutos iniciais.
Esses dados preparados alimentardo a ferramenta de modelagem na etapa seguinte.
Tarefas de preparacdo de dados séo sucetiveis de serem excutadas repetidas vezes
sem qualquer ordem pré-estabelecida. Essas tarefas incluem a selecdo das tabelas
(databases relacionais), registros, atributos, assim como a transformacéo e a limpeza
dos dados (CHAPMAN et al., 2000; SHEARER, 2000).

Apés a etapa de pré-processamento inicia-se a etapa de modelagem, na qual
de acordo com o problema de mineragdo, varias técnicas podem ser usadas. A
modelagem é geralmente executada em varias interacfes, nas quais os analistas de
dados executam varios modelos, usando as configuracdes padrao e vao ajustando os
parametros para valores otimizados. E comum também retornar para a fase de
preparacdo de dados para manipulagbes exigidas pelo modelo (SHEARER, 2010;
IBM, 2013).
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Antes de implementar definitivamente o modelo construido é necessario avalia-
lo, para ter a certeza de que ele atinge em sua completude e adequadamente os
objetivos planejados. A etapa de avaliacdo garante que a organizacao possa utilizar
os resultados obtidos e os conhecimentos descobertos. E de fundamental importancia
determinar se ha algum problema importante do negocio que nao foi considerado
(CHAPMAN et al., 2000; IBM, 2013).

Por fim, a ultima etapa é a implantacao, na qual os novos conhecimentos
descobertos séo usados para proporcionar melhorias na organizagédo. Nessa etapa,
todo o conhecimento adquirido deve ser organizado e apresentado de uma forma que
o cliente possa usa-lo efetivamente dentro dos processos de tomada de decisdo. Esse
pode ser um processo simples como um relatério, um indicador ou complexo com a
implementagédo de um software ou de um processo de mineracdo de dados aplicado
a toda organizacédo (SHEARER, 2000; CHAPMAN et al., 2000).

Todos os instrumentos utilizados em cada fase descrita acima foram detalhados

no Capitulo 5 desta tese.
15 ORGANIZAQAO E ESTRUTURA DA TESE

Esta tese esta dividida em sete capitulos. Além deste, o Capitulo 2 descreve as
abordagens conceituais sobre o0s problemas educacionais que dao suporte ao
trabalho, descrevendo as principais teorias e modelos conceituais sobre os problemas
educacionais abordados nesta tese, existentes na literatura.

O Capitulo 3 descreve a revisao bibliografica relacionada as &reas de Mineracao
de Dados e Mineracédo de Dados Educacionais, mostrando as principais abordagens
e técnicas utilizadas no ambito da educacéo.

O Capitulo 4 descreve, 0 mapeamento sistematico da literatura sobre as
principais abordagens/técnicas de EDM para predicdo de problemas nos diversos
contextos educacionais, buscando identificar lacunas e oportunidades que justifiquem
o desenvolvimento desta tese.

No Capitulo 5 sé@o descritas a proposta de método utilizada, levando em
consideracdo a caracterizacdo do problema, entendimento sobre os dados, os
participantes envolvidos, o processo de minera¢éo de dados e por fim a apresentacao

dos resultados.
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No Capitulo 6 séo apresentados os resultados alcancados em todas as fases do
método proposto.

O Capitulo 7 discorre sobre as consideracg@es finais, contribuicdes, limitacdes,
trabalhos futuros e publicacdes cientificas.

Por fim, sdo apresentadas as referéncias utilizadas neste trabalho.
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2 ABORDAGENS CONCEITUAIS DOS PROBLEMAS
EDUCACIONAIS

Neste capitulo, € iniciada a fundamentacao conceitual, na qual sdo apresentados 0s
conceitos fundamentais. Este capitulo apresenta algumas teorias e modelos
existentes sobre os problemas educacionais elencados nesta tese: o desempenho
educacional e a evasao escolar, como também, aspectos relevantes, que fornecem a

base para posicionar o trabalho no campo da pesquisa.

2.1 ABORDAGENS TEORICAS SOBRE O DESEMPENHO EDUCACIONAL

O desempenho educacional pode ser entendido como a capacidade que os alunos
tém de expressar a sua aprendizagem e seu conhecimento adquirido no processo
ensino-aprendizagem (PERRENOUD, 2003). Esse infere nas habilidades acdémicas
dos alunos e tem carater avaliativo na medida em que os estudantes devem
demonstrar em suas respostas em testes e provas, por exemplo, o que aprenderam
nas aulas. Segundo Miranda et al (2013), o desempenho educacional é consequéncia
de diversos fatores tais como caracteristicas do corpo docente e dos préprios
estudantes, estrutura da instituicdo de ensino e organizacao do tempo.

O bom desempenho educacional, segundo Borkowiski (1992), se refere ao fato
do aluno realizar as tarefas e atividades escolares de forma eficaz, atingindo seu
objetivo final que é o aprendizado. Contudo, é sabido que muitos alunos das diferentes
etapas de ensino apresentam um desempenho escolar muito aquém do ideal. Quando
se reflete sobre 0 desempenho escolar, ha que se levar em consideracéo diferentes
fatores que se correlacionam e influenciam diretamente o desempenho educacional.
Dentre os fatores mais relevantes estdo as caracteristicas relacionadas a escola
(tamanho das salas de aula, experiéncia do professor), a familia (expectativas dos
pais em relacdo ao trabalho da escola, participacdo dos pais nas atividades escolares
dos filhos) e ao aluno (adaptacdo ao ambiente escolar, relagbes com o trabalho,

motivagdo do aluno, por exemplo).

2.1.1 Estruturas Sociais que Influenciam o Desempenho do Estudante

As discussfes sobre as diferencas sociais, embora concebidas no arcabouco da
sociologia classica, se consolidaram nos estudos sociol6gicos americanos a partir dos
anos de 1950. Isso se deu em virtude da necessidade de aferir empiricamente sobre
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caracteristicas populacionais, ocupacionais e socioecondmicas da sociedade
contemporanea, o que também ocorreu no Brasil algumas décadas depois (ALVES;
SOARES, 2012).

No campo educacional, diversos autores vém demonstrando interesse em
discutir sobre os fatores que influenciam no desempenho cognitivo dos estudantes e
nas suas relacdes com o ambiente interno e externo da escola que, sobremaneira,
interferem nos processos de ensino e aprendizagem. Assim, as investigacdes sobre
a influéncia do ambiente familiar e das variaveis contextuais no aprendizado escolar,
das décadas de 1950 e 1960, indicam que as familias podem influenciar positivamente
no desempenho dos estudantes, na motivacao para os estudos, no desenvolvimento
de competéncias interpessoais e na boa convivéncia entre alunos, professores e
colegas (MARTURANO, 2006, apud FERREIRA e BARREIRA, 2010).

Sobre o contexto educacional, Brooke e Soares (2008) também destacam o
pioneirismo americano nos estudos sobre a eficacia escolar e a grande preocupacao
do pais com a qualidade e condi¢cdes de oportunidades educacionais, desde 1960.
Entretanto, Soares (2004) aponta como essencial que as intervencdes reforcem a
importancia social da escola para o aprendizado dos conteddos cognitivos
necessarios a formacéo da consciéncia ativa dos estudantes na sociedade.

Segundo Brooke e Soares (2008), o marco inicial do objeto de pesquisa sobre o
desempenho do estudante é o Relatério Coleman (1966) que diz respeito ao Estudo
da Igualdade de Oportunidade Educacional. Este estudo foi realizado em resposta as
disposicdes da Lei de Direitos Civis de 1964 dos Estados Unidos da Ameérica e teve
como objetivo estudar as causas para as diferencas de desempenho entre as escolas
norte-americanas. A pesquisa indagou sobre cor, raca, religido e nacionalidade e
ainda aspectos do nivel socioeconémico. Foram avaliados cerca de 570 mil
estudantes e 60 mil professores e as instalacdes de aproximadamente quatro mil
escolas.

Ainda, segundo os autores, o Relatorio Coleman define que as diferencas de
infraestrutura, a localizagdo das escolas, e a qualidade dos professores nao
justificavam a diferenca de desempenho dos estudantes e que o principal motivo se
dava pelas varidveis socioeconémicas (fatores contextuais) e ndo pelas diferencas
entre as escolas (fatores individuais). Pesquisas realizadas na Inglaterra relatadas no

Relatorio Plowden de 1967 e na Franca por meio do estudo longitudinal de 1962 a
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1972, se mostraram compativeis com o resultado do Relatério Coleman (BONAMINO
e FRANCO 1999).

Os estudos de Bonamino e Franco (1999), Soares (2004), Brooke e Soares
(2008), Soares (2007), e Alves e Soares (2013), dentre outros, possibilitaram a
compreensao de que o fator socioecondmico, desde o Relatério Coleman, é
reconhecido como o0 que causa maior influéncia nos resultados de desempenho de
estudantes e ndo se resolve em curto prazo, mas sao necessarias politicas publicas
de desenvolvimento econdmico para diminuir as diferencas entre os estudantes, e
consequentemente, obter melhora no seu desempenho. Os estudos apontam ainda
gue a escola contribui com politicas de qualidade e melhoria dos resultados
educacionais, mas que nao surtem efeitos em curto prazo; nas condicOes
socioecondmicas, as atitudes positivas de professores geram bons resultados, mas,
sozinhas nao alcancam os objetivos esperados; a familia por sua vez, influencia por
meio de habitos de estudos e incentivos do estimulo e da manutencao de expectativas
educacionais (SOARES, 2004).

Os fatores que melhoram o desempenho dos estudantes, segundo Andrade
(2007), sao: comparacao do aluno com os colegas; recursos culturais de que o aluno
dispbe em casa, como acesso a computadores com Internet livros, revistas de
informagé&o geral, jornais e se o aluno gosta de estudar a disiciplina além de o aluno
gosta de fazer o dever de casa.

Albenaz (2002) ressalta que os fatores sdo considerados eficazes quando
proporcionam a equidade, reduzindo a diferenca do nivel socioecondmico dos
estudantes, ou seja, a escola eficaz e equanime € aquela que apresenta um
desempenho elevado dos estudantes, independentemente do nivel social
(ALBERNAZ, 2002).

Clifton e Cook (2013) afirmam que o desenvolvimento educacional é influenciado
por varios fatores, os quais incluem as caracteristicas individuais, a familia, o bairro
onde vivem e as escolas. Muitas variaveis (fatores) que determinam o baixo
desempenho estdo fora do controle direto das escolas, contudo, a escola pode ser
parte da solucdo desses problemas. As escolas que atendem comunidades menos
favorecidas mostram que a alta qualidade na educacgao pode ajudar a transformar a
vida dos estudantes e compensar as diferencas. Por isso, pode-se afirmar que as

escolas podem reduzir as desigualdades por meio da educacdo, mesmo perante a
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existéncia de uma pobreza social e da pouca escolaridade das familias. Torna-se
fundamental que a escola ofereca ao estudante oportunidades em igualdade para o
sucesso do desempenho, independentemente da sua condi¢cdo social ou familiar,
além das caracteristicas pessoais de cada estudante (raga, sexo, trajetéria escolar,

saude) que sao determinadas pela sua trajetoria de vida (SOARES, 2007).

2.1.2 Modelo Conceitual e Explicativo dos Fatores Associados ao Desempenho
dos Estudantes

Para o entendimento completo do desempenho do aluno € necessaria uma
abordagem multidisciplinar que agregue conhecimentos pelo menos da psicologia, da
educacdo, da sociologia, da economia e inclusive da ciéncia politica, em muitos
momentos subsidiados pela coleta e analise de dados por meio de técnicas
estatisticas apropriadas (SOARES, 2007).

Dessa forma, apesar das pesquisas apontarem o fator socioeconémico como o
mais influente no desempenho do estudante, ndo se pode afirmar que esse é um fator
iIsolado, mas que a combinacao de fatores, tanto internos como externos, podem levar
0 estudante ao sucesso ou fracasso escolar. S&o varios os fatores que interferem na
aprendizagem dos estudantes: o estudante, sua familia, a escola e a rede, ou sistema
a que esta associado, e finalmente a sociedade em geral (ANDRADE e SOARES,
2008). Os autores apresentam, ainda, o modelo conceitual de inter-relagdes entre os

fatores associados da aprendizagem na Figura 1.
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Figura 1. Modelo Conceitual dos fatores associados ao desempenho dos alunos
Fonte: Andrade e Soares (2008)

O modelo explicativo da Figura 1 mostra a interdependéncia entre as diversas
dimensdes que interferem na proficiéncia do estudante quando considera que a
sociedade é a dimenséo que influencia todas as demais dimensdes, pois inclui toda a
Legislacdo Educacional, as demandas sociais por competéncias, o0s valores
socioculturais e religiosos e as Politicas Educacionais. Alinhado a dimensao social,
tem-se a Escola com suas diretrizes, suas politicas de formacé&o de professores e suas
rotinas administrativas. Ela por sua vez, interfere diretamente no desenvolvimento dos
estudantes, os quais também, sdo afetadas pelos demais estudantes que a
frequentam. E, finalmente, os estudantes que tém o desempenho cognitivo
influenciado por todas as dimensdes, cujas caracteristicas individuais, sociais e
econbmicas tém uma relativa importancia (PALERMO et al., 2013).

O trabalho de Palermo et al. (2013) buscou compreender os diferentes fatores
gue influenciam o funcionamento das escolas da rede publica de ensino brasileira,
bem como a sua qualidade, a partir da identificacdo de variaveis que impactam os
resultados escolares, em particular o desempenho dos alunos medido pelos sistemas
de avaliacao utilizados pelo INEP/MEC. Os fatores que influenciam a proficiéncia sdo
multiplos e complexos, contemplando dindmicas que atuam em diferentes niveis,

desde o0 mais elementar, das caracteristicas socioecondémicas e culturais dos
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individuos e de suas familias, até as dinamicas que ocorrem nas salas de aula, entre
professores e alunos, e as caracteristicas estruturais da escola. Alunos e seus
responsdveis, diretores e professores das instituicdes de ensino sao alguns dos atores
relevantes que agem sobre o processo latente gerador de maiores ou menores
rendimentos escolares. Mais especificamente, 0 objetivo do estudo foi analisar os
fatores que influenciam o desempenho escolar dos alunos do 5° ano do ensino
fundamental, nas escolas publicas municipais da cidade do Rio de Janeiro. Para tanto,
foram utilizados modelos hierarquicos com trés niveis, 0s quais permitiram avaliar os
efeitos de variaveis socioecondémicas e culturais e dos contextos familiares dos
alunos, as préticas pedagogicas e estilos de ensinar dos docentes e, ainda, de
politicas educacionais, aspectos da gestdo e caracteristicas das escolas. O estudo
teve como fonte principal as informacdes provenientes da Prova Brasil 2007 (INEP,
2018).

As caracteristicas individuais ou estruturais referem-se aos fatores de género e
raca que nao mudam de um ano para outro, sdo considerados fixos. Ainda, como
caracteristicas individuais tém-se os fatores de fluxo, os quais sdo questdes
relacionadas ao processo escolar presente e passado do estudante. O fator familia
estd relacionado com a questdo de residéncia (bens), escolaridade dos pais,
relacionamento destes com a escola, além de influéncias diarias, como incentivo a
leitura. Os fatores intraescolares sdo mutaveis de um ano para o outro, pois 0 corpo
docente e a direcdo podem mudar, ou se aprimorar, utilizando os recursos de forma
diferenciada (MACEDO, 2000).

No estudo sobre os fatores associados ao desempenho escolar de estudantes
da quinta série do ensino fundamental, Castro (2010) expde que os 6rgéaos ligados a
educacao nas esferas federal, estadual e municipal no Brasil, implantam sistemas de
avaliacdo ndo classificatéria em larga escala para aferir os saberes dos estudantes ao
final de determinadas séries. Os indicadores dessas avaliagdes apontaram que o
aprendizado € influenciado por caracteristicas individuais, ambientais,
socioecondmicos, aliadas aos fatores de idade, etnia, classe social e condigbes de
moradia.

O autor expde com base nos resultados da sua pesquisa, assim como Macedo
(2000) que o sexo feminino se beneficia mais em Lingua Portuguesa e o masculino

em Matematica. A partir do efeito do coeficiente de valor adicionado, ser menina para
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o rendimento em portugués é quase o dobro do efeito de ser menino no rendimento
de matematica. Outra concluséo diz respeito ao melhor desempenho dos estudantes
provenientes de camadas sociais economicamente favorecidas. Castro (2010) ainda
expde que os estudantes brasileiros apresentam baixo rendimento nas avaliagdes do
Saeb e Pisa, em comparacdo com paises mais desenvolvidos. Isto ocorre em
decorréncia do alto percentual de estudantes sem habilidades minimas compativeis
com sua escolaridade. Para a autora, a melhoria do resultado nas avaliacdes junta-se
com a melhoria das condi¢cdes de vida da populacdo, além disso, 0 processo
educacional deve ser capaz de reconhecer e respeitar as diferencas de forma a
adaptar-se a realidade dos estudantes. Contudo, ndo pode ser deixado de lado o
conjunto minimo de habilidades para a escolaridade.

Soares (2005) afirma que “a proficiéncia escolar € um atributo que tem género,
cor e é distribuido de forma desigual entre as regibes do pais e entre as redes de
ensino”. O estudo de Soares, assim como o de Macedo (2000), conclui que 0 sexo
feminino tem tendéncia a obter rendimento inferior em matematica em relacéo ao sexo
masculino, assim como 0s negros em relagéo aos brancos e os estudantes de escolas
plblicas em relacdo a escolas privadas. E possivel diminuir a desigualdade de
proficiéncia por meio de um ambiente intraescolar equanime que dé igualdade de
condicOes aos estudantes, independentemente da sua classe social.

Ainda, de acordo com Soares et al. (2012), o fator social coletivo impacta mais
no desempenho do estudante que fatores individuais, e que, o estudante que convive
com colegas de alta condic&o social é privilegiado em relagédo aos outros, pois desfruta
de vantagens criadas pelo contexto e pela convivéncia com esses estudantes de
melhor condig&o social e cognitiva.

Andrade e Laros (2007) afirmam que o desempenho escolar é resultado de
multiplas interacdes aliadas aos fatores pessoais, de ensino, instalagdes e ambiente,
0 gque exigem a utilizacdo de instrumentos de modelagem complexos e comparativos,
mas nem sempre possiveis e fidedignos a realidade. Em se tratando de pesquisa
sobre o desempenho escolar, devem-se primeiramente considerar o conhecimento
prévio e o nivel socioeconémico familiar dos estudantes uma vez que tais fatores
influenciam no seu desempenho.

Dentro das interacdes com ambiente tem-se o clima escolar que é a percep¢ao

gue os estudantes tém sobre o ambiente que os rodeia. Segundo Cornejo e Redondo
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(2001) e Brito e Costa (2010), clima escolar ¢ a forma que o individuo percebe
coletivamente a “atmosfera” e traz significativas influéncias sobre o comportamento
dos grupos. “Uma escola na qual as rela¢des entre os diferentes grupos membros da
comunidade educacional séo positivas favorecem um bom clima de trabalho e seréo
obtidos resultados favoraveis no processo pedagogico”, afirmam (Brito e Costa, 2010).

O estudo de Cornejo e Redondo (2001), sobre clima escolar na regido
metropolitana de Santiago no Chile, define algumas variaveis para o estudo, dentre
elas esta o conceito de ambiente escolar, o qual se traduz na percepcao dos atores
educativos sobre as relacdes interpessoais estabelecidas na escola e ainda mede a
percepcao dos estudantes sobre as relacfes estabelecidas com seus professores a
respeito de varios contextos ambientais interrelacionados. Passador e Calhado (2012)
citam que a existéncia de fatores intangiveis capazes de influenciar o desempenho
das escolas, e consequentemente a qualidade da educacdo. Segundo Ala-Harja et al
(2000), a énfase nos resultados constitui elemento central das recentes reformas do
setor publico. A avaliacdo € uma ferramenta que visa oferecer informacgdes quanto aos
resultados obtidos por organizacdes e programas.

No Brasil, pesquisadores como Castro (2010), Rocha e Perosa (2008) e Andrade
e Laros (2007), entre outros, apontam a avaliacdo como um processo que pode trazer
beneficios para a compreenséo da realidade atual, enquanto elemento que se insere
no ambiente social e escolar.

A literatura brasileira apresenta os fatores que proporcionam equidade dentro
das escolas, ou seja, equidade intraescolar. Mesmo que estas recebam estudantes,
com acentuada desigualdade socioecondémica, a equidade pode ser trabalhada sob
as perspectivas destes fatores que compreendem cinco grupos, 0S recursos
escolares; a organizacéo e gestdo da escola; o clima académico; a formacéo e salario
dos docentes; e o enfoque pedagdgico. Com relacdo aos recursos escolares, diversos
estudos realizados no Brasil apontam que as diferencas no desempenho dos
estudantes estdo relacionadas a falta de equipamentos, recursos financeiros, aos
aspectos de lideranca do diretor e a caracteristicas associadas a eficacia escolar. O
clima escolar se relaciona com o absenteismo dos docentes. Ha uma estreita relacao
de desempenho dos estudantes com a frequéncia dos docentes, e ainda, a énfase em
passar e corrigir tarefas de casa. Para a formacéo e salario dos docentes nao se

encontrou grande relacao entre o resultado dos estudantes com essa variavel. Ja para
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a énfase pedagogica nota-se efeito positivo apdés o movimento de renovacao do
ensino de Matematica (FRANCO et al. 2007).

A sociedade brasileira espera que a escola de educacdo basica garanta aos
estudantes aprendizado das competéncias necessarias para uma insercao critica e
produtiva na sociedade (ALVES e SOARES 2012). Sabe-se, desde pesquisas
realizadas na década de 70, que o contexto escolar possui influéncia significativa no
comportamento e no desempenho cognitivo dos estudantes (BROOKOVER et al.,
1979). Por meio das pesquisas conclui-se que retirando a diferenca provocada pelos
fatores individuais que ndo podem variar ao longo do tempo (género, raca), a escola
€ capaz, empregando acdes que promovam a equidade, diminuir as diferencas de
proficiéncia entre os estudantes, mesmo que as condicdes socioecondmicas
familiares sejam acentuadas.

N&o se pode negar que nas trés ultimas décadas, desde a promulgacédo da
Constituicdo Federal de 1988, a universalizacdo da Educacdo Basica é presente no
pais. Contudo, “educagao para todos” ndo significa qualidade na educacdo. A
conquista das classes populares pelo direito a educacgao € notavel, mesmo que seja
no nivel fundamental de ensino. O Brasil atende, em todo territério nacional, a
populacdo em idade escolar, contudo, o desafio agora € o baixo desempenho escolar
por parte de alguns seguimentos da sociedade (SOARES, 2005).

A escola publica brasileira atende ao universo da populacdo em idade escolar e
€ realidade presente em todo o territorio nacional. No entanto, € importante refletir
sobre o fato de o sistema educacional brasileiro ter substituido a exclusédo da escola
pelo fracasso escolar para alguns seguimentos da sociedade (SOARES, 2013).

Segundo Machado (2014), a renda familiar € a primeira caracteristica que deve
ser considerada em estudos da influéncia da familia no desempenho do aluno.

Para Alves e Soares (2012), o nivel socioeconémico é um construto tedrico que
sintetiza as caracteristicas dos individuos em ralacdo a sua renda, ocupacao e
escolaridade, permitindo a criacdo de estratos ou classe de individuos semelhantes
em relacdo a estas caracteristicas. Ainda, segundo os pesquisadores, ndo ha uma
definicdo Unica na literatura sobre o0 que é construto (nesta pesquisa construto sera
entendido com o que representam atores, praticas e processos capazes de afetar o

desempenho dos estudantes).
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Alves e Soares (2012) destacam que ndo ha consenso sobre quais dimensdes
devem ser consideradas nas pesquisas, e que as decisdes do que devem fazer parte
da construcao de indicadores dependem da justificativa tedrica e da disponibilidade
de dados. Mas destacam o modelo do PISA (Programme for International Student
Assessment), 0 qual inspira as avaliagbes de vérios paises do mundo, o qual
desenvolveu um indicador que usa dados de ocupacdo dos pais dos alunos
(GAZENBOOM; DE GRAAF; TRAIMAN, 1992; GAZENBOOM, 2010). Esse indicador,
chamado de ISEI (International Socio-Economic Index of Occupational Status), €
estimado a partir de informacdes sobre a ocupacdo dos pais dos alunos, a qual é
atribuida um escore escalonado de acordo com a educacédo e a renda da familia
medida de forma indireta (posse de bens). O ISEI é utilizado para contextualizar os
resultados comparativos entre paises, exatamente para evitar analises enviesadas
sem o controle do NSE (Nivel Sécio Econdmico) dos alunos que fazem o teste e as
diferencas locais. Outra referéncia interessante sobre 0 uso da ocupacéo dos pais no
indice de NSE vem da Australia, onde eleé utilizado para contextualizar a comparagao
dos resultados educacionais entre as diferentes regides do pais (MARKS et al., 2000).

De acordo com Franco et al (2003), o apoio familiar € um dos principais fatores
do processo de aprendizagem do aluno. Estudos realizados sobre o grau de instrucéo
dos pais, e a sua influencia no desempenho escolar dos filhos, constatam que filhos
de pais analfabetos ou que nao terminaram o ensino fundamental tém maior de
chance ter baixo desempenho escolar quando comparados a filhos de pais com curso
superior completo. Segundo os pesquisadores, a explicacdo para a essa influéncia
esta no estimulo que as criancas recebem dentro de casa. Nao so o grau de instrucéo,
mas também o incentivo a leitura, bem como a disponibilidade de itens de leitura, os
guais interferem no desempenho (FRANCO et al, 2003).

O contexto socioecondmico no qual o estudante esta inserido € a variavel
explicativa com maior coeficiente de fidedignidade, alcancando 0,87 de correlacdo
entre o nivel socioeconémico e o desempenho escolar (ANDRADE, LAROS, 2007).
Mesmo que os fatores socioecondmicos tenham influéncia no desempenho dos
estudantes, “aumentar os niveis de proficiéncia e diminuir o impacto da posi¢ao social
Nno sucesso escolar devem ser 0s principais objetivos de qualquer sistema
educacional” (SOARES, 2007).
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Buchman e Hannum (2001) consideram a educacdo como fator decisivo tanto
na reproducéo das desigualdades existentes quanto na possibilidade de mobilidade
social. As autoras afirmam que as diferencas de desempenho educacional entre os
individuos podem ser explicadas pela interacdo entre os chamados fatores da oferta
e da demanda. Os fatores da oferta sdo as oportunidades educacionais disponiveis,
enquanto os fatores de demanda dizem respeito as decisfes familiares quanto a
educacdo, processo diretamente ligado as caracteristicas sécio-econbmicas e
estruturais da familia.

As autoras afirmam ainda que os determinantes do desempenho escolar, e
consequentemente as desigualdades educacionais entre os individuos, dependem da
acdo conjunta de variaveis micro, como a escolaridade dos pais, a renda familiar e a
composi¢do do domicilio, e macro, como os insumos fisicos disponiveis na escola, as
caracteristicas dos professores e, em uma esfera mais geral, as politicas publicas
voltadas para educacdo.

Para Hanushek (2002), a importancia da analise da relacdo entre fatores
escolares e desempenho é dada principalmente pelo fato de que estes fatores séo
mais propensos a elaboracdo de politicas publicas. A atuacdo governamental no
processo educacional, sua contribuicdo para que os resultados deste processo sejam
satisfatérios em termos de qualidade e equidade, € mais facilmente viabilizada na
provisdo e regulacdo do sistema de ensino que na mudanca das caracteristicas
familiares, principalmente no que tange a escolaridade dos pais.

A mensuracao dos efeitos dos fatores de oferta e demanda sobre o desempenho
educacional permite reconhecer as causas da estratificacdo educacional e identificar
as caracteristicas passiveis a acdo de politicas publicas eficientes. E recorrente na
literatura a utilizacdo da funcao de producéo educacional para este fim, pois permite
relacionar os fatores listados anteriormente a uma variavel resposta indicadora de
desempenho ou eficiéncia educacional.

Hanushek (2002) prop6e que a andlise estatistica dos determinantes do
desempenho escolar seja feita em termos marginais. Assim, é possivel delinear com
maior clareza os fatores que afetam o processo de aprendizado, entendido como o
ganho de conhecimento ou habilidade entre dois pontos, e ndo a proficiéncia adquirida
pelo aluno até entdo. Este enfoque, conhecido como valor adicionado, possibilita

visualizar o papel dos determinantes em dado horizonte temporal, conforme sua
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capacidade de atuar no processo corrente. Caso a analise fosse feita levando-se em
conta a nota em um teste apenas, esta refletiria a atuagcdo dos insumos de forma
atemporal, o que dificultaria a compreensao de como e em que ponto da formacgao

educacional se da sua intervencao.

2.1.3 Abordagens de Mensuracao do Desempenho Escolar

Os resultados educacionais podem ser analisados por meio de varidveis associadas
a dois tipos bésicos de enfoque na educacgdo formal: quantidade e qualidade. O
enfoque da quantidade estd pautado nos trabalhos cujo objetivo € analisar a
guantidade de anos de estudos acumulados pelos individuos e variaveis relacionadas,
como matricula, a repeténcia, a evasdo e o desempenho escolar (aprovagdo e
reprovacgdo). Ja o enfoque da qualidade estd normalmente relacionado ao estudo dos
efeitos familiares e escolares sobre o rendimento dos alunos obtidos em avaliagdes
padronizadas. E importante atentar para a definicdo da questdo da qualidade, pois o
uso de testes padronizados constitui apenas uma das possiveis nuances analiticas
assim classificadas. Entre outras abordagens sobre qualidade na educacao, deve-se
ressaltar aquelas que se referem a aspectos ndo mensuraveis do processo de
aprendizado, como por exemplo a qualidade dos insumos educacionais ofertados.
Nos topicos a seguir serdo apresentadas as principais abordagens quantitativas e
gualitativas aplicadas a dados educacionais (MACEDO, 2004).

Dentre as abordagens mais utilizadas para mensuracdo dos resultados
educacionais no Brasil, a partir de dados de avaliacdes em larga escala, destacam-
se: o0 Indice de Desenvolvimento da Educacéo Basica — IDEB (INEP, 2007); a funcéo
de producao educacional (TODD e WOLPIN, 2003); e a teoria de resposta ao item —
TRI (ANDRADE e KLEIN, 1999).

O IDEB é calculado a partir dos dados sobre aprovagdo escolar, obtidos no
Censo Escolar realizado todos os anos, e médias de desempenho nas avaliacdes do
INEP. Ele sintetiza em um uUnico indicador dois conceitos importantes para aferir a
gualidade do ensino no pais: (i) Fluxo - representa a taxa de aprovacgao dos alunos; e
(i) Aprendizado - correspondente ao resultado dos estudantes no Sistema de
Avaliacdo da Educacédo Basica — SAEB (INEP,2007).

A funcdo de producéo educacional, utiliza os mesmos conceitos da funcao de

producgéo na economia. Ela examina a relag&o de produtividade entre 0os insumos e o
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produto final, neste caso os insumos que afetam o desempenho escolar e a
proficiéncia do aluno, respectivamente. Na literatura acerca dos determinantes do
desempenho escolar, os pesquisadores utilizam essa analogia com o0 objetivo de
entender a tecnologia de combinar os insumos escolares e familiares de forma que o
resultado educacional seja melhorado (TODD e WOLPIN, 2003).

A TRI vem ao longo dos anos sendo umas das abordagens mais aplicadas em
varias areas de conhecimento, em particular na avaliacdo educacional. Essa
abordagem prop6e modelos para os tracos latentes, ou seja, caracteristicas do
individuo que ndo podem ser observadas diretamente. Esse tipo de variavel deve ser
inferido a partir da observacéo de variaveis secundarias que estejam relacionadas a
ela. Ela sugere formas de represntar a relacao entre a probabilidade de um individuo
dar uma certa resposta a um item e seus tracos latentes, proficiéncias ou habilidades
na area de conhecimento avaliada (ANDRADE e CLEIN, 1999).

2.2 ABORDAGENS TEORICAS SOBRE A EVASAO ESCOLAR

A evasao escolar € um grande problema relacionado a educacédo e atinge todos os
niveis de ensino. Evaséo escolar € o abandono da escola antes da conclusdo de uma
série ou de um determinado nivel. Trata-se de uma verdadeira ameaca a realidade
educacional de muitos paises do mundo, tendo o Brasil como um dos campedes desta
situacdo negativa e vergonhosa (BISSOLI, 2010).

Varias formas de interpretacdo ndo permitem definir exatamente “evaséo e
abandono escolar”. A diversidade de conceituagao atrapalha a quantificacéo precisa
dos casos, dificultando o estudo das causas e dos principios que podem levar a
alternativas claras e objetivas para superacao desse problema que perdura até hoje.
Sao fundamentais a compressao das relacdes entre os motivos de ingresso e a
trajetéria dos permanecentes, dos desistentes e egressos desse publico, dentre
muitas outras questoes.

Evasdo, segundo Riffel e Malacarne (2010), € o ato de evadir-se, fugir,
abandonar, sair, desistir, ndo permanecer em algum lugar. Quando se trata de evaséo
escolar, entende-se a fuga ou abandono da escola em fungéo da realizagao de outra
atividade. A diferenca entre evasao e abandono escolar foi utilizada pelo Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira - INEP (GIPPS, 1998).

Nesse caso, “abandono” significa a situagéo na qual o aluno se desliga da escola, mas
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retorna no ano seguinte, enquanto na “evasao” o aluno sai da escola e nao volta mais
para o sistema escolar. Ja o indice de Desenvolvimento da Educacio Basica/ldeb
(2012) aponta o abandono como o afastamento do aluno do sistema de ensino e
desisténcia das atividades escolares, sem solicitar transferéncia. Steinbach (2012) e
Pelissari (2012) adotam o termo abandono escolar, pois consideram “evasao” um “ato
solitario”, levando a responsabilizar o aluno e 0s motivos externos pelo seu
afastamento. Ferreira (2013) chama de fracasso das relagcdes sociais que se
expressam na realidade desumana que vivencia o aluno em seu cotidiano. Machado
(2009) diz que tratar da evasédo é tratar do fracasso escolar; o que pressupde um
sujeito que nao logrou éxito em sua trajetéria na escola (MACHADO, 2009).

Ferreira (2016) vai além, quando afirma que o fracasso escolar e a consequente
evasdo denotam o proprio fracasso das relagdes sociais que se expressam na
realidade desumana que se vivencia no cotidiano, no qual a distancia formada pela
teoria e a pratica desafia a inteligéncia do individuo. Evasao e abandono nao tém uma
origem definida e por isso nao terdo um fim por si s6. O problema néo é a falta de
vinculagdo as politicas publicas, a desestruturagédo familiar ou ainda as dificuldades
de aprendizagem dos educandos, e sim a soma de varios fatores.

Conforme o pensamento de Digiacomo (2005), a evasao escolar € um problema
cronico em todo o Brasil, sendo muitas vezes passivamente assimilada e tolerada por
escolas e sistemas de ensino, os quais chegam ao exercicio de expedientes
maquiadores ao admitirem a matricula de um numero mais elevado de alunos por
turma do que o adequado, ja contando com a ‘desisténcia’ de muitos ao longo do
periodo letivo. Em que pese a propaganda oficial sempre alardear um numero
expressivo de matriculas a cada inicio de ano letivo, em alguns casos chegando
proximo aos 100% (cem por cento) do total de criancas e adolescentes em idade
escolar, de antemao ja se sabe que destes, uma significativa parcela nao ira concluir
seus estudos naquele periodo, em prejuizo direto a sua formacéo e, é claro, a sua
vida, na medida em que os coloca em posicédo de desvantagem face aos demais que
nao apresentam defasagem idade-série.

O que chama a atencdo é o numero de alunos que abandona a escola basica,
mas isso também atinge todos os niveis de ensino. E fenémeno que causa prejuizos
no campo educativo. Pelo insucesso escolar e pelos baixos rendimentos, constitui

uma preocupacao constante, pois para o Ministério da Educagao (MEC) “o maior



40

desafio dessa escola €& garantir condicbes para que o aluno possa aprender”
(DOURADOQOS, 2005).

Verifica-se, na atualidade, vérios fatores que podem influenciar no agravamento
do fenbmeno da evasdo escolar. Entretanto, fatores intrinsecos e extrinsecos a
escola, como drogas, sucessivas reprovacoes, prostituicdo, falta de incentivo da
familia e da escola, necessidade de trabalhar, excesso de conteudos escolar,
alcoolismo, vandalismo, falta de formacao de valores e preparo para 0 mundo do
trabalho influenciam diretamente nas atitudes dos alunos que se afastam da escola.
Esses obstaculos, considerados, na maioria das vezes, intransponiveis para milhares
de jovens, engrossam o desemprego ou 0s contingentes de mao de obra barata. Em
pesquisa feita pela Fundacéo Getulio Vargas (FGV), Neri (2009) afirma que o mercado
de trabalho é um ator importante na tomada de decisdo desse jovem que teima em
continuar seus estudos para que possa ser absorvido por ele, ou desiste e torna-se
uma mao de obra desqualificada para garantir sua sobrevivéncia. As escolas nao

ficam isoladas desse contexto.

2.2.1 Causas e Consequéncias da Evasédo e do Abandono Escolar

Evasao e abandono escolar tém sido associados a situacfes tao diversas quanto a
retencdo e a repeténcia do aluno na escola. Sabe-se ainda que implica uma ampla
abordagem da qualidade e a da quantidade. Enguita et al. (2010) acrescentam que a
gualidade do sistema educacional de um pais €&, além de um indicador dos niveis de
desenvolvimento e bem-estar social, um indicador de como sera o futuro dessa nacéo.
Pesquisas elaboradas por Lucas (1998), Barro (1991) e Mankiw, Romer e Weil (1992)
associam niveis educacionais a um maior crescimento econdmico. A escassez de
informag0des tedricas e empiricas sobre o problema, bem como as dificuldades para
construir indicadores adequados a sua investigacdo, dificultam ainda mais o seu
entendimento e suas definicdes, e a propria forma de conduc¢éo do ensino.

Segundo o pensamento de Dore e Luscher (2001, p. 775), varias situacoes
corroboram para a retencéo e repeténcia do aluno na escola: a saida do aluno da
instituicdo e do sistema de ensino, a ndo conclusdo de um determinado nivel de
escolaridade, o abandono da escola e o posterior retorno.

Viadero (2001) e Finn (1989) afirmam que a evasao pode ser representada por

agueles individuos que nunca ingressaram em um determinado nivel. Outro aspecto
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considerado relevante nessas situacfes concerne ao nivel escolar no qual estas
ocorrem, pois, 0 abandono da escola fundamental ou de nivel médio (Montmarte,
Mahseredjian, Houle, 2001) € significativamente diferente daquele que ocorre na
educacéo de adultos ou na educacao superior.

Pode-se observar que existem trés dimensfes conceituais indispensaveis a
investigacao da evasao escolar: (i) niveis de escolaridade no qual esta ocorre, como
a educacédo fundamental, a educacdo média ou a superior; (ii) tipos de evasdo, como
a descontinuidade, o retorno, a ndo concluséo definitiva, dentre outras; e (iii) razbes
gue motivam a evasdo, como, por exemplo, a escolha de outra escola, um trabalho, o
desinteresse pela continuidade de estudos, problemas na escola, problemas pessoais
ou problemas sociais (JORDAN, LARA, MCPARTLAND, 1996).

Para Rumberger (1995), a chave da compreensdo e solu¢cdo da evasédo €&
encontrar as causas do problema, mas essas causas de forma analoga a outros
processos do desempenho escolar tém influéncia de um conjunto de fatores, como o
estudante, a familia, a escola e a comunidade em que vive. Revisando diversas
pesquisas sobre as causas que levam a evasao, esse autor consegue identificar como
problema duas perspectivas: uma individual, a qual envolve o estudante e as
circunstancias de seu percurso escolar; e outra institucional, a qual leva em conta a
familia, a escola, a comunidade e os grupos de amigos. Ainda podem ser verificadas
diferentes teorias que abordam a evasao escolar. Algumas citam a existéncia de dois
tipos principais de engajamento: o escolar (académico ou aprendizagem) e o social
(relacionamento com os colegas, com o0s professores e com 0s demais membros da
comunidade escolar). Essas duas formas sao determinantes para a deciséo de evadir
ou permanecer na escola (Rumberger, 1995). Nesse sentido, Ferreira (2013) afirma
gue os motivos que levam a evasao podem ser classificados ainda de acordo com o0s
seus fatores determinantes: (i) escola (ndo atrativa, autoritaria, com professores
despreparados, insuficiente, com auséncia de motivacao); (ii) aluno (desinteressado,
indisciplinado, com problema de saude, gravidez); (iii) pais ou responsaveis (nao
cumpridores do patrio poder, desinteressados em relacdo ao destino dos filhos); e (iv)
social (trabalho com incompatibilidade de horario para os estudos, agresséo entre 0s
alunos, violéncia em relacdo a gangues, entre outros).

Lopes (2010) ressalta que, para a amenizacao de alguns problemas referentes

a evasao, € necessaria uma acao firme dos poderes publicos, principalmente em
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relacdo aos gestores escolares, 0s quais precisam assegurar um bom ensino e
aprendizagem. Desempenho ruim também é um fator de evaséao; oposto a isso, ha
alunos que evadem por n&o se sentirem “desafiados e estimulados”. Em um apanhado
geral da literatura sobre abandono escolar, em 203 estudos no assunto, chegam-se a
algumas conclusdes relevantes: notas baixas no inicio do processo educativo € um
forte aspecto de previsdo de futuro abandono; desempenho inadequado frequente
costuma implicar reprovacao; faltas, atos delinquentes e abuso de substancias ilegais
sdo fortes preditores de abandono. Essa superacdo poderd acontecer em um
ambiente familiar estavel, e o acesso a recursos sociais e financeiros influencia de
forma significante a probabilidade de o estudante completar seus estudos
(RUMBERGER e LIMA, 2008).

2.2.2 A Evasdao no Ensino Superior

A evasdao estudantil no ensino superior pode ser considerada um fenbmeno dos mais
graves e complexos, envolvendo a educacgao, o qual acontece tanto nas instituicoes
publicas quanto nas instituicdes privadas e em diversos paises do mundo. Trata-se
de um tema em evolucdo e estudo e que contribui com consequéncias significativas
para o processo educacional.

A evasdao é na verdade um fendmeno social complexo, definido como interrupgéo
no ciclo de estudos em qualquer nivel de ensino (GAIOSO, 2005). Esta definicdo é
amplamente utilizada em varios trabalhos realizados. Porém, outros conceitos
diferentes a respeito desse tema também foram encontrados em estudos variados.
Baggi e Lopes (2011) definem a evasdo como a saida do aluno da instituicdo antes
da conclusédo de seu curso. Ja Polydoro (2000) chama a atencao para a distincdo
entre dois conceitos: a evasao do curso — que consiste no abandono do curso sem a
sua concluséo e a evasao do sistema — que reflete o abandono do aluno do sistema
universitario. Cardoso (2008) refere-se a conceitos similares, porém a partir de
diferentes nomenclaturas: a evaséo aparente, que trata da mobilidade do aluno de um
curso para o outro e a evasao real que se refere a desisténcia do aluno do Ensino
Superior. A evasao real coincide com a evasdo do Sistema, citada por Polydoro

(2000), guando o aluno desiste de estudar.
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O Relatorio da Comisséo Especial de Estudos sobre Evaséo nas Universidades
Publicas Brasileiras (BRASIL, 1997) traz trés maneiras de conceituar a evasao de
acordo com nivel em que ela ocorre:

1. Evaséao do curso - quando o estudante se desliga do curso superior em
situacfes diversas tais como: abandono (deixa de matricular-se),
desisténcia (oficial), transferéncia ou reopcdo (mudanca de curso),
exclusdo por norma institucional;

2. Evaséao dainstituicdo - quando o estudante se desliga da instituicdo na
gual esta matriculado; e

3. Evaséao do sistema - quando o estudante abandona de forma definitiva
ou temporaria 0 ensino superior.

Silva et al. (2007) definem a evasdo como: evasdo anual média e a evaséo total.
A evasdo anual média corresponde a porcentagem de alunos que, ndo tendo se
formado, ndo realizaram matricula no ano seguinte, demonstrando assim as perdas
médias anuais em determinado curso, instituicdo ou conjunto de instituicdes. Ja o
outro tipo, a evasao total, corresponde a quantidade de alunos que em um
determinado periodo, ndo tendo se matriculado em um determinado curso, IES ou
sistema de ensino, ndo obtiveram diploma. Desta forma ndo se sabe exatamente o
gue motivou o0 aluno a ndo prosseguir seus estudos, se 0 mesmo interrompeu o curso,
trancando-o, ou se mudou de faculdade ou mesmo se deixou 0 ensino superior.

Ainda no trabalho de Silva et al. (2007), a evaséo é analisada por diferentes
formas, levando - se em conta os diferentes tipos de instituicdo, o conjunto de todas
as instituicdes de um pais, em determinado curso, em determinada regido geografica,
por categoria administrativa (publico/privado), por forma de organizacdo académica
(universidades, centros universitarios, faculdades, institutos superiores) e por areas
de conhecimento.

Segundo Cislaghi (2008), os primeiros estudos sobre o fenbmeno da evasao de
estudantes de ensino superior surgiram nos EUA, na década de 50, devido a grande
escassez de recursos humanos gerada pela Segunda Guerra Mundial. No Quadro 1,
€ apresentada uma sintese da evolucdo dos esforcos feitos nas ultimas seis décadas
sobre o estudo do assunto. Nele € possivel verificar que, na Ultima década, as analises
dos indices de evasdo e permanéncia ganharam importancia para a tomada de
decis®es nas Instituicdes de Ensino Superior (IES), principalmente no que diz respeito

a manutencao e alocacgao de receitas.
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Quadro 1. Sintese Hisérica dos estudos sobre evaséo
Década Motivo Educacado Superior e 0s avan¢os na permanéncia de estudantes
Apos as grandes Guerras Mundiais, ocorre uma expansdo no numero de [ES e no
contigente de estudantes.
Surgem situagGes problematicas nas IES provocadas pelo grande contigente de
Prevencao da |estudantes, pela diversidade que os caracteriza e pela inquietacéo social causada por

1950 Expanséo

1960 Evas3o varios fatores socioculturais; S&o realizados os primeiros esforgos para controlar a evaséo
com estudos que nao se limitem as abordagens estatisticas descritivas.
5 E criada uma base de conhecimento e propostas as primeiras estruturas tedrico
1970 Construgéo de conceituais que vao impulsionar o avanco sistematico da compreens&o dos processos

teorias | yelacionados ao fenémeno da evas&o.

1980 | Administragdo |Crescem os esforcos das IES para atrair e manter estudantes; O tema permanéncia se
de Matriculas |consolida na &rea do ensino superior.

Avancam muitos estudos empiricos para validacdo das teorias e modelos sobre
1990 Abe.rtura de permanéncia e evasao; Emerge com for¢a a tendéncia de considerar o processo de
horizontes aprendizagem como importante para a permanéncia de estudantes.
indices de permanéncia passam a ser considerados como indicadores importantes e a
serem utilizados por orgdos oficiais para alocacao entre as IES, em especial as do setor
2000 Tendéncias |publico; O ensino a distancia aparece como elemento novo dentro e fora das IES; Cresce a
importancia da formagé&o superior para os profissionais que disputam uma colocagao no
mercado de trabalho cada vez mais exigente.

Fonte: Adaptado de Cislaghi (2008)
Como pode ser observado no Quadro 1, de acordo com estudos de Berger e

Lyon (2005), nos anos 50 se iniciou o desenvolvimento de estudos cientificos sobre a
evasao e a permanéncia de estudantes no ensino superior nos EUA, cujo objetivo era
contribuir para o desenvolvimento de estratégias institucionais que contribuissem na
reducdo de ocorréncias do fendbmeno da evasao universitaria. Ocorreu nessa época
uma grande expansédo do numero de IES e consequentemente de alunos nos cursos
superiores. A sociedade americana se industrializava no periodo pos-guerra e havia
assim grande necessidade de méo de obra com formagé&o superior, mais preparada e
com habilidades desenvolvidas para atender a sociedade em desenvolvimento e em
busca dos beneficios da tecnologia, para assim reparar os prejuizos advindos do
grande conflito ocorrido.

Ainda segundo os autores, a proxima década se inicia com um enorme
contingente de estudantes nas diversas universidades e desta forma os problemas de
convivéncia ndo tardaram a surgir, devido a ampla diversidade cultural, étnica e socio-
econbmica que envolvia esses estudantes. Também a economia do pais em pleno
crescimento exigia novas configuragcfes nos curriculos dos cursos e um desempenho
académico cada vez mais exigente, porém sem a devida valorizagdo da producao
intelectual dos alunos. Este fato provocava grande insatisfacao nos estudantes, aliado
a um contexto de intensa movimentacao, insatisfacdes politicas, rebelides, ativismos

e movimentos pelos direitos civis. Esta insatisfagdo vem corroborar com o aumento
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dos niveis de evasao universitaria.

De acordo com Spady (1970), anteriormente a década de 1970 os estudos sobre
evasdo se agrupavam em algumas categorias, como: estudos tedricos, 0s quais
traziam algumas recomendacdes para a prevenc¢ao da evasado, com objetivo de evita-
la; censitarios, focados em indices puramente guantitativos; autépsias, as quais
traziam a visao dos estudantes sobre a razao do abandono do curso ou da instituicao;
estudos de caso, os quais demonstravam trajetérias individuais e as abordagens
descritivas, nas quais eram caracterizadas de uma forma geral as experiéncias de
estudantes evadidos; e por fim os estudos preditivos, cujo objetivo era prever
alternativas de sucesso estudantil. O autor conclui afirmando que até entao inexistiam
estudos sobre a evasao, pelo menos nao do tipo analitico-exploratério, com condi¢des
de sintetizar o conhecimento cientifico sobre o tema e colaborar na compreensao das
razdes que fazem os estudantes concluirem ou abandonarem o ensino superior
iniciado. Este tipo de estudo somente apareceria ha década seguinte.

Desta forma na década de 1970, surgem os estudos de Vincent Tinto, por meio
dos quais se estabeleceu uma base solida de conhecimentos que contribuiram de
uma forma mais sistemética e cientifica para a compreensao da problemética da
evasdo, além de impulsionar a realizacdo de outros estudos baseados em seu
conteudo, os quais surgem nas décadas posteriores, como Pascarella (1980), Bean
(1982), Astin (1997), Cabrera, Castaneda, Nora e Hengstler (1992), além de novos
estudos do préprio Tinto (1987, 1993), os quais revisam e complementam sua teoria.
Somam-se a esses trabalhos a experiéncia acumulada pelas IES, sobre o tema em
guestao, o que amplia esta area de estudo.

A partir da década de 2000 muitos estudos surgem com o intuito de ampliar a
compreensao do processo de evasdo, como aqueles publicados por Miller (2007),
Janusik e Wolvin (2007) e também um estudo realizado por Grayson e Grayson
(2003). Todos esses pesquisadores tinham como objetivo buscar alternativas
adequadas para reduzir o processo de evasao.

Em sintese, nota-se diversas definicbes de evasdo, provenientes de varios
estudos e diferentes pesquisadores do tema, porém todas convergem para um mesmo
ponto, ou seja, todas buscam entender como ocorre 0 processo de evasao nhas
diferentes instituicdes e quais motivos levam os estudantes a desistirem dos seus

objetivos iniciais de graduarem-se e assim conseguir melhor qualificacdo e
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possivelmente maiores possibilidades no mercado de trabalho. Alcancar este
entendimento podera trazer grande contribuicAo aos estudos sobre evasdo e
sugestdes de alternativas de como as IES devem proceder para reter seus estudantes,
j& que a evasédo € um dos grandes problemas que afligem as instituices de ensino
em geral.

Os estudos teoricos sobre a evasdo ganharam destaque a partir da década de
70, especialmente quando Tinto (1975) desenvolveu um modelo que serviu como
inspiracéo e base para outros modelos tedricos sobre o assunto. Desde entéo, varios
autores tém empregado esfor¢cos na construcdo e aprimoramento de varias teorias
gue levam em conta diversas variaveis que contemplam caracteristicas pessoais do
discente, caracteristicas da IES e o ambiente externo. A seguir sdo apresentados 0s
principais modelos de evasao propostos na literatura sobre evaséo.

2.2.3 Modelo do Abandono Escolar

Spady (1970, 1971) propds um modelo baseado em evidéncias empiricas, com
objetivo de compreender o fenbmeno da evasédo. Ele partiu da teoria do suicidio de
Durkheim (1951), a qual diz que a possibilidade de um individuo cometer suicidio
depende do seu nivel de integracdo na sociedade. Em seu modelo, Spady faz um
comparativo da possibilidade de suicidio com a possibilidade de evaséo.

Na vida académica, se houver adequada congruéncia, entre o estudante e a
instituicdo, as dificuldades e os desafios seréo ultrapassados e as possibilidades de
persistir s&o maiores. A interacdo entre fatores como, objetivos, interesses e
personalidade do estudante influenciam o ambiente universitarios e séo influenciados
por este, impactando em seu nivel de satisfacdo. A Figura 2 apresenta o modelo

socioldgico explicativo da evaséo escolar proposto por Spady (1971).
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Figura 2. Modelo socioldgico explicativo do abandono escolar
Fonte: Spady (1971)

O autor realizou também um estudo longitudinal com 683 estudantes calouros
da Universidade de Chicago, com o objetivo de testar seu modelo teérico para
explicacdo da evasdo de estudantes no periodo de graduacdo. Para ele, cinco
variaveis desempenham um papel importante no processo de desisténcia do aluno no
ensino superior. Além das questbes referentes ao contexto familiar, sdo elas:
potencialidade académica, congruéncia normativa, avaliagbes de desempenho,
desenvolvimento intelectual e suporte das amizades. Spady correlaciona a interacao
dos estudantes com seus valores, interesses, habilidades, caracteristicas e atitudes
com o ambiente académico, representado pelos professores, gestores e colegas.
Cislaghi et al. (2008) explicam que a congruéncia normativa consiste na forma de
COMO 0s objetivos, os interesses e a personalidade do estudante se articulam com os
subsistemas institucionais. O grau de congruéncia implica o suporte de amizade, o
desenvolvimento intelectual e o desempenho académico refletido pelas notas. A
interacdo desses fatores influencia o nivel de integracdo social do aluno com o
ambiente académico e o nivel de satisfagdo com suas experiéncias como
universitario. Quanto maior o nivel de satisfacdo do estudante com o ambiente
académico, maior € o seu comprometimento com a instituicio e menores serdo as
possibilidades de abandono do curso.

Por fim Spady (1971) sugere que a evasao € o resultado da falta de integracao

dos estudantes com o ambiente académico e assinala ainda que o meio familiar € uma
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das principais fontes que expde os estudantes a influéncias e expectativas. A
integragdo plena ao ambiente universitario requer respostas efetivas a diversas
demandas dos sistemas académicos e sociais da educacéo superior. Quanto mais
satisfeito o aluno se encontrar, maior sera o seu nivel de compromisso com o universo
académico e isto contribuird na sua decisdo de ficar ou abandonar o curso que

escolheu.

2.2.4 Modelo de Integracao dos Estudantes

O modelo proposto por Tinto (1975) pode ser entendido como institucionalmente
orientado, cujos conceitos centrais sdo a integracdo académica e social a instituicao,
nos quais a decisdo do estudante de permanecer ou deixar a universidade € o
resultado do nivel de conex&@o desenvolvido com a mesma. Os individuos entram na
universidade com uma variedade de atributos e caracteristicas (sexo, raca,
habilidades especificas), experiéncias pré-universitarias (desempenho académico
anterior, talentos académico e social) e background familiar (atributos de status social,
renda, valores e expectativas), cada um deles tendo um impacto direto ou indireto
sobre o seu desempenho na universidade.

Esses antecedentes influenciam no desenvolvimento de expectativas e
comprometimentos educacionais que o individuo traz para o ambiente universitario,
0s quais podem ser divididos em comprometimento com metas educacionais ou de
carreira, mais especificamente a meta de graduacgao universitaria, e comprometimento
com a instituicdo particular em que o estudante se matriculou (TINTO, 1975).

Ainda segundo o autor esses comprometimentos sdo afetados majoritariamente
pelo grau de integracdo académica e social do estudante no ambiente universitario.
Neste sentido, o processo de evasdo deve ser visto como longitudinal, no qual as
experiéncias do estudante modificam seus comprometimentos iniciais com a
instituicio e com o objetivo de graduar-se, de forma a leva-lo ao longo do processo a
permanecer ou optar por uma dentre varias formas de evasao.

De acordo com Pascarella e Chapman (1990), as variaveis de comprometimento
exercem um efeito direto e intenso na persisténcia do estudante; enquanto que
variaveis como idade, sexo ou nivel sdcio-econémico tendem para um efeito indireto,
em combinacdo com integracdo social e académica, na predicdo da persisténcia. Tinto

(1993) argumentou contra modelos de evaséo que percebem a saida da universidade
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como o reflexo de alguma deficiéncia ou fragilidade no individuo, e reforcou a
importancia dos aspectos subjetivos do construto integracdo a universidade. Na
verdade, o autor entende que o individuo pode revelar comportamentos e
desempenhos excelentes e ainda assim decidir evadir por razdes outras que
fraguezas ou deficiéncias. Enfim, o comportamento de evasdo nado precisa Ser,
necessariamente, percebido de forma negativa. Os componentes do modelo de Tinto

(1993) sdo apresentados na Figura 3 e serdo examinados separadamente em

seguida.
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Figura 3. Modelo de integracao dos estudantes
Fonte: Tinto (1993)

a) Background Familiar

Em termos gerais, a condicdo so6cio-econbmica da familia parece estar
inversamente relacionada com o comportamento de desisténcia. Especificamente,
guanto mais restritas as condic6es sdcio-econdmicas da familia, mais altas séo as
taxas de desisténcia, mesmo levando em conta as capacidades intelectuais (TINTO,
1993). Existem outros fatores do background familiares também importantes. A
gualidade das relacdes dentro da familia e o interesse e expectativas dos pais com
relacdo a educacédo de seus filhos estédo entre eles. Os estudantes que persistem no
ensino superior tendem a vir de familias com pais mais abertos, democréticos, e
menos conflituosos nas relagdes com os filhos. Estes estudantes parecem nao apenas

receber conselhos, elogios e expressdes de interesse em suas experiéncias
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escolares, mas seus pais expressam expectativas elevadas sobre o nivel de educacéao
formal de seus filhos. Deste modo, parece que o nivel de expectativas dos pais tem
tanta influéncia no comportamento de persisténcia dos filhos quanto as expectativas
destes para com eles préprios (TINTO, 1993).

b) Capacidades e Habilidades

A habilidade cognitiva do estudante tem se mostrado mais importante para a
persisténcia na universidade do que o status social da familia (TINTO, 1975, 1993).
As medidas de habilidade obtidas por meio de testes de inteligéncia e as obtidas por
meio de grade de notas na escola correspondem a diferentes aspectos da
competéncia do sujeito. A grade de notas tende a ser melhor preditor do sucesso do
individuo na universidade somente se as caracteristicas e as exigéncias desta ndo
forem muito distantes das que o sujeito possuia na escola secundaria (TINTO, 1993).

Além das habilidades cognitivas, diferencas significativas de personalidade e de
atitude tém sido observadas entre os estudantes que persistem e os desistentes. Os
alunos que evadem tendem a impulsividade, a demonstrar pouco compromisso
emocional com sua educac¢éo e incapacidade de tirar proveito de suas experiéncias
passadas. Tais alunos parecem apresentar uma falta de flexibilidade para lidar com
mudancas e tendem a ser mais instaveis, ansiosos e preocupados com 0O SUCeSSso

académico do que os demais estudantes (TINTO, 1993).

c) Rendimento Académico Anterior

Embora, de modo geral, as experiéncias em ambientes educacionais anteriores
ndo tenham sido diretamente relacionadas com a desisténcia da universidade, o
desempenho na escola, medido por meio da média de notas ou colocacdo em classe,
tem se mostrado um preditor importante do desempenho futuro do estudante. Por
outro lado, as caracteristicas da escola secundaria, tais como a qualificacdo do corpo
docente e recursos didaticos, tém impacto no desenvolvimento académico e
intelectual, e, por conseguinte, afetardo o desempenho e a persisténcia na
universidade. As caracteristicas da escola, sua cultura e valores, também influenciam
direta ou indiretamente as aspiragfes, expectativas e motivagées do individuo com
relacdo a universidade e ao objetivo da graduacao (TINTO, 1993).

d) O compromisso com a Meta de Graduacao

A pesquisa indica que, depois das habilidades intelectuais, 0 compromisso que
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0 sujeito assume com a meta de concluir o ensino superior € o maior preditor da
permanéncia deste na universidade. Se for medida em termos de planos e
expectativas educacionais, ou expectativas com a carreira, pode-se dizer que quanto
mais elevado o nivel de aspiragdo, maior a probabilidade de permanéncia. O
compromisso com as metas educacionais ou de carreira reflete um processo
multidimensional de interacdes entre o individuo, sua familia e as experiéncias prévias
de escola (TINTO, 1993).

e) Integragcdo no Ambiente Universitario

A forma como o individuo se integra ao sistema social e académico da
universidade é um fator diretamente relacionado a sua permanéncia na instituicao.
Quanto maior o grau de integracao no sistema universitario, maior serd 0 compromisso
com a instituicdo e com as metas de graduagdo, consequentemente, menor sera a
probabilidade de desisténcia. A integracdo no sistema universitario € subdividida em
integracdo académica e integracédo social (TINTO, 1993).

Na universidade a integracdo académica pode ser medida em termos do
desempenho sob forma de notas e do desenvolvimento intelectual durante os anos de
estudos. O primeiro aspecto esta relacionado aos padrées explicitos do sistema
académico, ja o segundo diz respeito a identificacdo e a avaliacdo do individuo em
relacdo aos valores deste sistema. As notas sdo uma recompensa explicita e
extrinseca para o individuo. O desenvolvimento intelectual representa uma forma mais
intrinseca de recompensa, um aspecto integrado ao desenvolvimento pessoal e
académico do estudante. Neste sentido, € importante fazer a distingdo entre os
estudantes que fracassam nos estudos e aqueles que voluntariamente deixam a
universidade. Estes ultimos, com frequéncia, apresentam melhor desempenho em
varios aspectos (como habilidades cognitivas e notas) do que os estudantes que
persistem, e a sua evasao pode ser compreendida como uma percepcdo de
incompatibilidade dos seus valores e objetivos com os do sistema académico (TINTO,
1993).

As notas sao o fator singular mais importante no que tange a predicdo da
persisténcia na universidade. Noutra perspectiva, 0s alunos que persistem também
tendem a valorizar a educagéo de nivel superior mais como um processo de ganho
de conhecimento e de apreciacao de idéias do que como uma etapa na escalada da
carreira (TINTO, 1993).
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Integrar-se ao ambiente social, por sua vez refere-se ao envolvimento do
estudante no meio social de sua universidade, por meio de associa¢cdo ao grupo de
iguais, atividades extracurriculares, interacdo com o corpo docente, com 0s colegas e
com as diversas pessoas inseridas no contexto universitario. O sucesso e gratificacdo
em cada uma destas atividades podem ser vistos como uma recompensa que influi
na avaliagdo geral do individuo sobre os custos e beneficios de estar na universidade,
e também modificam a sua experiéncia educativa e o seu comprometimento
institucional.

A relacdo do estudante com o corpo docente influi ndo apenas na integracéo
social e no compromisso com a instituicdo, mas também na integracdo académica.
Neste sentido, a integragdo com o corpo docente e a coordenacgéo pode influir tanto
no desenvolvimento intelectual do aluno quanto em seu desempenho sob a forma de
notas.

O ambiente social, parece ndo exigir uma congruéncia entre os valores do
estudante e as caracteristicas do ambiente prevalente na instituicdo, podendo ocorrer
por meio de relagbes congruentes com somente alguma parte do sistema social da
universidade. Mesmo assim, estudantes com valores, interesses e atitudes mais
“‘convencionais” tém maior probabilidade de estabelecer relagdes mais proximas e
consistentes com o ambiente social da instituigdo como um todo (TINTO, 1993).

Portanto, a integracdo social por meio de atividades extracurriculares esta
relacionada a persisténcia no ensino superior. A participacdo nestas atividades
resulta, na perspectiva do estudante, numa experiéncia de maior articulacdo entre o
sistema social e académico da universidade, e parece ajudar na reducédo de possiveis
percepcbes de incompatibilidade entre os dois sistemas. A seguir serd analisado o

modelo de Bean (1982) relacionado a mesma tematica.

2.2.5 Modelo de Evasao de Bean

O modelo de Bean (1982) adquiriu proeminéncia no campo educacional por ser um
modelo causal da evasdo universitaria, baseado em estudos de turnover nas
organizacoes de trabalho, denominado “modelo de evaséo”. O autor incluiu em seu
modelo variaveis ausentes no modelo de Tinto (1975), tais como as intencfes de

evasao e oportunidades de transferéncia.
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Assim como Tinto (1975), Bean (1980, 1982) considera que as intencdes de
permanéncia e evasdo sdo moldadas a partir das crencas e atitudes prévias que 0s
individuos trazem para a universidade. Este modelo € composto por variaveis
intencionais, atitudinais, organizacionais, pessoais e ainda algumas que dizem
respeito ao ambiente. S&o dez determinantes: intencdo de abandonar a universidade,
valores praticos, certeza da escolha da universidade, lealdade institucional,
desempenho em notas, satisfagdo com o curso, metas educacionais, certeza de
escolha vocacional, oportunidades de transferéncia e aprovagao da instituicdo pela
familia.

A intencdo de abandonar a universidade esta relacionada a probabilidade do
sujeito permanecer na instituicdo. E considerada a variavel mais importante para a
predicdo do comportamento de evasdo. As trés variaveis de atitude (valores préticos,
certeza da escolha da universidade e lealdade institucional) estdo diretamente
associadas a intencdo de abandono. Os valores praticos referem-se a crenca do
sujeito nas oportunidades de emprego que determinada graduacao universitaria lhe
proporcionara. A variavel lealdade institucional significa o quanto é importante para o
individuo graduar-se em determinada instituicdo e ndo em outra. Esta lealdade e a
importancia da certeza da escolha da universidade possuem relagao indireta com o
processo de desisténcia por meio da influéncia na intencdo de abandono (BEAN,
1980, 1982).

Os fatores organizacionais incluem o desempenho sob forma de notas e a
satisfacdo com o curso. Assim como no modelo de Tinto (1993), o desempenho sob
forma de notas refere-se a contribuicdo da meédia de notas na universidade no
processo de evasdo. Nos estudos de Bean (1982), a satisfagdo com 0 curso
apresentou relacdo direta e significativa com a intencdo de abandono.

Os fatores pessoais referem-se as metas educacionais e a certeza sobre a
escolha vocacional. As metas educacionais significam a importancia da graduacao
universitaria. O grau de certeza do estudante sobre sua escolha profissional nao
apresenta relacao direta com o comportamento de desisténcia, e contribui para o
modelo por meio de sua influéncia sobre a certeza de escolha da universidade e sobre
os valores préticos (BEAN, 1982).

O autor denominou de fatores ambientais a oportunidade de transferéncia e a

aprovacao da familia. O primeiro avalia as alternativas que o sujeito tem de
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transferéncia para outra instituicdo, bem como a facilidade ou dificuldade deste
processo. A aprovacao da familia quanto a escolha da instituicdo universitaria revelou
ter um papel proeminente na atitude dos estudantes e esta fortemente relacionada
com todos os demais fatores, com efeitos diretos e indiretos sobre a persisténcia
(BEAN, 1982).

Em sintese as experiéncias pessoais do estudante, suas caracteristicas e suas
interacbes com o ambiente universitario influenciam seu nivel de satisfacdo e
consequentemente seu comprometimento com a instituicdo. Este comprometimento
seria assim o fator determinante na decisdo de permanecer ou de desistir do curso
escolhido.

A seguir sdo abordadas outras teorias referentes a evasao, decorrentes dos
estudos ja apresentados, na sua maioria, a partir dos conceitos da teoria de Tinto
(1975).

2.2.6 Outras Teorias e Modelos aplicadas a Evaséo

De acordo com Astin (1984, 1997), quanto mais envolvido for um estudante com a
faculdade, maior a probabilidade da sua retencdo. Para ele a entrada na Universidade
representa mudancas ligadas ao conhecimento, as capacidades vocacionais, aos
valores, as atitudes, as crencas e aos comportamentos do estudante. Um aluno que
se dedica ao estudo e participa das atividades em grupo, interagindo com colegas,
professores e funcionarios € um aluno altamente envolvido. Por sua vez um estudante
que participa pouco do Campus, ndo se envolve em atividades extracurriculares,
negligencia os estudos e tem contatos pouco frequentes com seus pares e com 0S
demais membros da comunidade académica € considerado um estudante pouco
envolvido.

Astin (1984, 1997) afirma que o envolvimento dos estudantes na Universidade
depende significativamente da atmosfera institucional criada por eles préprios. Este
envolvimento, resultante da adequada integracdo dos estudantes, vai impactar
sobremaneira no desenvolvimento do ensino superior. Por fim esta teoria aponta o
relacionamento dos estudantes com seus pares e professores como uma forte

influéncia na maioria das Universidades.
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Quando o estudante chega a universidade € imprescindivel que ele consiga se
relacionar com a comunidade académica, para que ele ali permaneca até a conclusao
de seu curso (ASTIN, 1997; TINTO, 1993).

O modelo de Pascarella (1980) é baseado no modelo de Tinto (1975), dando
énfase nas interacdes vivenciadas no ambiente universitario. Para Pascarella (1980),
a interacdo que ocorre entre os académicos e a instituicdo na qual estudam acontece
por meio de trés conjuntos de variaveis independentes que interagem entre si: 1. O
nivel de contato formalizado entre professores e alunos; 2. As experiéncias
universitarias proporcionadas pelo convivio dentro e fora da sala de aula; e 3. Os
resultados educacionais (desempenho formal, intelectual e notas). Segundo este autor
apenas as variaveis referentes aos resultados educacionais mostram efeito direto
sobre a deciséo de abandonar o curso.

No modelo de Cabrera et al. (1992), os autores testam um modelo alternativo,
gue também visa explicar a persisténcia académica dos estudantes universitarios, a
partir da comparacédo dos modelos de Tinto e de Bean. Os resultados apontam para
algumas variaveis que tém influencia na permanéncia académica: primeiramente o
compromisso institucional, em seguida o apoio da familia e dos amigos; depois a
integracéo académica, a integracao social e por fim as questdes financeiras.

Este modelo inclui todas as variaveis do modelo de Tinto, ou seja, considera que
as experiéncias dos estudantes influenciadas pela integracdo académica e pela
integracdo social contribuem para reforcar seus objetivos educacionais e seu
comprometimento com a instituicdo. A partir dai resulta a maior ou menor intencéo de
persistir em seu objetivo inicial de conclusao do curso. Percebe-se também a insercao
de uma nova variavel, a qual é a econémica, como elemento influenciador no processo
de evasao, porém esta Ultima variavel ndo encontra grande apoio no meio académico
€ nos estudos posteriores.

Silva et al. (2007) alertaram que muitos preditores da evasdo tém sido
minimizados e a falta de recursos financeiros do aluno sobrevalorizada como a
principal causa para a interrupc¢éo de seus estudos. Os autores consideram importante
uma maior compreensao de questdes de ordem académica, como as expectativas do
aluno em relac&o ao curso ou a instituicdo, que podem encoraja-lo ou desestimula-lo

a priorizar a concluséo do seu curso.
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No modelo proposto por Nora et al. (2005), os autores buscaram trazer
contribuicdes para o estudo da evasdo nos anos seguintes ao primeiro, visto que os
estudos sobre evasdo, na sua maioria, Se concentram em pesquisas durante o
primeiro ano do curso universitario. Assim concluem que a evasao pode acontecer em
gualquer momento do curso e orientam as instituices a desenvolverem seus préprios
instrumentos para acompanhar a interacdo dos estudantes com a instituicdo, pois
mesmo estudantes bem-sucedidos em suas experiéncias universitarias iniciais podem

posteriormente encontrar motivos para evadir.

2.2.7 Consideracfes sobre as Teorias e Modelos Aplicados a Evaséo

As teorias apresentadas sao de grande relevancia para o estudo e entendimento da
evasdao universitaria, sendo mesmo alguns modelos complementares uns aos outros.
O modelo de Spady (1980) foi pioneiro e centrou-se no exame da congruéncia entre
0 estudante e a instituicdo. O Modelo Integrado de Permanéncia de Cabrera,
Castaneda, Nora e Hengstler (1992) por sua vez € um modelo que explica a
persisténcia académica dos estudantes universitarios a partir da articulagdo dos
modelos de Tinto e de Bean, com a insercéo da variavel econémica, como elemento
influenciador no processo de evasao.

Nota-se que grande parte das teorias abordadas parte das consideracdes do
modelo de integracdo do estudante de Tinto (1975), como é o caso também do Modelo
de Desgaste do Estudante de Pascarella (1980), o qual da énfase as interacdes
vivenciadas no ambiente universitario. As ideias de Astin (1997) coincidem com as de
Tinto (1975) no tocante a integracdo universitaria, quando ressalta que quando o
estudante chega a universidade € imprescindivel que ele consiga se relacionar com a
comunidade académica, para que ele ali permaneca até a conclusdo de seu curso
(ASTIN, 1997; TINTO, 1993).

As teorias de Tinto (1975) e também a de Bean (1980, 1982), mesmo com menor
énfase tém recebido atencdo consideravel na literatura. Embora varios teoricos
tenham avancado seus estudos para explicar o processo de persisténcia da
faculdade, os modelos dos dois autores fornecem um quadro teérico mais abrangente
sobre as decisfes de saida da universidade. Esses autores buscaram desenvolver
modelos integradores de variaveis institucionais e nao institucionais na tentativa de

obter uma melhor compreenséo dos processos de ajustamento a universidade. Para
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eles, as decisbes de evasdo sdo o resultado da interacdo das expectativas,
caracteristicas e habilidades do estudante com a estrutura, as normas e a comunidade
universitaria (TINTO, 1975; BEAN 1980, 1982).

Pode-se dizer apds a andlise realizada que os dois modelos, de Tinto (1975) e
de Bean (1980, 1982), tém varios pontos em comum. Ambos 0s modelos consideram
a persisténcia como o resultado de um conjunto complexo de interacbes no ambiente
académico e levam em conta as caracteristicas pré-universitarias como fatores a
serem considerados no processo de ajuste do estudante a instituicdo. Além disso, 0s
dois modelos argumentam que a persisténcia é afetada pela integracdo bem-sucedida
entre o aluno e a instituicao.

Algumas diferencas podem ser apontadas entre as duas teorias, pois ao
contrario do modelo de integracdo do estudante de Tinto (1975), o modelo de evasdo
estudantil de Bean (1980) enfatiza os fatores externos a instituicdo em afetar atitudes
e decis6es. O modelo de integracdo considera o desempenho académico como um
indicador de integracdo académica, porém o modelo de evasdo de estudantes
considera o desempenho, mas refere este aspecto como uma variavel de resultado
vinculada a processos soécio-psicolégicos. A principal contribuicdo do modelo de
evasdo de estudante é explicitar o papel dos fatores externos sobre o processo de
persisténcia universitaria (TINTO, 1975; BEAN 1980, 1982).

Analisando as duas teorias, a de Tinto (1975), e a de Bean (1980, 1982),
Cabrera, Castafieda, Nora e Hengstler (1992) concluiram que os dois modelos estao
corretos em dizer que a persisténcia na universidade € produto de um complexo
conjunto de interacdes entre fatores pessoais e institucionais, e também em presumir
gue a intencdo de persisténcia é o resultado de uma relacdo bem-sucedida entre os
estudantes e sua universidade. Assim, os resultados indicaram, segundo a analise
desses autores, que as duas teorias ndo eram mutuamente exclusivas, mas sim
complementares e adequadas para a compreensdo de evasao. Quanto a questao de
gual modelo retrata uma melhor representacdo do processo de persisténcia da
universidade, a resposta dos autores defende a idéia que as duas sao importantes,
depende do critério especifico em estudo.

Os tedricos citados trouxeram grande contribuicdo aos estudos sobre evaséo,
pois definiram alguns modelos de evasao que procuram facilitar a compreenséo de

como acontece tal fenémeno. E a partir do trabalho destes autores, principalmente
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das idéias de Tinto (1975), as quais se configuram em uma moderna pesquisa sobre
evasao universitaria. Pouca ou mesmo nenhuma pesquisa relevante sobre evaséo
universitéria foi realizada antes do trabalho de Tinto (1975) e grande parte das
pesquisas realizadas sobre evaséo contém referéncias as idéias deste autor (Grayson
e Grayson, 2003).

Apoés andlise de diversas teorias constata-se que os estudos seminais de Tinto
(1975, 1987, 1993) lideram o campo de pesquisa sobre evasdao. O modelo tedérico
proposto e revisto por ele permaneceu como referencial teérico de maior credibilidade
e relevancia no campo da evasao universitaria, sendo foco constante de diversos
estudos que buscavam testar empiricamente seus pressupostos.

O modelo de integracao do estudante (TINTO, 1975) parece ser mais robusto do
gue o modelo de evasédo de estudantes (BEAN, 1982), bem como em relagcdo aos
demais modelos, quando julgado em termos do namero de hipéteses validadas.
Segundo Cislaghi (2008), o modelo de Tinto (1993) revisto por ele mesmo € um dos
mais aperfeicoados, chegando a obter aprovagcédo empirica relevante em cerca de 70%
das proposi¢des que o compdem, e esta presente na maioria dos estudos realizados
sobre evasao. Sua hegemonia é notadamente reconhecida, sendo o modelo escolhido
como base tedrica do presente trabalho. O Quadro 2 apresenta a sintese das teorias

e modelos sobre evasao e permanéncia de estudantes.

Quadro 2. Sintese das teorias e modelos sobre evaséao

Elementos/ Preditor/
Autores Denominagao Abordagem Variaveis Indicador
Contexto familar; Desempenho
Spady (1970) Modelo do Sociologica congruencia normatiya; académico
processo de suporte de amigos;
abandono integracéo social;
desempenho académico
Teoria da Integracdo social; integracao Desempenho em
Tinto (1975, integracéo do Sociologica académica; compromisso notas; ajustamento
1993, 1997) estudante com o objetivo; na instituicéo;
compromisso com a aprovacdo e
instituicdo; qualidade do encorajamento por
esforco do estudante; familias e amigos
compromissos externos
Desempenho em
Teoria de N notas; aju_ste_lr’rjento
Bean (1980) desgaste do Psicolégica Fatores'pre-[ngresso, fatores na |nst|tu~|gao,
estudante amblenj[als, resultados aprovagao e
académicos; resultados encorajamento por
psicolégicos. familias e amigos




59

Contato informal com
Pascarella Modelo do Psicolbaica professores; outras Resultados
(1980) desgaste g experiéncias universitarias; Educacionais
resultados educacionais.
Teoria do Oportunidade para
Astin (1985) envolvimento do Psicologica envolvimento; envolvimento Desempenho em
notas
estudante do estudante.
Capacidade de pagamento;
Cabreraetal. | Modelo integrado S Desempenho de notas; Desempenho em
N Socioldgica Compromisso com a
(1992) de permanéncia R . notas
instituicdo; compromisso
com o objetivo
Modelo do Fatorg§ pré-universitarios; _
. Experiéncias académicase | Compromisso com
comprometimento RO o L
Nora et al. P sociais; resultados cognitivos 0 objetivo;
estudante- Socioldgica N e :
(2005) L . e ndo cognitivos; compromisso com
instituicdo apds o : L AT
T compromissos iniciais e a instituicdo
primeiro ano finais

Fonte: Cislaghi (2008)

O Quadro 2 apresenta o estudo de Cislaghi (2008), no qual é possivel observar
as abordagens, as variaveis e os indicadores de cada teoria. Pode-se ainda observar
gue entre as teorias e os modelos, ha uma predominancia da abordagem sociologica

e os indicadores mais citados estao relacionados ao desempenho dos estudantes.
2.3 CONSIDERAQ@ES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram tratadas as principais abordagens tedricas sobre o desempenho
e evasao escolar existentes na literatura. E importante observar que grande parte dos
trabalhos envolve o desenvolvimento de modelos tedricos para a identificacdo e
mensuragcdo dos fatores associados, por meio de observacdo, experimentos, ou
aplicacdo de questionarios contextuais.

Em ambientes educacionais, € necessario o conhecimento ndo sO6 do
guantitativo de alunos que se matriculam, como também dos que concluem a série ou
0 curso, reprovam ou evadem. E importante identificar os fatores intra ou extra
educacionais que os levam ao sucesso ou fracasso, e que os impede de atingir seus
objetivos, além do estabelecimento de relacionamentos entre eles com o ambiente
escolar ou na universidade

As abordagens teéricas, aqui abordadas, sintetizam aspectos individuais,
familiares, comportamentais, socioeconémicos e relacionados ao ambiente
educacional. O conhecimento dos fatores associados e suas relagbes com o
desempenho e a evasédo escolar, torna-se imprescindivel para os professores no que

diz respeito a adocdo de novas estratégias de ensino - aprendizagem mais
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estimulantes, além de prover uma melhor adaptacdo do estudante ao contexto
educacional.

Para os gestores educacionais 0 conhecimento dessas relagdes, por meio de
indicadores de desempenho e de evasao, permitird identificar os pontos fortes e fracos
em suas instituicbes e nas politicas publicas atualmente aplicadas na educacéao.
Servira ainda como meio para proposicao de novas politicas que objetivem diminuir
as desigualdades educacionais, obter a equidade e melhorar a qualidade do sitema
educacional.

O proximo capitulo aborda a descricdo sobre as principais técnicas que podem
contribuir para identificar e mensurar os fatores associados ao desempenho e a

evasao, por meio de dados educacionais.
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3 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS (EDM)

Neste capitulo serdo apresentadas as principais tarefas de Mineracdo de Dados
Educacionais, como também, o0s conceitos da &rea necessarios para a

fundamentacéo desta tese.
3.1 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO

Os avancos mais recentes nos sistemas de informacao, nos dispositivos de coleta e
nas tecnologias de armazenamento permitem que empresas e organizacoes
armazenem grandes quantidades de dados. Esses dados representam oportunidades
para descoberta de conhecimento relevante que possibilita melhores decisbes e
planejamento mais adequado.

Por meio de uma ampla variedade de campos, os dados estdo sendo coletados
e acumulados em um ritmo acelerado. Ha uma necessidade crescente de geracdo de
novas teorias e ferramentas computacionais para ajudar as pessoas a extrairem
informacbes Uteis (conhecimento) dos volumes de dados digitais de rapido
crescimento. Essas teorias e ferramentas sdo os assuntos do campo da descoberta
de conhecimento em bases de dados (KDD - do inglés Knowledge Discovery in
Databases) (FAYYAD et al., 1996).

De acordo com Cortes, Porcaro e Lifschitz (2002), a Mineracdo de dados
constitui-se como uma etapa de um processo maior de descoberta de informacdes. O
KDD representa uma metodologia de descoberta de informacdes a partir de uma
sequéncia definida de passos, sendo eles: Limpeza de dados; Integracdo dos dados;
Selecao dos dados; Transformacéo dos dados; Mineracdo dos dados; Avaliacao dos
Padrbes e Apresentacéo e assimilagdo do conhecimento (HAN; KAMBER, PEI, 2012).

Alguns autores consideram a mineracdo de dados o préprio KDD ou como seu
sinbnimo, como é o caso de Han et al. (2011) e Wang (2005), embora a maioria
considere a mineragcdo como sendo parte do processo de KDD. Fayyad et al. (1996),
em seu texto classico sobre o tema, estabeleceram bem os limites e diferencas de
cada area. Para eles, o KDD refere-se a todo o processo de descoberta de
conhecimento util em dados e a mineracao refere-se a uma determinada etapa nesse
processo. A mineracdo de dados é a aplicacdo de algoritmos especificos para extrair

padrbes de dados. Esse processo consiste de uma série de passos para
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transformacédo, do pré-processamento dos dados até o pds-processamento dos
resultados da mineracdo. A Figura 4, mostra, de maneira simplificada, o processo
(TAN et al., 2009).

i Mineracdo POs- }
dEn;ra{;ﬂa’ Pré p;oczszamento | > e dad%::s »| brocessamento wififormantes
e dados e dados
Selecdio de recursos Padrdes de filtragem
Redugdc de dimensionalidade Visualizagdo
Normalizacéo Interpretacdo de padroes

Criacdo de subconjuntos

Figura 4. Processo de descoberta de conhecimento
Fonte: Tan et al. (2009)

Para Han et al. (2011) e Maimon e Rokach (2010), o KDD é uma analise
exploratoria, automéatica e a modelagem de grandes repositorios de dados. E o
processo organizado de identificacdo de padrdes validos, novos, uteis e

compreensiveis em conjuntos de dados grandes e complexos.
3.2 MINERACAO DE DADOS

A evolucdo e o crescimento das fontes de geracdo e dispositivos de coleta e
armazenamento de dados tém permitido que as organizagbes acumulem vasta
guantidade de dados. A extracdo de informacédo util desses dados tem provado ser
extremamente desafiadora. Geralmente, as ferramentas e técnicas tradicionais de
analises de dados ndo podem ser utilizadas em razdo do tamanho do conjunto de
dados ser muito grande.

As principais definicdes de mineragéo de dados sempre a associam a uma busca
de informacéo relevante em grandes quantidades de dados. Tan et al. (2009) definem
a mineracao de dados como o processo de descoberta automatica de informacdes
Uteis em grandes depdsitos de dados. Para Ham et al. (2011), a mineracédo de dados
€ 0 processo de descobrir padrbes interessantes em enormes quantidades de dados.

A mineracdo de dados pode ser considerada como a principal etapa de um
processo de KDD, cujo papel € incluir as tarefas de selecéo, preparagéo e exploracédo
das informacbGes, e a andlise e interpretacdo dos resultados, assimilando o

conhecimento extraido do processo. Os padrfes citados devem ser novos,
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compreensiveis e Uteis, devendo trazer algum novo beneficio que possa ser
compreendido (COSTA, 2012).

A mineracao de dados pode ser realizada em qualquer tipo de dados, desde que
os dados sejam significativos para um aplicativo de destino, tais como bancos de
dados, dados de data warehouses, dados transacionais e outros tipos avanc¢ados.

Como um dominio altamente orientado para aplicacfes, a mineracdo de dados
incorporou muitas técnicas de outros dominios, como estatistica, aprendizagem de
maquina, reconhecimento de padrdes, sistemas de banco de dados, recuperacdo de
informacéo, visualizacdo, algoritmos, computacdo de alto desempenho e muitos
dominios de aplicacdo (MAIMON e ROKACH, 2010). A natureza interdisciplinar de
pesquisa e desenvolvimento de mineragao de dados contribui significativamente para
0 sucesso de mineracao de dados e suas amplas aplicacdes (HAN et al., 2011).

Outro ponto forte tem sido sua énfase na colaboracdo com pesquisadores de
outras areas. O desafio de analisar novos tipos de dados ndo pode ser executado
somente aplicando-se técnicas de analise de dados sem a participacao daqueles que
entendem os dados e o dominio no qual eles estdo inseridos. Muitas vezes, a
habilidade na construcdo de equipes multidisciplinares tem sido responséavel pelo
sucesso de projetos de mineracdo de dados, como a criacdo de algoritmos novos e
inovadores (TAN et al., 2009). A Figura 5 ilustra a multidisciplinaridade da mineragao
de dados.
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Aprendizagem Reconhecimento

Estatistica de Maquina de Padroes

Sistemas de

Banco de Dados Visualizagdo

Mineracdo /
de
Dados \
Data Warehouse Algoritmos
Recuperagio de —_— Computacio de
Informagdes AplicagBes Alta Performance

Figura 5. Multidisciplinaridade da Minerag&o de Dados
Fonte: Han et al. (2011)

Pesquisadores tém sido estimulados a desenvolver novas técnicas de
mineracdo de dados. Isso envolve a investigacdo de novos tipos de conhecimento,
mineragao no espag¢o multidimensional, integragdo de métodos de outras disciplinas
e a consideracao das relacdes semanticas entre objetos de dados. Além disso, as
metodologias de mineracdo devem considerar questdes como a incerteza de dados,
o ruido e incompletude (HAN et al., 2011).

3.2.1 Aprendizagem de Maguina (AM)

Nas ultimas duas décadas, o aprendizado de maquina, notoriamente conhecido pelo
termo (ML, do inglés — Machine learning), tornou-se um dos pilares da tecnologia da
informacéo, e, consequentemente, traz uma atuacao muito importante no dia a dia das
pessoas (HOFFMAN et al.,2008). O crescente volume de dados disponiveis sO
aumenta a necessidade de estudar e aplicar técnicas para analise de dados que
empreguem uma inteligéncia cada vez maior, sendo esse um ingrediente
imprescindivel para o progresso tecnolégico e cientifico na atualidade (SHALEV et al.,
2014).

Segundo Han et al., (2011), a aprendizagem de maquina investiga como
computadores podem aprender (ou melhorar o seu desempenho) com base nos dados

analisados. A principal area de pesquisa é desenvolver programas de computador
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para aprenderem automaticamente a reconhecer padrdes complexos e tomar
decis@es inteligentes baseadas nos dados (HAN et al., 2011).

Os seres humanos estdo cercados por dispositivos que utilizam tecnologias
baseadas em aprendizado de maquina, direta ou indiretamente. Motores de busca
aprendem para trazer os melhores resultados as consultas, software aprende com
transacoes de cartdo de crédito para encontrar fraudes, sistemas embarcados em
cameras digitais aprendem para reconhecer faces e carros sdo equipados com
sistemas de prevencdo de acidentes que sdo construidos utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina (SHALEV et al., 2014).

Para Lantz (2013), a aprendizagem de maquina é o campo de estudo
interessado no desenvolvimento de algoritmos de computador para transformar dados
em acao inteligente. O crescimento de dados exigiu poder de computagéo adicional,
gue, por sua vez, impulsionou o desenvolvimento de métodos estatisticos para a
analise de grandes conjuntos de dados. Isso criou um ciclo evolutivo, permitindo que
os dados, ainda maiores e mais interessantes, possam ser coletados e analisados.

Apesar da grande dimensao, inerente a certos problemas, ser uma das principais
motivagdes de utilizar algoritmos de aprendizado de maquina, ela traz uma dificuldade
para a avaliacdo dos resultados obtidos com os modelos gerados por esses
algoritmos, jA que muitas vezes a intuicdo ndo € suficiente para avaliar certos
aspectos. Para tanto, técnicas para avaliacao dos algoritmos e modelos gerados séo
muito estudadas e necessarias para permitir entender o grau de confiangca que se
pode empregar sobre os resultados obtidos.

As tarefas de aprendizagem podem ser classificadas em aprendizado
supervisionado, nao supervisionado, semissupervisionado e aprendizado ativo (HAN
et al., 2011):

e Aprendizado Supervisionado
E a tarefa de aprendizagem de maquina para inferir uma funcéo a partir de
dados de treinamento (conjunto de exemplos, observacdes, medidas, entre outros)
previamente rotulados. Na aprendizagem supervisionada, cada exemplo € um par
constituido por um objeto de entrada (normalmente um vetor) e um valor de saida
desejada (também chamado de sinal de supervisdo). Um algoritmo de aprendizagem
supervisionada analisa os dados de treinamento e produz uma fung¢ao inferida, a qual

pode ser usada para mapear novos exemplos. Em um cenario ideal, a tarefa ird
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permitir ao algoritmo determinar corretamente os rotulos de classe para instancias
invisiveis ou para as seguintes (CORTES et al., 2012). O aprendizado supervisionado
esta associado aos modelos preditivos, e as suas tarefas mais comuns sdo a
classificacdo e a regressédo (CLEMMENSEN et al., 2011).
e Aprendizado N&do-Supervisionado
Nas tarefas nao-supervisionadas, os dados nao precisam de uma pré-
categorizacdo ou rotulos. O problema de aprendizado ndo supervisionado € o de
tentar encontrar a estrutura oculta em dados sem roétulo. Uma vez que os exemplos
fornecidos sdo sem rétulos, ndo ha nenhum sinal de erro ou recompensa para avaliar
uma solugdo em potencial (KUMAR et al., 2012). O aprendizado n&o supervisionado
estd associado aos modelos descritivos de mineracdo de dados, e sua tarefa mais
comum é a clusterizacdo (agrupamento) (HAN et al., 2011).
e Aprendizado Semi-Supervisionado
E uma classe de técnicas de aprendizado de maquina que fazem uso de
ambos os exemplos (rotulados e nao rotulados) para aprender um modelo. Numa
abordagem, os exemplos rotulados sédo usados para aprender os modelos da classe,
e exemplos nao rotulados sao usados para refinar as fronteiras entre as classes (HAN
et al., 2011).
e Aprendizado Ativo
E uma abordagem de aprendizado de maquina, a qual permite aos USUarios
desempenhar um papel ativo no processo de aprendizagem. Uma abordagem de
aprendizagem ativa pode solicitar a um usuario (por exemplo, um especialista de
dominio) para rotular um exemplo, que pode ser a partir de um conjunto de exemplos
nao rotulados ou sintetizados pelo programa de aprendizagem. O objetivo é otimizar
a qualidade do modelo por meio da aquisicdo de conhecimento ativo dos usuérios
humanos, dada a restricdo de quantos exemplos que podem ser solicitados os rotulos
(HAN et al., 2011).

3.2.2 Modelos de Mineracao de Dados

Em geral, o aprendizado de maquina juntamente com a Mineracdo de Dados busca
resolver problemas do mundo real, os quais apresentam relevancia e possuam bases
de dados contendo informacfes que possibilitem alcancar a solucédo. Além disso, é

necessario que o volume de dados disponivel seja adequado.



67

Para a resolucdo desses problemas, é necessario abstrair os processos por
meio da construcédo de modelos que sejam validos para a zona de operagdo com que
se deseja trabalhar, a qual consiste de um conjunto de entradas e saidas possiveis e
relevantes. Logo, para um mesmo processo real, pode-se construir diversos modelos
para se obter as solu¢des de um conjunto de problemas de interesse.

Ja em se tratando da construcdo de um modelo, € importante conhecer o
processo no qual os problemas se encontram com um nivel de profundidade que
permita essa modelagem. Outro aspecto importante é conhecer os dados a que se
tem acesso, para poder entdo se determinar quais tipos de problemas podem de fato
ser solucionados.

Visando garantir que os modelos descrevam o fenbmeno de estudo com nivel
adequado de precisdo, cada um deles deve ser avaliado e validado. Esse processo
de avaliacdo ocorre conforme critério inerente ao problema em questdo, buscando
atender as necessidades envolvidas para atingir a solugéo.

Basicamente, existem dois tipos de modelos de mineracdo de dados: descritivos
e preditivos. Os modelos descritivos, geralmente, aplicam fungdes de aprendizagem
nao supervisionada para produzir padrdoes que explicam ou generalizam a estrutura
intrinseca, as relacdes e inter-relacdo dos dados extraidos (PENG et al., 2008).

Nos modelos descritivos, 0 objetivo é derivar padrdes (correlagdes, tendéncias,
grupos, entre outros) que resumam os relacionamentos entre os dados. As tarefas
descritivas sdo, muitas vezes, exploratérias em sua natureza e, frequentemente,
requerem técnicas de pds-processamento para validar e explicar os resultados (TAN
et al., 2009).

Os modelos preditivos frequentemente aplicam funcdes de aprendizado
supervisionado para estimar valores desconhecidos ou futuros de variaveis
dependentes em funcdo das caracteristicas das variaveis independentes relacionadas
(HAND et al., 2001).

Modelos preditivos tém o objetivo especifico de permitir predizer os valores
desconhecidos de variaveis de interesse a partir de valores conhecidos de outras
variaveis. O formato da previsdo pode ser pensado como um mapeamento de
aprendizagem a partir de um conjunto de entrada como um vetor de medi¢ces e uma

saida como um escalar (HAND et al., 2001).
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3.2.3 Tarefas de Mineracéo de Dados

A mineracédo de dados é geralmente classificada de acordo com a sua capacidade de

realizar determinadas tarefas. Normalmente, a implementacdo de um modelo também

e feita por uma tarefa preditiva ou descritiva. Por exemplo, o agrupamento (ou

clustering) e as regras de associacdo produzem modelos descritivos, enquanto a

classificacdo e a regressdo geram modelos preditivos (PENA-AYALA, 2014). As

tarefas mais comuns da mineragcao de dados séo descritas a seguir.

Agrupamento (Clustering): E a tarefa com o objetivo de agrupar um conjunto
de dados de tal forma que os dados no mesmo grupo (denominado cluster) sao
mais semelhantes entre si do que aos de outros grupos (clusters). Essa tarefa
difere da classificacéo, pois ndo necessita que os dados sejam previamente
categorizados. O préprio processo de agrupamento pode gerar rotulos nos
dados ap6s os clusters formados e cada conjunto formado pode ser visto como
uma classe de objetos, a partir da qual podem ser derivadas regras (HAN et al.,
2011). Como exemplos da tarefa, na biologia, a semelhanca de dados
genéticos € usada em cluster para inferir estruturas populacionais. Na
educacéo, a andlise de agrupamento pode ser usada para identificar grupos de
escolas ou alunos com propriedades semelhantes (TAN et al., 2009).

Andlise das regras de associacdo: E usada para descobrir padrées que
descrevem caracteristicas altamente associadas entre os dados, buscando
encontrar relacdes entre variaveis. Os padrdoes descobertos sdo normalmente
representados na forma de regras de implicagdo ou subconjunto de
caracteristicas (HAN et al., 2011). Aplica¢cBes Uteis da andlise de associacao
incluem identificar preferéncias de consumidores por determinados produtos
comprados juntos, descoberta de genes que possuam funcionalidade
associada, entre outros (TAN et al., 2009).

Deteccdo de anomalias: E a tarefa de identificar observaces cujas
caracteristicas sejam significativamente diferentes do resto dos dados (outliers)
que podem ser interessantes ou erros de dados que requerem mais
investigacdo. Aplicacdes de deteccdo de anomalias incluem deteccdo de
fraudes, intromissdes na rede ou padrées incomuns em doencas (TAN et al.,
20009).
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e Classificagdo: E a tarefa de organizar objetos em uma entre diversas
categorias pré-definidas. Nessa tarefa, o0 modelo analisa o conjunto de dados
fornecidos, na qual cada dado ja contém o rétulo, indicando a qual categoria
ele pertence, a fim de "aprender” como classificar novos dados. Por exemplo,
um programa de e-mail pode tentar classificar um e-mail como "legitimo" ou
como "spam", usando a classificagdo baseada em e-mails anteriormente
recebidos e rotulados (HAN et al., 2011).

e Regressao: E uma metodologia estatistica que é mais frequentemente usada
para previsao numeérica, embora outros métodos existam com essa finalidade
(WITTEN et al., 2011). A regressdo também engloba a identificacdo de
tendéncias de distribuicAo com base na informacao disponivel. O objetivo é
tentar encontrar uma funcado que modele os dados com o menor erro possivel.
Um exemplo é usar um modelo de regressao para estimar as vendas de um
determinado produto em um periodo, a partir de dados de vendas anteriores
(HAN et al., 2011).

A principal diferenca entre ambos os modelos preditivos é que, enquanto a
classificacdo prevé rétulos categoricos (discretos, ndo ordenados) para os dados, a
regressao estabelece modelos de fun¢des com valores continuos.

Todas essas tarefas apresentadas podem usar o mesmo banco de dados de
maneiras diferentes e exigem o desenvolvimento de inUmeras técnicas de mineracéo
de dados. Devido a diversidade de aplica¢cBes, novas tarefas de mineracdo continuam
a emergir, tornando a mineracdo de dados um campo dinamico e de rapido
crescimento (HAN et al., 2011).

Com relagdo as tarefas e técnicas mais utilizadas especificamente para a
mineracdo de dados provenientes de aplicacbes educacionais, o estudo de Pefia-
Ayala (2014) que analisou 242 trabalhos entre 2010 a 2013, apontou que a
classificagao foi a tarefa mais usada nos estudos com 42,15% dos trabalhos seguida
pelo agrupamento (26,86%), regresséo (15,29%) e regras de associacao (6,61%).
Mais recentemente, Saa et al. (2019) analisaram 218 artigos entre 2009 e 2018, no
ambito da mineracdo de dados para analisar as principais técnicas preditivas mais
comumente aplicadas no contexto educacional. O autor agrupou as técnicas preditivas
em sete grupos de algoritmos, juntamente com a sua frequéncia de uso nos trabalhos

de pesquisa analisados. Como pode ser observado no Quadro 3, as categorias de



70

algoritmos de mineracdo de dados mais comumente utilizados sdo: Arvore de

Decisao; Classificadores Naive Bayes e as Redes Neurais Artificiais.

Quadro 3. Técnicas preditivas mais comumente usadas

Algoritmo Frequencia |Porcentagem (%)
Anvore de deciséo 35 24,8
Classificadores Naive Bayes 14 9,9
Redes Neurais Artificiais 13 9,2
Regressio 12 8,5
Magquina de vetor de suporte (SVM) 9 6,4
K-\vizinhos mais préximo 8 57
K-Means 3 2,1
Outros algoritmos 47 33,3

Fonte: Saa et al. (2019)
Ainda segundo os autores, os resultados apresentados estdo em consonancia

ao estudo anterior realizado por Pefia-Ayala (2014), no qual mostrou que a tarefa de
classificacdo e suas técnicas sdo as mais utilizadas em estudos que aplicam a
mineragdo de dados no contexto educacional. Tendo em vista esses resultados, 0s
autores sugerem pesquisas adicionais para se referir a outros algoritmos de
mineracdo de dados que possam acrescentar conclusdes mais significativas e
razoaveis ao contexto educacional (SAA et al., 2019).

ApoOs a definicdo das principais tarefas de mineracdo de dados e as técnicas de
predicdo que vém sendo utilizadas na literatura, deve-se entéo, escolher o método, a
técnica e/ou algoritmo para realizar o processo de mineracdo. Para cada tarefa, varias
opcOes podem ser testadas ou combinadas na busca de resultados mais apropriados
para o problema tratado.

Nesta tese, 0 estudo busca diagnosticar as causas dos problemas educacionais
baseado em modelos preditivos. Para isso, a técnica de regressao foi utilizada para o
desenvolvimento desses modelos a fim de analisar os problemas educacionais.

Em Elbadrawy et al. (2015), os autores utilizaram métodos de regressao para
prever com precisédo a nota de um aluno em uma determinada atividade do curso. O
objetivo foi identificar os alunos que estdo em risco de reprovacgdo. A partir das
informacdes académicas dos alunos, os modelos propostos foram capazes de estimar
80% de acerto na predicao.

No trabalho de Fu et al (2012), foram utilizados modelos de regressdo para
estimar a relacdo entre a personalidade de uma pessoa e o0 seu desempenho escolar.

Foi utilizada uma abordagem baseada em Support Vector Regression (SVR), para
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encontrar as correlacdes a partir dos dados amostrais fornecidos, como por exemplo
dados do perfil do estudante, comportamentais e biolégicos. Com resultado o
desempenho previsto obteve 80% de precisdo, mostrando que existem correlagdes
entre o desempenho do estudante e suas caracteristicas de personalidade. O estudo
mostrou ainda que o SVR é um método correto para explorar correlacbes de
personalidade.

Mesmo apresentando resultados satisfatérios quando da sua aplicacdo em
contextos educacionais, a regressdo ainda é pouco aplicada em projetos de
mineracéo de dados. Diferentemente da técnica de classificacdo, ainda dominante no
cenario da EDM, a regressdao mostra-se uma técnica relevante na literatura de
aprendizagem de maquina e que ao longo do tempo tem sido aplicada a problemas

educacionais para estimativa numérica e predicao.

3.2.4 Modelos de Regressao

Na regresséao, a obtencédo de um modelo baseia-se em um conjunto de exemplos que
descrevem uma fungé@o ndo conhecida. Esse modelo é utilizado para predizer o valor
do atributo-meta de novos exemplos. O objetivo da regresséo é encontrar uma relacao
entre um conjunto de atributos de entrada (variaveis de entrada ou variaveis
preditoras) e um atributo meta continuo (WEISS,1997).

Em problemas de regresséo, dado um exemplo z = (X; y), em que x é um vetor
de n variaveis preditoras, x = (X1...Xn), também denominadas de variaveis
independentes, o objetivo é predizer o valor da variavel resposta, ou dependente, y.
Em outras palavras, consiste na obtencdo de uma equacao que explique a variacédo
do y pela variacdo do x. Para isso, verifica-se a existéncia de uma relacao funcional
entre essas variaveis, por meio de um grafico denominado diagrama de disperséo.

O grafico pode revelar o comportamento entre y e x de varias formas como
relacionamento linear, quadratico, exponencial, logaritmico, entre outros. Portanto,
para definir o modelo para explicar o problema de regresséo, deve-se verificar qual
curva mais se aproxima dos pontos representados no diagrama de dispersdo, como

mostra a Figura 6.
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Figura 6. Exemplo de relagdo linear entre y e x através do diagrama de disperséo
Fonte: Dosualdo (2003)

No entanto, a curva do modelo mateméatico gerado pode ndo se ajustar
perfeitamente aos pontos. Assim, o objetivo da regressdo é obter um modelo que
melhor se ajuste aos valores observados de y em funcao de x. Conforme ilustrado na
Figura 6, o relacionamento entre as variaveis possui forma linear. Esse grau de
associacao entre y e x pode ser medido pelo coeficiente de correlacdo. A medida de
correlagdo mais comum que reflete o grau de relacionamento linear entre duas
variaveis é o coeficiente de correlacao de Pearson (r) (STANTON, 2001). O coeficiente
r pode assumir valores entre -1 e 1, o que significa r=1 uma correlacdo perfeita
negativa. Quanto mais préximo de 0 o r, torna-se mais fraca a correlacdo. Porém como
este indice avalia apenas a relacao linear entre as variaveis, outras medidas séo
necessarias quando existe uma dependéncia ndo linear nos dados (PEARSON,
1994).

Os modelos paramétricos assumem que a forma do relacionamento funcional
entre y e x € conhecida, reduzindo o problema para a estimacédo de um conjunto de
parametros. Como visto, a regressao linear pode ser usada quando a relacao entre as
variaveis explicativas e a variavel resposta pode ser aproximada por uma reta. Por
outro lado, técnicas nao paramétricas de regressdo fazem apenas algumas

suposic¢des sobre a funcéo, a qual seré estimada a partir dos dados.
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3.2.4.1 Modelos Paramétricos

Os modelos paramétricos caracterizam —se por serem um método utilizado para obter
a relacdo funcional das variaveis. S8o baseados na obtencdo de uma equacédo
estimada, de forma que a distancia entre os pontos no diagrama de dispersao e os
pontos da curva do modelo matematico sejam 0s menores possiveis. Esse método é
conhecido como Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Este consiste em fazer com
gue a soma dos erros quadréticos seja a menor possivel (MONTEGOMERY, 2012). A
Equacédo 3.1 apresenta o modelo de Regressédo Linear (RL), definida para esta

situacao.

Y =PBo+ Pix1+ & (3.1)

Onde Borepresenta o intercepto da reta com o eixo dos vy, Bi= (Bi, ... ,Bp) € um
vetor de parametros que representa a variagao de y em funcéo da variacéo de xi, xi=
(xi,...,xp) um vetor de variaveis explicativas, e € = (go, ... , €p) € um vetor de erro
aleatério. Portanto, os parametros  é estimado, minimizando uma fungdo baseada
no MMQ que é dada pela Equacgéo 3.2 a seguir.

n
& = > 0= i) (3.2)
i=1 i=1

Onde n € o tamanho da amostra, y; € a variavel resposta real e §; a variavel
resposta estimada. A reta ajustada pelo MMQ é fortemente influenciada pelos outliers,
pois 0 método minimiza a soma dos residuos ao quadrado.

Na estimacéao da predicédo, utilizando uma regressao linear maltipla por exemplo,
0 ajuste da reta em uma distribuicdo de pontos € uma forma de relacionamento

paramétrico entre as variaveis. A Equacdo 3.3 apresenta o modelo de Regresséo
Linear Multipla (RLM).

Yi= a+ﬁ1x1i+...+[)’pxpi+ Ei(i = 1,2,...,7’1) (33)
Onde y; é a variavel dependente que tem uma distribuicdo especifica de média

W= E(y;) e variancia constante. O «a é a representacao do intercepto da reta com eixo

do Y. Os (B4,...,Bp) s@o os coeficientes de variacdo de x em relagdo a y. Os
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x; representa o vetor de variaveis idependentes .Por fim, o & representa um vetor de

erro aleatorio. Onde o €i é calculado utilizando a Equagéo 3.4
&= yi— (a+ Bxy) (3.4)

Dessa forma, para ajustar um modelo que possa trazer boas estimativas dos
parametros B na presenca de outliers, ou quando y ndo segue uma distribuicéo
normal, outros métodos podem ser utilizados para obter a relacéo linear entre as
varidveis. Como por exemplo, tem-se a Regressdo Linear Robusta (RLR),
(MONTEGOMERY, 2012). Este modelo de regresséao utiliza M-estimadores, no qual
o vetor B é estimado minimizando uma fungéo critério baseada em p, conforme

apresentado na Equagéao 3.5.

n

Z p X (3.5)

i=1

Onde n é o tamanho da amostra, yi € a varidvel resposta real, x; a variavel
explicativa, 8 o parametro, ¢ € um estimador robusto e p uma funcéo particular.

Um outro modelo robusto aos inconvenientes causados pela sensibilidade a
outliers em RL, é a Regressao Quantilica (RQ) (KROENKER et al., 1978). A RQ
captura mudancas de localizacdo e inclinagdo das curvas permitindo distinguir
diferencas de importancia e de relacdo entre as variaveis sobre a mediana e sobre os
guantis da variavel dependente. Possui 0 vetor de parametros e o0s residuos
associados ao 6-ésimo quantil, 6 € (1,0). O estimador B, é encontrado a partir da

minimizacao da funcao objetivo:
AN 3.6
" ;Po (vi — xiBo) (3.6)
Onde p, € a funcéo de check definida por:

()_{95 e,e=0 37
PREI =10 -1)e  ,ee <0 G.7)
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A Regresséao Ridge (RD), proposta por Hoerl (1970), prevé a obtencdo de uma
variancia menor que a dos minimos quadradados adicionando uma pequena

guantidade positiva, ou seja, viciando o estimador de forma:

b(k) = WTW + kD) 1WTy (3.8)

A esse tipo de estimador atribui-se o nome estimador “Ridge”. Para obté-lo deve-
se encontrar um valor de k. Este € uma matriz diagonal com elementos, (k, ....,k;),
k; = 0 para Vi. Sao varias as propostas para obter o estimador “Ridge” por meio de
diferentes quantidades positivas adicionadas na diagnal da matriz WTW, sendo mais
usual esses valores serem todos iguais.

Ainda fazem parte dos modelos paramétricos os modelos ndo — lineares, nos
guais o vetor de parametros pode ter uma relagdo nao linear nos preditores. Sendo

decrito na Equacéao 3.9.
yvi= f(x,y) + & (3.9)

Onde f (x;,y) é uma funcdo ndo-linear e & o erro aleatério associado. Esses

modelos ndo serdo abordados nesse trabalho.

3.2.4.2 Modelos Nao-Paramétricos

Os modelos ndo-paramétricos de regressao caracterizam-se por ndo permitir saber
de forma antecipada, a forma da funcdo que estad sendo aplicada. Na abordagem
paramética discutida anteriormente, a maneira mais comum de estimar a funcéo de
regressdo é por meio dos modelos linear e ndo-linear, permitindo previsbes dos
valores de y. No entanto, pode-se especificar formas funcionais para a fungéo de
maneira ndo apropriada. Esse problema, busca ser amenizado na abordagem nao-
paramétrica.

A abordagem ndo-paramétrica é flexivel, e objetiva explorar o aprendizado sobre
a funcdo sem restringi-la a modelos estabelecidos a priori. A idéia é permitir que os
dados ditem o formato da curva de regressao no processo de estimacao. Esse formato
se dara por meio de um suavizador, que representa uma ferramenta para resumir a
tendéncia da medida da resposta que seja menos variavel que o préprio y coletado da
amostra de dados. Na literatura existem diferentes tipos de suavizadores, como 0s
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baseados em kernels, splines entre outros (EFROMOVICH, 1999).

A Regressao de Kernel (RK) é um método no qual o valor resposta para um
ponto de teste € estimado usando uma média ponderada das amostras de treinamento
adjacentes (MONTGOMERY, 2012). Os pesos sdao normalmente obtidos aplicando-
se uma funcéo Kernel baseada na distancia em cada uma das amostras. A idéia é que
ao estimar o suavizador de Kernel, é desejavel dar maior peso as observacdes do
conjunto de treinamento que estéo proximas ao ponto de consulta X,.

Seja X, um ponto de consulta. Considere d(x4, x;) a distancia entre uma
observagdo x; do conjunto de treinamentos e o ponto x,. Para ponderar a vizinhanga
de x4, € necessaria uma funcéo kernel K(d((x4,x:)), que atribui maior peso as
observacgdes proximas ao foco x, e, em seguida, cai simetricamente e suavemente

guando d cresce. A funcéo de Kernel gaussiano € definida pela Equacéo 3.10.

—d(xq,xi)
_ 1
K, (d(xq,xi)) =Ge (3.10)
Onde d(xg4,x;) € a distancia Euclidiana do quadrado entre x, e a localizagéo
de interesse x; . Nesta fungéo kernel, a largura de banda h é o desvio padrao de uma
distribuicdo normal centrada em x; . A predicdo usando um estimador de kernel é

dada pela Equacgao 3.11.

Onde n € o tamanho da amostra, yi € a resposta real e W; & obtido, como
mostrado na Equacéo 3.12.

K(d(xq, %; ))

W= ——->—
' ?:0 K(d(xq, X ))

(3.12)

O Support Vector Regression (SVR) é um método ndo-paramétrico,
desenvolvido para resolver problemas lineares e néo-lineares (DUCKER et al., 1997).
Esse método é capaz de construir aproximagdes de spline de dados independente do
namero de dimensdes de entrada em relacdo a complexidade do treinamento e com

apenas complexidade linear, ao contrario da exponencial em um método
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convencional.

A formulacdo do problema SVR fornece como alternativa trabalhar em um
espaco de alta dimensionalidade. Assim, pode-se realizar um mapeamento nao-linear
dos dados de entrada para um espaco de deimensdes maiores. Para o0 caso da

regressdo linear, a aproximagdo num ponto de consulta x, € formada conforme a

Equacéo 3.13.
Yq = (xi ,xq) +bcomb€eR (3.13)

Onde (x;,x,) denota o produto escalar. Para o caso da aplicagéo de SVR como

regressao nao-linear a equacao consiste na seguinte forma, conforme a equacao 3.14.
9 = (@(x:),0(x4)) + bcomb € R (3.14)

Onde @ consiste numa funcéo néo linear que mapeia o espaco de entrada para
um espaco de caracteristicas dimensional superior (infinito). Nesse caso, o algoritmo
SVR envolve o uso de multiplicadores Langrageanos, os quais dependem
exclusivamente de produtos de pontos de @. Isso pode ser feito por meio de fungdes

do Kernel, definidas como:
K = (xi'xQ) = (Qj (xi)’ @ (xCI)) (315)

Dentre as funcdes kernel mais utilizadas no algoritmo SVR destacam-se a linear,
polinomial, sigmoidal e a gaussiana (DUCKER et al., 1997)

3.2.4.3 Modelos Combinados (Ensemble)

Em AM, o aprendizado de conjuntos consiste de métodos eficientes que integram
varios modelos basicos para gerar a saida final. Esse método criou grande
popularidade devido ao seu excelente desempenho de generalizagdo. Os modelos
ensemble geralmente resultam em uma melhor acuracia do que os individuos que o0s
compdem. As razdes por tras de desenvolver modelos séo trés (DIETTERICH, 2000).
Em primeiro lugar, os dados de treinamento podem n&o fornecer informagdes
suficientes para selecionar o melhor modelo Unico. Portanto, a integracdo de tais

modelos com desempenho equivalente pode ser uma escolha melhor. Em segundo
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lugar, os conjuntos podem compensar a imperfeicdo no processo de busca individual.
Em terceiro lugar, na pratica real, pode ndo haver uma verdadeira funcdo alvo.
Conjuntos podem fornecer uma aproximacao relativamente boa e, portanto, resultam
em um melhor desempenho e generalizagéo (DIETTERICH, 2000).

Um modelo ensemble é uma técnica resultante da integracdo de dois ou mais
algoritmos de tipos semelhantes ou diferentes com o objetivo de criar um sistema mais
robusto que incorpore o resultado de todas as técnicas (POLIKAR, 2006).

E um paradigma de aprendizado no qual propostas alternativas de solugdo para
um problema, denominadas componentes, tém suas saidas individuais combinadas
na obtencdo de uma solucéo final. Esta abordagem tem sido amplamente utilizada na
Ultima década, tanto para problemas de regressdo quanto para problemas de
classificacdo de padrdes, uma vez que 0os ensembles sdo comprovadamente capazes
de aumentar a capacidade de generalizacdo e, consequentemente, o desempenho
geral do sistema. Intuitivamente, a combinacéo de multiplos componentes € vantajosa,
uma vez que componentes diferentes podem implicitamente representar aspectos
distintos e, a0 mesmo tempo, relevantes para a solucdo de um dado problema
(COELHO et al., 2009).

Os modelos ensemble podem ser formados por técnicas do mesmo tipo e séo
conhecidos como homogéneos e quando utilizam diferentes modelos de técnicas de
AM, séo ditos heterogéneos.

Dentre os modelos ensemble existentes desatacam-se o Bagging (Bootstrap
Aggregation) e o Stacking Generalization ou, simplesmente, Stacking (BREIMAN,
1996; WOLPERT, 1992).

O Bagging tem como objetivo gerar um conjunto de dados por amostragem
bootstrap dos dados originais. Segundo Maddala (2003), o método Bootstrap é uma
técnica de reamostragem, com o propésito de reduzir desvios e prover desvios padréo
mais confiaveis. O conjunto de dados gera um conjunto de modelos utilizando um
algoritmo de AM simples para construcdo de modelos de regressao. Por fim,
generaliza 0 modelo por meio de uma funcéo de fusado (BREIMAN, 1996). A Equacéo

3.16 apresenta a funcéo de fusdo desse modelo combinado.

1 v .
fbagging(x) = i Zf (x) (3.16)

Onde fbagging(x) representa a previsdo do modelo combinado para o
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instante x, e f(x) é a predicdo dada pelo i-ésimo regressor construido sob 4 — ésima
amostra de bootstrap dos dados de treinamento.

O método stacking tem como objetivo realizar a previsdo usando algoritmos
diferentes, e as previsfes desses algoritmos serdo usadas por um meta-preditor para
fazer a combinacédo dos diferentes modelos (WOLPERT, 1992). O meta-preditor é
outro algoritmo de aprendizado de maquina usado para combinar as saidas dos
modelos bésicos e gerar a previsdo do modelo. A Equacao 3.17 apresenta a fusdo do

modelo stacking.

K M
fstacking(x) = z[fxi — Z ai * fi(x)] (3.17)

Onde fstacking (x) é a predicdo do modelo combinado para x, K € o tamanho

do combinado de dados treinamento, M é a quantidade de regressores do modelo, o

é um coeficiente que minimiza o erro e fi(x;) é a predicdo dada pelo i-regressor.

3.2.4.4 Avaliacdo dos Modelos de Regressao

O processo de aprendizado para problemas de regresséo, de forma geral, consiste
em induzir uma fun¢do f : X -»R em que f é denominado regressor, modelo ou
hipétese. Deseja-se f(x) = f(x),Vx € X, em que f(x) representa a funcéo real
desconhecida. Porém, na pratica, f ndo é idéntica a f, mas uma fungéo que minimiza
a diferenca entre as duas. Dito isso, busca-se modelos de regressao que traduzam
uma funcéo de inducdo minimizando o erro de generalizacao

O erro de generalizacdo dos modelos contruidos para problemas de regressao
pode ser calculado usando diferentes medidas. Uma dessas medidas € o Mean
Absolute Error (MAE), ou erro médio absoluto, no qual os erros sdo tratados
igualmente de acordo com a sua magnitude. O MAE é uma medida util amplamente

utilizada em avaliagdes de modelos (DRAXLER et al., 2014).
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Portanto, neste trabalho a métrica MAE sera utilizada para avaliar os modelos
preditivos. A Equacgdo 3.18 descreve o MAE, onde ¥ = {y4,...,yn} sao os valores

reais da variavel resposta.

n
1
MAE = ~ 3|7~y (3.18)
i=0

3.2.4.5 Métodos de Selecéo de Variaveis

Na descricao de processos reais, um fenébmeno é associado a um elevado volume de
variaveis. Para fins de utilizacdo dos modelos de regressao para a tomada de deciséo,
€ desejavel uma reducdo da quantidade de variaveis de entrada, visto que variaveis
nao significativas aumentam a variabilidade do modelo e diminuem a qualidade da
predicdo. Assim modelos com grande quantidade de variaveis podem apresentar
aderéncia satisfatéria aos dados modelados, porém podem conduzir a predicdes
insatisfatérias devido ao ruido inserido por algumas variaveis. Atributos irrelevantes,
com pouco impacto sobre o modelo, também diminuem a exatiddo da predi¢céo
(GUYSON e ELISEEF, 2003; GAUCHI; CHAGNON, 2001; ALLEN, 1974;
THANASSOULIS, 1996).

A reducado do numéro de variaveis em um modelo de regressdo é denominada
selecdo de variaveis aplicada a modelagem de sistemas. Os métodos devem ser
utilizados adequadamente, sendo avaliados e ajustados de forma iterativa, buscando
uma solucdo mais adequada (GUYSON; ELISEEFF, 2003; ANDERSEN; BRO, 2010).
Dentre os métodos para selecdo mais referenciados pela literatura destacam —se 0s
métodos Foward Selection, Backward Elimination, e Stepwise Regression.

O Foward Selection inicia sem variaveis na equacao, incorporando ao modelo
variaveis estatisticamente significativas, uma a uma (medidas por meio de teste
estatistico). Backward Elimination, ao contrario, conta com todas as variaveis do
modelo, removendo sucessivamente as variaveis menos significativas.

O Stepwise Regression resulta de uma combinacdo dos métodos Backward e
Forward. A metodologia Stepwise Regression é uma das mais utilizadas. Essa familia
de métodos apresenta vantagens como simplicidade e ampla difusdo. Todavia, deve-

se ter ciéncia que o0s procedimentos podem indicar um modelo que, nao
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necessariamente, é tido como modelo 6timo. Tal colocacéo é corroborada por Mantel
(1970), segundo o qual um modelo excelente pode passar despercebido devido a

restricdo de adicionar ou remover apenas uma variavel por vez.
3.3 CONTEXTUALIZA(;AO SOBRE MINERA(}AO DE DADOS EDUCACIONAIS

3.3.1 Etapas da Mineracéo de Dados Educacionais

Um dos objetivos do sistema educacional é conseguir, quando possivel, um maior
nivel de qualidade no ensino. As instituicdes educacionais acumulam uma enorme
guantidade de dados sobre alunos, educadores, materiais didaticos, curriculos e
processos de aprendizagem como um todo. A coleta dos dados educacionais dentro
do ambito institucional depende de regulamentacéo legal e das necessidades e
politicas institucionais especificas. Analisar dados é um trabalho oneroso, e fazé-lo
sem ferramentas poderosas de Mineracao de Dados, pode torna-lo ainda mais dificil.
A mineracdo de dados envolve técnicas para encontrar e descrever padroes
estruturais em dados, como uma ferramenta para ajudar a explicar os dados e fazer
previsdes a partir deles (CLEMMENSEN et al., 2011).

O processo de aplicacdo de técnicas e métodos de Mineracdo de Dados em
dados educacionais pertence a area cientifica especifica. A Mineracdo de Dados
Educacionais (EDM) pode ser definida como uma disciplina preocupada com o
desenvolvimento de métodos para explorar os tipos Unicos de dados dentro do
contexto educacional (ROMERO e VENTURA, 2013). Com a utilizacdo de técnicas e
métodos de mineracdo de dados no dominio educacional, é possivel descobrir
conhecimentos e padrdes ocultos que podem ser utilizados para a tomada de
decis@es relacionadas a melhoria do processo educacional de ensino/aprendizagem
(MILINKOVICK e VUJOVIC, 2019).

O conhecimento obtido por meio da EDM, pode ser usado para oferecer
sugestdes aos gestores académicos para aprimorar seu processo de tomada de
decisbes, melhorar o desempenho académico dos alunos, diminuir as taxas de
reprovacao e evasao, compreender melhor o comportamento dos alunos e auxiliar os
docentes a melhorar suas estratégias de ensino e para a construcdo de modelos de
regressao para prever do aluno em termos de notas e porcentagem (MILINKOVICK e
VUJOVIC, 2019). Os métodos de EDM também podem ser usados para categorizar

os alunos que precisam de apoio, para analisar a aprendizagem dos alunos e agrupa-
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los de acordo com seus pontos fortes e fracos para atividades relacionadas a
aprendizagem.

Assim, é possivel compreender de forma mais eficaz e adequada, os alunos,
como eles aprendem, o papel do contexto no qual a aprendizagem ocorre, além de
outros fatores que influenciam a aprendizagem. Por exemplo, é possivel identificar em
gue situacdo um método de aprendizagem proporciona melhores beneficios
educacionais ao aluno. Também € possivel verificar se 0 aluno esta desmotivado ou
confuso e, assim, permitir aos professores melhorar seus métodos de ensino para
oferecer melhores condi¢des de aprendizagem (BAKER et al., 2011).

O processo de EDM converte dados brutos de sistemas educacionais em
conhecimento que pode ser usado por desenvolvedores de software educacional,
professores, pesquisadores educacionais entre outros. Esse processo nao difere de
outras areas de aplicacdo da mineracdo de dados porque ele se baseia nos mesmos
passos do processo de mineracdo de dados em geral, conforme mostra a Figura 7
(GARCIA et al., 2011):

BUSCAR APLICAR

AMBIENTE

EDUCACIONAL

MINERAGAO DE
DADOS

PRE-PROCESSAMENTO POS-PROCESSAMENTO CONHECIMENTO

Figura 7. Etapas da Mineracdo de Dados Educacionais
Fonte: Garcia et al. (2011) apud Ramos (2016)

Para que o processo de conhecimento proposto no ciclo seja relevante, &
necessario que sua utilizacdo néo seja limitada apenas aos atores educacionais, mas
também retroalimentar o sistema de ensino, contribuindo para a promoc¢do de
melhorias no processo. As etapas da EDM precisam acontecer de maneira efetiva e
consistente, possibilitando que os resultados intermediarios e finais sejam adequados.

A descricao de cada componente e as etapas do processo serdo mostradas a seguir:
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e Ambiente Educacional - constitui-se em sala de aula tradicional, ensino
baseado em computador, ou educacao baseada na web e sistemas de
informacédo que |hes déem suporte (gestdo de aprendizagem, tutor
inteligente, ou sistemas hipermidios). Diferentes tipos de dados podem
ser coletados para resolver diferentes problemas educacionais
(ROMERO e VENTURA, 2010). Esses dados podem vir de diferentes
fontes, incluindo dados administrativos, observacbes de campo,
avaliacbes padronizadas, censitarios, questionarios, e medi¢cdes
recolhidas a partir de experimentos (ROMERO e VENTURA, 2013);

e Dados - Sao as fontes de informagé&o geradas pelos alunos, professores,
instituicdbes de ensino, ambientes de e-learning que podem fornecer
rapidas e importantes compreensodes a respeito do desempenho, evasao
e retencdo, infraestrutura, comportamentos e os niveis de motivacao e
participacdo dos alunos. Essas compreensdes podem sugerir mudancas
significativas nas metodologias de ensino/aprendizagem (ROMERO et
al., 2008);

e Pré-Processamento - Os dados obtidos com o ambiente educacional
tém que primeiro ser pré-processados para serem transformados em um
formato apropriado para a mineracdo. Dentre as tarefas a serem
executadas estdo: a limpeza, selecdo de atributos, transformacao,
normalizacdo, integracao, entre outros (RAMOS, 2016). Em contextos
educacionais, o pré-processamento de dados € uma tarefa importante e
complicada, as vezes demandando mais da metade do tempo total gasto
na resolucéo do problema de mineragao de dados (RAMOS, 2016);

e Mineracéo de Dados - E a etapa central que identifica 0 processo como
um todo. No contexto educacional, técnicas classicas de mineracdo de
dados, como classificacdo, agrupamento e as técnicas de andlise de
associacdo, vém sendo aplicadas com sucesso no dominio da educacao
(PENA AYALA, 2014).

No entanto, os sistemas educacionais tém caracteristicas especiais que
requerem um tratamento diferente do problema de mineracéo classico. Por exemplo,

os métodos de MD hierarquicos, a combinacdo de modelos e a modelagem
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longitudinal de dados tem que ser usados em EDM. Por consequéncia, S&o
necessarias algumas técnicas especificas de MD para lidar com os problemas de
aprendizagem e outros relacionados ao aluno. No entanto, a EDM, ainda, é uma area
de pesquisa emergente, e a cada dia, novas contribuicbes a esta area vem sendo
desenvolvidas, o que ira resultar em um melhor entendimento dos desafios
especificos da educacao, ajudando os pesquisadores envolvidos na area a adotar e
desenvolver novas técnicas (ROMERO e VENTURA, 2013):
e P6s —Processamento - E a etapa final na qual os resultados obtidos ou
modelo s&o interpretados e usados para tomar decisbes sobre o
ambiente educacional. Os modelos obtidos pelos algoritmos de EDM tém
gue ser compreensiveis e Uteis para o processo de decisdo. Outra forma
de compreensao dos modelos € a utilizacdo de técnicas de visualizacao,
as quais sao muito Uteis para mostrar os resultados, e por fim os sistemas
de recomendagdo sdo muito Uteis na apresentacdo dos resultados e
informacdes, explicacdes, recomendacfes e comentarios para usuarios
leigos em EDM. Desta forma os resultados dos modelos podem ser
mostrados na forma de lista de sugestbes ou conclusbes sobre o0s
resultados e como aplica-los (ROMERO e VENTURA, 2013); e
e Conhecimento - quando extraido deve facilitar e melhorar a
aprendizagem como um todo, ndo apenas transformando dados em
conhecimento, mas também filtrando o conhecimento extraido para a
tomada de decisdo (ROMERO et al., 2008).

A EDM surge como um paradigma orientado para projetar modelos, tarefas,
métodos e algoritmos para explorar dados de contextos educativos. Também busca
descobrir padrbes e fazer previsdes que caracterizam os comportamentos dos alunos
e suas realizacbes, o conteudo de conhecimento de dominio, avaliacGes,
funcionalidades e aplicac6es educacionais. A fonte de informacédo € armazenada em
repositérios gerados e gerenciados por modalidades tradicionais de ensino, ensino
aberto, e na educacéo a distancia (PENA-AYALA, 2014).

3.3.2 Areas Relacionadas a EDM

A EDM é uma éarea interdisciplinar, a qual inclui areas como a recuperacao da

informagédo, sistemas de recomendacao, visualizacdo de dados, analise de redes
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sociais (SNA), psicopedagogia, psicologia cognitiva, psicometria, dentre outras, em
uma visao mais ampla.

Segundo Romero e Ventura (2013), a EDM pode ser visualizada como a
combinacao de trés principais areas: Ciéncia da Computacao, Educacéo e Estatistica.
Na intersecao dessas trés areas surge a relacdo com algumas subareas estreitamente
relacionadas com EDM, como a area de educacéo, E-learning, Mineracédo de Dados,
Aprendizagem de Maquina (AM) e Learning Analytics (LA). Na Figura 8, a seguir, séo

explicitadas as areas multidisciplinares que estao relacionadas a EDM.

Ciéncia da Computagio

E-learning
Data Mining

Educational

Computer o Machine
Based Data Mining Learning
Education
Leamnin I
Education Ana,yticgs Statistics

Figura 8. Principais areas relacionadas a EDM
Fonte: Romero e Ventura (2013)

De todas as areas interdisciplinares mencionadas, a que mais se relaciona com
a EDM é a Learning Analytics (LA), tendo como técnicas mais utilizadas a inferéncia
estatistica, a visualizacéo de dados, analise de redes sociais, analise de sentimento e
analise de influencia (RODRIGUES, 2016).

Embora boa parte dos trabalhos de EDM utilize as tarefas classicas da
mineracao de dados, o0s sistemas educacionais possuem caracteristicas diferenciadas
gue exigem o desenvolvimento de novas abordagens de mineracdo de dados
(ROMERO e VENTURA, 2010). Pesquisadores da area de EDM, nao so utilizam as
tarefas tradicionais de mineracdo de dados, mas também propdem desenvolver e
alocar métodos e técnicas extraidas de uma variedade de areas relacionadas a EDM,
como por exemplo, a estatistica, aprendizagem de maquina e psicometria.

Assim, diversas abordagens, com a utilizacdo destas tarefas, vém sendo
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desenvolvidas no ambito educacional. O Quadro mostra as abordagens listadas por

Romero e Ventura (2013).

Quadro 4. Abordagens de EDM

Aplicacéo Descricao
Predicdo do desempenho do | Estimacdo de desempenho de alunos baseado em
estudante variaveis comportamentais

Investigacao cientifica

Testes e comprovacbes de teorias de
aprendizagem, com o objetivo de formular novas
hipéteses cientificas e assim por diante

Fornecendo feedback para apoio aos
professores

Fornecimento de feedback para apoiar educadores
no processo de decisdo sobre a melhor forma de
aprendizagem dos alunos e permitir tomar acfes
apropriadas, proativas e de reparacao.

Aprendizagem
personalizada/adaptativa
para alunos

Para adaptar-se automaticamente a diversos perfis
de aprendizagem, formas de navegacdo e
conteudo.

Recomendacéo para estudantes

Para fazer recomendac¢bBes aos estudantes com
relacdo a suas atividades ou tarefas, links para
visitas, atividades a serem feitas e cursos a serem
realizados.

Criacdo de alertas para estudantes

Para monitorar o progresso da aprendizagem dos
alunos, para deteccdo em tempo real do
comportamento indesejavel dos alunos, tais com
baixa motivagcédo, uso idevido, abandono, e assim
por diante.

Modelagem do usuério/estudante

Para o desenvolvimento de modelos cognitivos dos
estudantes, representando suas competéncias e
seus conhecimentos

Modelagem do dominio

Para descrever o dominio de instru¢do em termos
de conceitos, habilidades, itens e aprender suas
interacoes.

Agrupamento de perfis de alunos

Para criar grupos de estudantes de acordo com
suas caracteristicas pessoais, dados de
aprendizagem.

Construindo material didatico

Para ajudar a instrutores e desenvolvedores para
realizar o processo de constru¢cao/desenvolvimento
de material didatico e aprendizagem de contetdos
automaticamente.

Estimacao de parametros

Para inferir parametros de modelos probabilisticos
a partir de determinados dados para prever a
probabilidade de eventos de interesse.

Fonte: Rodrigues (2016)

De acordo com Rodrigues (2016), um trabalho na area de EDM, nem sempre é

classificado de acordo com as abordagens mencionadas no Quadro 4. Geralmente 0s

trabalhos perpassam por mais de uma abordagem educacional. Além disso cada
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abordagem educacional é desenvolvida por uma ou mais tarefas de MD.

3.3.3 Métodos em EDM

Existem muitos métodos utilizados em EDM, os quais séo originalmente da area de
MD. Entretanto, de acordo com Baker (2010), muitas vezes, esses métodos precisam
ser modificados por causa da necessidade de considerar a hierarquia (em diversos
niveis) da informacédo. Alem disso, existe uma falta de independéncia estatistica nos
tipos de dados encontrados ao coletar informagdes em ambientes educacionais
(BAKER et al., 2011).

3.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Este capitulo discutiu as diferentes tarefas que vém sendo utilizadas em pesquisas na
area de Mineracdo de Dados Educacionais. Percebe-se, por meio deste capitulo que
existe um grande nimero de pesquisas no contexto de EDM, as quais utilizam tarefas
de classificacdo, seguidamente por trabalhos que utilizam tarefas de agrupamento.
Essa constatacao reforca, ainda mais, a necessidade do desenvolvimento de mais
pesquisas com a aplicacao de técnicas de regressao para a resolucdo de problemas
de previsdo dentro do contexto de EDM.

No proximo capitulo serdo apresentados os principais trabalhos e técnicas,
identificadas por meio de um mapeamento sistematico da literatura, o qual buscou
identificar um conjunto de trabalhos que utilizaram abordagens quantitativas para a

predicdo de problemas educacionais.
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4 MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA

Neste capitulo, sdo apresentadas as etapas e resultados do mapeamento sistematico
realizado nesta tese. O objetivo € identificar trabalhos relacionados e lacunas de
pesquisa que tenham relagdo com a aplicagdo de abordagens/técnicas para predigéo

de problemas no ambito educacional.
4.1 METODO DO MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA (MSL)

O estudo do MSL é projetado para mostrar uma visdo ampla dos estudos primarios
existentes sobre um tema de pesquisa especifico, o qual busca identificar as
evidéncias disponiveis a respeito do tema escolhido. De acordo com Kitchenham e
Charters (2007), um MSL é um estudo secundario que tem como objetivo identificar e
classificar as pesquisas a um tema amplo. Os resultados de um MSL ajudam a
identificar lacunas na area, e sdo capazes de sugerir pesquisas futuras para
posicionar adequadamente novas atividades de pesquisa (KITCHEHAM e CHATERS
2007).

O processo de um MSL envolve trés fases principais: Planejamento do MSL,
Conducéo do MSL e Publicacdo dos Resultados (KITCHEHAM e CHATERS 2007).
Essas fases, bem como suas atividades sdo conduzidas de modo interativo. A Figura

9 apresenta as fases e as atividades do processo de MSL aplicados nesta Tese.
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Figura 9. Processo de MSL aplicado nesta Tese
Fonte: Kitcheham e Chaters (2007)
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4.2 PLANEJAMENTO DO MSL

Esta etapa tem como objetivo identificar a real necessidade, ou seja, a motivacéo para
a execucdo de um MSL. E importante antes de iniciar o processo de planejamento do
MSL, identificar se ja existem estudos secundarios no mesmo tema. A seguir busca-
se a necessidade da realizacdo deste MSL tendo em vista trabalhos relacionados,
bem como descrever o protocolo de pesquisa definido, as etapas e procedimentos
realizados no processo (KITCHENHAM e CHATERS,2007).

4.2.1 Necessidade da Pesquisa

Ao longo do tempo, a Educacéo vem vivenciando diversos problemas que dificultam
a eficiéncia e a eficacia de seus processos. Dentre os problemas mais conhecidos na
atualidade estéo: a evasao/retencao e os niveis baixos de aprendizagem/desempenho
escolar. Esses problemas sédo apontados como responsaveis pela queda na qualidade
dos sistemas educacionais nas diversas modalidades de ensino em todo mundo,
principalmente nos paises em desenvolvimento como o Brasil. Muitas vezes, a
ocorréncia desses problemas esta associada a fatores internos e externos ao contexto
educacional. Identificar, analisar e prever a ocorréncia desses problemas, torna-se
importante para as instituicbes educacionais e governos subsidiarem estratégias
eficientes para combaté-los. Diante desse cenario, este estudo busca identificar na
literatura a natureza das pesquisas realizadas no contexto da predi¢cdo educacional,
os tipos e caracteristicas dos dados utilizados, as abordagens/técnicas de predicao
utilizadas para prever a ocorréncia dos problemas e os fatores associados, ou seja,

as causas dos problemas educacionais.

4.2.2 Objetivos do Mapeamento

Esta pesquisa caracteriza-se pela conducao de um MSL, com o objetivo de identificar,
catalogar e analisar o maior numero possivel de estudos primarios relevantes e
reconhecidos, sobre a aplicacdo de métodos para predicdo de problemas
educacionais, com o intuito de identificar lacunas de pesquisa que subsidiem e
reforcem a questéo central de pesquisa desta tese.
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4.2.3 Questdes de pesquisa

Uma das etapas essenciais do MSL é a definicdo das questfes de pesquisa que
conduzem a busca dos documentos relevantes, permitindo, posteriormente, a selecao
dos documentos por meio das palavras chave (keywording) e resumos (abstract) para
extracdo dos dados (PETERSEN, 2007). Objetivando responder a questdo central
desta tese e conforme os objetivos propostos no Capitulo 1, este mapeamento
elencou a seguinte questéo principal: “Quais métodos utilizados na literatura séo
aplicados a predi¢cédo de problemas educacionais”?

Foram elaboradas quatro questdes secundarias que serviram como base para
mapear sistematicamente os trabalhos na literatura:

Q1: Qual a natureza das pesquisas que vém sendo desenvolvidas relacionadas

a predicdo em contextos educacionais?

Q2: Quais séo os tipos e caracteristicas dos dados utilizados para construcéo

dos modelos de predicéo educacionais?

Q3: Que abordagens/técnicas vém sendo, frequentemente, utilizadas para

predicdo no contexto educacional? e

Q4: Quais fatores estao associados aos problemas de predicdo educacional?

Estas questdes serviram para o direcionamento e elaboracéo da string de busca

utilizada na pesquisa para a selecao dos estudos primarios.

4.2.4 Protocolo de Pesquisa

Apos identificar a necessidade da realizacdo do MSL, foi definido o protocolo do
mapeamento que € o elemento essencial para sua execucao. O protocolo definido
neste estudo especifica as questdes de pesquisa, a estratégia que foi utilizada para
conduzir o MSL, os critérios para a selecao dos estudos e a forma como os dados
serdo extraidos dos estudos selecionados. Vale destacar que a qualidade do protocolo

impacta diretamente na qualidade do MSL.
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4.3 CONDUCAO DO MSL

Apoés a definicdo das atividades a serem realizadas no protocolo de pesquisa, tem
inicio a fase de conducdo do MSL. Nesta fase, os estudos primarios sdo identificados
utilizando-se a estratégia de busca definida no protocolo. Uma vez identificados, os
estudos precisam ser selecionados por meio de aplicagdo de critérios de selecéo
(critérios de inclusdo e exclusdo). Os critérios de selecdo devem especificar as
principais caracteristicas e/ou conteudos que os estudos devem ter para serem
incluidos ou excluidos. Apdés a atividade de selecéo, os dados contidos nos estudos
devem ser extraidos. A extracdo objetiva coletar os dados que sejam necessarios para
responder as questfes de pesquisa e para facilitar posteriormente as andlises e

sinteses dos resultados.

4.3.1 Estratégia de Pesquisa

A estratégia de pesquisa usada, nesse MSL, inclui a definicdo de: (i) selegcdo dos
estudos primarios - a forma como as buscas serdo realizadas, os locais onde os
estudos serdo procurados, a string de busca a ser usada; (ii) critérios de selecao -
garantir a qualidade dos resultados obtidos, estabelecer as caracteristicas relevantes
gue os estudos devem conter (critérios de inclusdo) e caracteristicas que levam a
exclusao de estudos que ndo obedecem aos critérios definidos (critérios de excluséo);
e (iii) extracdo dos dados - definir os critérios de classificacdo dos estudos com

relacdo as questdes de pesquisa (PETERSEN et al, 2015).

4.3.2 Selecédo dos Estudos Primarios

Para que um MSL proveja uma visdo ampla do tema é necessario realizar buscas
automaticas. Assim, para esta tese, foi realizada uma busca automética dos estudos

primarios no indexador Elseiver Scopus (http://www.scopus.com), uma vez que 0S

indexadores indexam os artigos de varias bibliotecas digitais de editoras tais como
IEEE Xplorer, Digital Library, ACM Digital Library, Science Direct e Springer Link
(RODRIGUES, 2016). Foi realizada uma primeira interacdo por meio de uma string

de busca, apresentada no Quadro 5.


http://www.scopus.com/
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Quadro 5. Primeira String de busca

TITLE-ABS-KEY-AUTH: ("Academic Performance") AND ("Student Performance"”) AND
("Dropout") AND AND ("Predictive Models") OR ("Prediction Models") OR ("Predictive Analysis")
OR ("Predicting Dropout”) OR ("Predicting Performance") AND ( EXCLUDE ( LANGUAGE ,
"Spanish” ) OR EXCLUDE ( LANGUAGE, "Turkish"))

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

Esta primeira interagdo teve como resultado 145 trabalhos primarios nos
altimos dez anos (2010 a 2019). A Figura 10 apresenta o grafico com os trabalhos
distribuidos por ordem cronolégica de publicagcdes nos ultimos dez anos. Assim,
36,2% foram artigos publicados em conferéncias, 52,5% foram artigos publicados em
periédicos, 6,4% foram artigos em revisdes, 3,5% foram livros, e 1,4% foram capitulo
de livros. Portanto percebe-se como esta tematica esta crescendo no decorrer dos

ultimos dez anos.

Publicacdes na Area

w By ()
o o o

Quantidade de Publica¢Oes
= N
o o

0
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Ano de Publicagao

Figura 10. Publicagbes na area nos ultimos dez anos
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A Figura 11 apresenta os principais periodicos e conferéncias nos quais 0s

estudos foram publicados.
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Principais Periodicos e Conferéncias

Lectures Notes in Eletrical Engineering

Comunications In Computer And Information
Science

IEEE Trasactions on Learning Technologies

Advances In Intelligent Systems and
Computing

ACM International Conference Proceeding
Series

o

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Quantidade de Periddicos

Figura 11. Principais Periddicos e Conferéncias
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

O principal periédico foi o Advances in Intelligent Systems and Computing, com
seis publicacbes na érea de predicdo educacional, seguido pelo IEEE Trasactions on
Learning Tecnologies com cinco publicacdes. Os demais periddicos obtiveram menos

de quatro trabalhos publicados na area.

No intuito de especificar ainda mais a busca, limitando apenas a trabalhos que
utilizaram abordagens/técnicas para predicdo dos fenémenos educacionais, foi
necessario desenvolver uma segunda string de busca adicionando os termos:
Educational Data Mining, Learning Analytics, Machine Learning e Statistic. O Quadro

6 mostra a segunda string de busca
Quadro 6. Segunda String de busca

TITLE-ABS-KEY-AUTH: ( "Academic Performance” ) AND ( "Student Performance” ) AND (
"Dropout" ) AND ("Predictive Models" ) OR ("Prediction Models" ) OR ( "Predictive Analysis"
) OR ("Predicting Dropout") OR ("Predicting Performance" ) AND ("Educational Data Mining"
JAND ("Learning Analytics") AND ("Machine Learning" ) OR ("Statistic") AND ( EXCLUDE
(LANGUAGE," Spanish")

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

Para especificar a quantidade de trabalhos relevantes no contexto educacional,
foi feito um refinamento adicionando os termos Educational Data Mining (EDM),
Learning Analytics, Machine Learning, Statistic, na segunda string apresentada no
Quadro 6, retornando apenas 50 trabalhos primarios. Desse total, 14 trabalhos
utilizaram abordagens/técnicas de EDM, 9 utlizaram abordagens/técnicas de
Aprendizagem de Maquina, 5 utilizaram abordagens/técnicas de Learning Analytics e
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4 utilizaram abordagens baseadas na modelagem preditiva.

Os 18 trabalhos restantes utilizaram outras abordagens/técnicas aplicadas a
previsdo educacional. A Figura 12 apresenta a classificacdo dos trabalhos por area
de aplicacéo.

Classificacao dos Trabalhos por Area de Aplicacao

outras |l

Andlise Estatistica [l
Modelo Preditivo [ NNRNRNRE R
Learning Analytics [ INENRNHRNIEEE
eov
Aprendizagem de Maquina  |[INEGQN
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Figura 12. Classificacédo dos trabalhos por &rea de aplicagao
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Considerando os trabalhos selecionados na segunda interagcédo, a Figura 13
apresenta a cronologia dos trabalhos que utilizaram abordagens/técnicas para
predicdo no contexto educacional. De todos os trabalhos retornados, 44% foram
publicados no ano de 2019, 36% em 2018, 14% em 2017, 4% em 2016, e 2% em
2015. Os demais anos nao apresentaram pesquisas na area educacional que

utilizassem abordagens/técnicas de predi¢cao.
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Cronologia dos Trabalhos

Quantidade

0
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Ano de Publicagdo

Figura 13. Cronologia dos trabalhos na area educacional que aplicaram abordagens/
técnicas de predicéo.
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Diante do exposto, para o andamento das proximas etapas do MSL, foram

considerados os resultados obtidos na segunda string (50 artigos).

4.3.3 Critérios de Selecéo

A definicdo de critérios de selecdo € fundamental para garantir a qualidade nos
resultados obtidos em um MSL. Os Critérios de Inclusdo (Cl) estabelecem as
caracteristicas que um estudo deve conter, para ser considerado relevante. Ja os
Critérios de Exclusdo (CE) evidenciam as caracteristicas que levam a exclusédo de
estudos que ndo obedecem aos critérios definidos. Para a inclusdo de um trabalho
nesta pesquisa foi determinada a sua relevancia em relacéo as questdes de pesquisa,
por meio da andlise do titulo, palavras chave e resumo. Sendo assim foram definidos

0s seguintes critérios, conforme Quadro 7 a seguir.

Quadro 7. Critérios de Incluséo e Exclusao

Critérios de Inclusao

CI1 | Artigos publicados em periddicos e conferéncias

CI2 | Artigos publicados entre os anos de 2010 e 2019

CI3 | Artigos Escritos em Portugués ou Inglés

Cl4 | Artigos que mencionem abordagens, técnicas e processos aplicados a predicéo
dos fenbmenos educacionais

CI5 | Artigos que respondam a pergunta de pesquisa primaria /secundarias
Critérios de Exclusao

CE1 | Artigo duplicado
CE2 | Nao apresenta acesso gratuito ao texto completo

CE3 | Nao ter relagdo com abordagens/ técncicas preditivas no contexto educacional
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)




96

Tendo em vista a selecdo dos trabalhos mais relavantes, este MSL focou
especificamente em artigos publicados em periddicos e conferéncias. A selecéo teve
como base os trabalhos selecionados na segunda string definida no Quadro 6.

Os critérios de inclusdo apresentado, pelos itens I1, 12, 13, 14 no Quadro 7,
considerou, por uma questéo de abrangéncia, os trabalhos escritos em lingua inglesa
e portuguesa. Por fim, delimitou-se que os artigos deveriam mencionar alguma
abordagem/técnica aplicada a predi¢cao no contexto educacional.

Com relacdo aos critérios de exclusao apresentados pelos itens E1, E2, E3 no
Quadro 7, o primeiro critério de exclusao trata da exclusdo dos artigos duplicados que
retornaram pela busca realizada pelo engenho Scopus. O préximo critério de excluséao
indica a impossibilidade de acesso gratuito a textos completos. Por fim, o terceiro
critério de exclusdo trata da aderéncia dos trabalhos as abordagens/técnicas de
predicdo no contexto educacional. Para este fim, foi realizada uma primeira leitura
considerando analise dos resumos (abstract) e as palavras chave (Keywords),
buscando identificar se os trabalhos apresentavam aderéncia com as abordagens/
técnicas para predi¢cao no contexto educacional.

Ao fim dos processos de inclusdo e excluséo, foram identificados 15 trabalhos

gue ndo atendiam aos critérios de inclusdo, sendo excluidos do estudo.

4.3.4 Extracdo dos Dados

ApoGs a aplicacdo dos critérios de inclusdo e excluséo, foram selecionados 35 artigos
nos quais uma leitura completa foi realizada. Nesta etapa de extracdo dos dados, a
gualidade dos estudos selecionados foi analisada de acordo com as seguintes
caracteristicas: a) estrutura adequada; b) definicAo de abordagens, métodos e
técnicas utilizadas; c) fundamentacgéo teorica e referéncias relevantes; e d) reflexdes
acerca da tematica.

O Quadro 8 apresenta os artigos selecionados neste MSL. Ainda nesse quadro,
a primeira coluna utiliza o identificador (ID) para referenciar esses artigos. Ja a
segunda coluna refere-se ao tipo de estudo: artigos que apresentam estudos de caso
(EC) e artigos que apresentam relatos de experimentos (RE), ambos nos diversos

contextos educacionais.
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Quadro 8. Conjunto de artigos selecionados para reviséo
Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

As questbes secundarias propostas neste MSL foram consideradas na analise

dos artigos apresentados no Quadro 8, no qual criou-se uma sistematizacdo dos

principais contetdos associados as questdes descritas na Subsec¢édo 4.3.1 (Ql, Q2,

Q3, Q4), para auxiliar a responder a questéo central proposta neste estudo.

4.4 PUBLICACAO DOS RESULTADOS

A Ultima fase do processo do MSL € a escrita dos resultados, os quais seréao
divulgados aos potenciais interessados (KITCHENHAM e CHATERS, 2007). Os

resultados deste MSL serao divulgados como parte desta tese.
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4.4.1 Andlise e Discussao dos Resultados

Nesta secao serao apresentados os resultados do estudo aprofundado dos 35 artigos
selecionados. O MSL foi conduzido no periodo de janeiro a mar¢co de 2019. O
processo foi iniciado com a leitura dos artigos selecionados. Foi realizada a analise
dos objetivos e das metodologias dos artigos, selecionando as informacgdes julgadas

relevantes para responder as questdes de pesquisa.

4.4.2 Natureza das Pesquisas

Esta questédo de pesquisa focou na identificacdo da natureza das principais pesquisas
desenvolvidas para a predicdo de problemas educacionais. Para respondé-la foi
utilizada a ideia de categorizar estudos em termos de facetas, proposto por Wieringa
et al. (2006). Assim, trés facetas principais foram criadas. A primeira estruturou o
toépico com base na natureza das abordagens de predicdo, encontradas na literatura,
em termos de: desempenho, evasdo e comportamento. A segunda considerou a
contribuicdo do estudo, com a proposicdo ou aplicacdo de um método, uma técnica e
uma ferramenta. Essas categorias foram derivadas da andlise dos objetivos propostos
nos trabalhos. No entanto, a terceira faceta que reflete a abordagem de pesquisa
utilizada nos artigos, € geral e independente de uma area de foco especifica. O
Quadro 9 apresenta a natureza das abordagens para predicdo de problemas
classificadas com base em facetas.

Quadro 9. Natureza das abordagens\técnicas de predi¢éo

Categoria Descricdo Trabalhos
Os trabalhos contribuem com a utilizacdo de | A02, AO04, AO05,
Predicéo do conhecimentos elou técnicas preditivas | A06, A08, A09,
Desempenho relacionadas a previsdo do desempenho ou | A10, All, Al2,
engajamento de alunos. Al13, A17, A21,

A22, A25, A29,
A30, A31, A34, A35
Os trabalhos contribuem com a utilizacdo de | A0O3, A07, Al4,
Predicdo da conhecimento, métodos e técnicas preditivas para | A15, A20, A23,
Evasédo prever com antecedéncia os alunos em risco e o | A24, A27, A32
combate a evaséo escolar.

Os trabalhos contribuem com a predicdo a partir | AO1, Al16, A1l8,
Predicdo do da analise do comportamento de alunos e | A19, A26, A28,

Comportamento interacbes com o sistema. Neste ultimo caso, | A33,

alunos da Educacdo a Distancia (EAD).

Fonte: Wieringa et al. (2006)
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Conforme apresentado no Quadro 9, boa parte dos trabalhos esta focada no
desempenho dos alunos e na identificacdo de alunos propensos ao abandono escolar
(evaséo). Uma caracteristica importante observada nos trabalhos foi o predominio das
investigacdes no nivel de ensino superior (graduacdo) em detrimento ao ensino
fundamental e médio. Foi observada a utilizacdo de multiplas informacfes para
obtencéo do perfil do aluno e das caracteristicas dos fatores associados ao problema

do estudo em questéao.

4.4.3 Tipos e Caracteristicas dos Dados

A segunda questdo de pesquisa trata dos tipos e caracteristicas dos dados utilizados
para construcdo de modelos para predicdo educacional. Para alcancar os objetivos
propostos, os trabalhos utilizaram diferentes tipos de dados: dados demogréficos
(idade, género, classe social, entre outros); dados contidos em questionarios
(individuais ou em larga-escala); dados contidos em ambientes de aprendizagem
(metadados dos objetos de aprendizagem, publicacdes em féruns de discusséao, entre
outros); dados coletados de entrevistas; dados do histérico escolar (notas, disciplinas
cursadas, créditos obtidos, total de reprovacdes, entre outros); dados de navegacéo
dos alunos (paginas acessadas, tempo online, frequéncia de acesso entre outros);
coletados nos ambientes de aprendizagem utilizados (Moodle, Blackboards, entre
outros.); dados coletados em midias sociais e informacdes do perfil, comentérios
realizados, e assim por diante .

A Figura 14 apresenta a origem dos principais tipos de dados utilizados nos
trabalhos, para construcdo dos modelos preditivos, é possivel destacar a
predominéancia de estudos que utilizaram dados relacionados ao ambiente de ensino-
aprendizagem (22,4%). Seguido pelos dados demograficos (20,9%), e pelos dados
presentes nos histéricos escolares (19,4%), juntamente com os dados de navegacao
(19,4%). Os demais dados aparecem em uma quantidade significativa quando

comparados aos demais tipos de dados entre (4,5 e 9%).
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Principais tipos de Dados

Dados de Navagagdo
Midias Sociais
Histdrico Escolar
Entrevista

Dados do Ambiente

Questionario

Demografico

o

2 4 6 8 10 12 14 16

Figura 14. Principais tipos de dados utilizados para predicdo educacional
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

4.4.4 Abordagem/Técnicas de Predicéo

A terceira questdo de pesquisa, desenvolvida neste trabalho, diz respeito as
abordagens/técnicas que vém sendo frequentemente utilizadas para predicdo no
dominio educacional. Os resultados encontrados nessa questao de pesquisa mostram
gue a grande maioria dos trabalhos que se propdem a utilizagdo de abordagens para
predicéo utilizou a Mineragdo de de Dados Educacionais (EDM). Dos trinta e cinco
trabalhos analisados, quatorze utilizaram EDM, para prever o desempenho, a evasao
e 0 comportamento dos alunos, conforme o Quadro 8. Os estudos séo: (A04; A10;
All; A12; A13; Al4; ALl7; A20; A22; A23; A25; A26; A27; A30). Esse € um dos
métodos mais utilizados na literatura para a descoberta de conhecimento em dados
educacionais (PENA-AYALA, 2014). A Figura 15 apresenta as principais
abordagens/técncicas aplicadas a predicdo edcuacional, identificadas nos estudos

analisados neste MSL.
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Abordagens para Predi¢cao Educacional
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Figura 15. Abordagens\Técnicas de predicdo educacional
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Outras abordagens também foram utilizadas pelos trabalhos (Quadro 6) como:
Aprendizagem de Maquina (A01; A02; A03; AO5; A06; A09; Al4; Al7; A21; A22;
A24; A25), Learning Analytics (A01; A03; A07; A08; A19; A24; A32) e Estatistica
(AO7; A17; A21; A35).

E importante esclarecer que alguns trabalhos utilizam mais de uma abordagem
para predicdo a partir da combinagdo dos modelos preditivos, objetivando compara-
los para determinar qual o que apresenta melhores resultados para a sua aplicacéo
no problema de predi¢cdo. Nesse sentido se destaca o trabalho de Akin (2014), o qual
combina abordagens de Aprendizagem de Maquina e Estatisticas, como por exemplo
a combinacdo de técnicas de Ensemble com Regressdo Linear, para predicao
objetivando a reducdo dos erros de previsdao nos modelos. Desta forma, com a
combinacéo de abordagens e técnicas busca a eficiéncia dos modelos de predicao.

Complementando a terceira questéo de pesquisa, as técnicas de predicdo mais
utilizadas foram a Classificacdo e a Regressdo. A primeira técnica obteve maior
destaque nos trabalhos analisados, como por exemplo o trabalho de Gkontzis e
Kontsiantis (2018) o qual aplicou técnicas de Regressdo Linerar e técnicas de
Classificacdo a partir dos algoritmos Random Forest, Neural Network, e Support
Vector Machine —SVM. O foco desse estudo estd em prever o desempenho de
estudantes a partir das tarefas que o aluno realiza no ambiente de aprendizagem.
Obtendo o algotimo Random Forest com o melhor desempenho para a previsao.
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A Figura 16, apresenta as principais técnicas aplicadas a predicdo do

desempenho, evasdo e comportamento do estudante.

Técnicas Preditivas

Associagao
Agrupamento

Regressdo

I
I
|
Classificaczo - |

Figura 16. Técnicas aplicadas a predicao
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A maioria dos trabalhos que utilizaram as técnicas de classificacdo teve como
foco o desenvolvimento de modelos de previséo, especificamente para prever
precocemente o desempenho e a evasao dos alunos em risco, bem como o
comportamento dos alunos quanto a utilizacdo de ambientes virtuais de
aprendizagem. Todos os trabalhos que utilizaram a Regressao como técnica principal
ou combinada com técnicas de aprendizagem de maquina, por exemplo, tiveram como
objetivo a identificacdo das varidveis mais significativas para a contru¢cao dos modelos
de predicdo do desempenho e da evasao dos estudantes. Contudo, o estudo néo
identificou trabalhos, que fizeram uso de abordagens/ técnicas de Regressao para
prever caracteristicas comportamentais dos estudantes.

Além das técnicas de classificacdo e regressao, outras duas técnicas foram
utilizadas: a analise de agrupamento e regras de associagdo, ambas com 2 trabalhos
encontrados na literatura. Os trabalhos de analise de agrupamento (MUSHTAK et al.,
2017; GKONTIZ et al., 2018) tiveram como objetivo identificar padrbes ou perfis de
comportamento dos estudantes em ambientes de aprendizagem. Os trabalhos de
regras de associacdo (SULEIMAN et al., 2017; SANDOVAL et al., 2018) tiveram como
foco identificar as relacbes entre as variaveis relacionadas ao desempenho e ao

comportamento dos alunos.
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4.45 Fatores Associados

A guarta questdo de pesquisa esta relacionada com a identificacdo dos fatores
associados aos problemas educacionais. Os fatores associados sao variaveis internas
e externas ao contexto educacional, os quais influenciam de forma positiva ou
negativa o andamento da vida académica dos estudantes. Além disso, podem estar
relacionados a aspectos pessoais, cognitivos, familiares ou relacionado a propria
instituicdo de ensino (SOARES, 2004). Também podem estar relacionados, a
aspectos sociais, intelectuais e comportamentais (TINTO, 1997). Esses aspectos, de
forma individual ou em conjunto, podem ser a causa dos principais problemas
educacionais enfrentados pela educacao na atualidade, como por exemplo, o baixo
nivel de aprendizagem/desempenho e a retencao/evasdo. Nos trabalhos analisados,
os fatores associados a instituicdo de ensino, sécio-econémicos e tecnologicos foram
0s mais identificados. Este ultimo, no entanto, € um fator presente principalmente nas
modalidades de Educacao a Distancia (EaD). Conforme o Quadro 6, 0s seguintes
trabalhos tratam dos aspectos relacionados a instituicdo de ensino (A04; A07; Al7;
A29; A31), socio econdmicos (A02; Al12; Al13; Al4; A29) e fatores tecnoldgicos
(A02; A03; A06; AD9; A29). Além desses, outros fatores também foram identificados,
tais como demograficos (A10; A34) pessoais (Al4; A29; A35) e familiares (A12). A
Figura 17 apresenta os principais fatores associados identificados nos trabalhos.

Fatores Associados

Tecnoldgicos
Sécio-econémico
Pessoal

Familiar

Demograficos

Escolar / Académico

o

1 2 3 4

wv
[e)]

Figura 17. Fatores associados identificados nos trabalhos
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)
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A secdo seguinte descreve as principais consideracdes obtidas com este
mapeamento sistematico, bem como lacunas de pesquisas que serdo abordadas

nesta tese.
4.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O MSL teve como objetivo identificar na literatura os estudos que utilizaram métodos
para a predi¢céo de problemas educacionais nos ultimos dez anos (2010-2019). Foram
encontrados no total 141 trabalhos em uma primeira interagdo realizada. Buscando
refinar a selecdo dos estudos, foram inseridos alguns termos relacionados, para
contemplar as principais abordagens/técnicas utilizadas para predicdo, tais como:
Educational Data Mining (EDM), Machine Learning (ML), Learning Analytics (LA), e
Estatistica. Retornando 50 estudos primérios, dos quais, 14 aplicaram
abordagens\técnicas de EDM, 9 aplicaram abordagens/técnicas de ML, 5 aplicaram
abordagens de LA, 4 aplicaram abordagens/técnicas de estatistica. Os 18 trabalhos
restantes aplicaram outras abordagens/técnicas para a predicdo dos problemas
educacionais. E importante esclarecer que o crescimento exponencial dos estudos
nessa area, principalmente nos ultimos 5 anos, sendo 2018 e 2019 os anos com 0
maior niumero de trabalhos publicados em periédicos e conferéncias na area.

A maioria dos estudos foca na predicdo do desempenho escolar/académico,
seguido pelos estudos que tratam da predicdo da evasaol/retencéo, e pela predicédo
do comportamento dos alunos nas suas interagcdes com os ambientes educacionais.
Este dltimo como destaque os estudos que tratam dos ambientes de Educacgédo a
Distancia (EaD). Além disso, observou-se o grande numero de trabalhos que tratam
especificamente da predicdo no contexto do Ensino Superior, abordando
principalmente o problema da evaséao/retengcdo. Em contrapartida, poucos trabalhos
abordam problemas educacionais relacionados ao Ensino Fundamental.

Os dados utilizados para a construcdo dos modelos preditivos sao de diversos
tipos, possuindo diversas origens e caracteristicas. Grande parte dos dados tem sua
origem nos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) e Learning Manangemant
Systems (LMS), e dizem respeito ao comportamento do estudante em suas interacoes
com os ambientes, como por exemplo, acesso as atividades, interacdo com
professores e turores, entre outros. Outros tipos de dados significativos encontrados

nos estudos sdo: os dados demograficos que dizem respeito a caracteristicas como
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sexo, idade, cor, por exemplo; os dados académicos, oriundos dos histéricos
escolares, como notas, reprovacdes, retencdes, entre outros. Os dados de navegacéao
gue estdo relacionados ao conhecimento tecnolégico do estudante no uso das
ferramentas de ensino/aprendizagem. Os outros tipos de dados referem-se a
guestionarios que sao aplicados a grupos de estudantes/professores, bem como
entrevistas. Por fim os dados coletados de midias sociais como Facebook e Instagram,
entre outras. Sobre o perfil comportamental dos estudantes e suas relagcdes sociais.
Como se pode ver, a origem, tipo e caracteristicas dos dados sdo os mais diversos,
contudo, ndo ha uma padronizacdo dos métodos de coleta e analise desses dados,
limitando-se estudos a adaptacfes de outros métodos desenvolvidos.

As abordagens/técnicas de EDM sé&o utilizadas para a predicdo de problemas
educacionais. Dentre as tarefas mais utilizadas, a Classificagéo se destaca na maioria
dos trabalhos, seguida pela tarefa de Regresséo. Nesse sentido, pode-se destacar a
utilizacdo da combinacdo de modelos preditivos, ou seja, a combinacédo de mais de
uma técnica, objetivando-se a reducdo de erros, acuracia e eficiéncia dos modelos.
Destacam-se nos estudos a combinacdo de técnicas de ML com técnicas de
classificagao e regresséao.

Dos principais fatores associados aos problemas educacionais destacam-se 0s
fatores escolares/académicos, tecnologicos, socioecondmicos, pessoais e
demograficos. Observa-se que os estudos ndo fazem a transposicdo dos fatores
encontrados com 0s modelos tedricos existentes na literatura relacionada aos
problemas educacionais. A literatura trata de problemas como desempenho e evasao,
e no decorrer dos anos desenvolveu modelos tedricos que possibilitam o diagnostico
das causas dos problemas educacionais. No entanto, foi observado que os estudos
buscam confirmar os fatores associados por meio de andlises quantitativas, ndo
relacionando aos fatores jA desenvolvidos e consolidados pelos modelos tedricos
existentes na literatura. Observou-se ainda que os estudos buscam apresentar
resultados por meio de instrumentos de visualizacdo como, por exemplo, graficos,
softwares e dashboards, entre outros. Contudo, esses métodos nao estabelecem de
forma concreta a relacdo de causa e efeito para um diagnostico dos problemas
educacionais. No proximo capitulo serd apresentada a abordagem proposta por este
trabalho bem como as tarefas descritas em cada uma das fases para analise dos

dados educacionais.
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5 ABORDAGEM PROPOSTA (DEP-DM)

Em func&o da natureza dos objetivos propostos nesta tese direcionarem para o0 uso e
aplicacdo de técnicas de EDM, como forma de determinacéo dos modelos preditivos,
para o diagnoéstico dos problemas educacionais, e para adequacdo ao contexto de
dados educacionais, foi proposta uma abordagem especifica, com base na
metodologia CRISP-DM, denominada, DEP-DM (Diagnosis of Educational Problems
using Data Mining). A Figura 18 apresenta a abordagem DEP-DM, a qual consiste em
5 (cinco) fases. A sequéncia de fases ndo € obrigatoria, podendo ocorrer a transicao
para diferentes fases dependendo do resultado de cada fase. Os fluxos indicam as

mais importantes e mais frequentes dependéncias entre as fases.

CARACTERIZACAO
DO PROBLEMA EDUCACIONAL

DIAGNOSTICO DO

PROBLEMA EDUCACIONAL PREPARACAO DOS DADOS

PARA EDM

DADOS
EDUCACIONAIS

AVALIACAO DO MODELO
PREDITIVO EDUCACIONAL

MODELAGEM DOS
PROBLEMAS
EDUCACIONAIS

7 S —

Figura 18. Abordagem DEP-DM
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

As proximas secOes detalham cada uma das fases exibidas na Figura 20, as
guais sdo estruturadas em varias tarefas gerais e especificas, desenvolvidas para

determinadas situacgoes.
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5.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA EDUCACIONAL

Esta € uma das fases mais importantes do processo. Nela é realizada a caracterizagao
e o entendimento do contexto educacional com o objetivo de identificar e descrever
0s principais problemas educacionais. Ou seja, identificar as dimensdes dos fatores
associados aos problemas e suas principais causas. Também permite identificar as
principais abordagens/técncicas que vém sendo utilizadas para prever a ocorréncia
dos problemas. Por fim, nesta fase é possivel analisar os fatores e suas dimensdes e
os indicadores que serdao medidos dependendo do contexto educacional.

Nesta tese, a caracterizacao do problema educacional e dos fatores causadores
foi realizada a partir de uma revisao da literatura, a qual teve como foco: identificar os
problemas educacionais, identificar os contextos educacionais nos quais eles ocorrem
e os fatores associados aos problemas educacionais. Também foi realizado um
mapeamento da literatura que teve como objetivo identificar os métodos,
abordagens\técnicas para predicdo de problemas educacionais. A Figura 19 mostra
as atividades realizadas na revisdo da literatura para caracterizagdo do problema

educacional.

Identificar e Analisar

Revisdo da
Literatura
CONTEXTO PROBLEMA FATORES ABORDAGENS
ul : EDUCACIONAL EDUCACIONAL ASSOCIADOS \TECNICAS

Figura 19. Atividades realizadas na revisdo da litertura para caracterizagcdo dos problemas
educacionais.
Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

A revisdo da literatura foi realizada a partir do entendimento das principais
problematicas presentes na educacdo. Para este estudo, dentre as diversas
problematicas existentes, destacaram-se o baixo desempenho académico e a evasao.
A escolha dessas problematicas deve-se as evidéncias analisadas na literatura sobre
sua ocorréncia nas diversas modalidades de ensino. As evidéncias dessas
ocorréncias sao apresentadas nos capitulos 2 e 4 desta tese.

A partir das evidéncias apresentadas na revisao da literatura sobre o baixo

desempenho e a evasédo, e buscando atender aos objetivos desta tese, foram
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utilizadas as bases de dados do INEP. Essas bases sao disponibilizadas
publicamente, sendo compostas por um conjunto de avaliacdes externas em larga
escala (provas e questiondrios) coletados periédicamente ou por informacdes
censitarias anualmente.

Nesta pesquisa, os dados utilizados sdo oriundos do Sistema de Avaliacdo da
Educacao Basica (SAEB), do Censo da Educacao Superior e Indicadores de Fluxo da
Educacao Superior. As amostras de dados do SAEB referem-se aos anos de 2013,
2015 e 2017. O conjunto de dados do Censo da Educacao Superior refere-se ao ano
de 2013 e 2015 para os dados de fluxo da educacéo superior.

Para esta pesquisa, os dados do SAEB representam os resultados das
proficiéncias (desempenho) nas avaliagbes de Lingua Portuguesa e Matematica,
realizadas pelos estudantes do 5° ano das escolas publicas do Estado de
Pernambuco. A escolha especifica desses dados deve-se ao baixo desempenho que
0 estado vem apresentando nas ultimas avaliacdes, ficando abaixo da média nacional
de desempenho (INEP, 2018). Aléem dos dados de proficiciéncia dos estudantes, a
base de dados do Saeb conta ainda com informacdes das escolas, professores e
diretores, além das informacdes dos questionarios contextuais.

Os dados do Censo da Educacédo Superior reanem informacfes de todas as
instituicdes superiores brasileiras (publicas e privadas), sendo coletados a partir do
preenchimento dos questionarios, por parte das Instituicdes de Ensino Superior (IES)
e por importagédo dos dados do Sistema e-MEC. Os dados representam 0s aspectos
socioeconOmicos, institucionais e indicadores de fluxo dos estudantes. Nesta tese, 0s
dados censitarios utilizados referem-se a informacfes dos alunos dos cursos
superiores da area de computacao de todo o Brasil. Essa escolha deve-se a esses
cursos serem um dos responsaveis pelos altos indices de evasao e retencao.

Foi identificada na literatura, a utilizacdo de véarias abordagens e técnicas para o
desenvolvimento de modelos preditivos no contexto educacional, dentre as quais
destacam-se a Mineracao de Dados Educacionais (EDM), e as técnicas e algoritmos
de Regressao e Aprendizagem de Maquina. Estes métodos apresentam-se como 0s
mais indicados, tendo em vista o atendimento dos objetivos propostos por esta tese.

Quanto a identificacdo dos fatores associados ao desempenho, levou-se em
consideracdo as dimensfes propostas pelo modelo conceitual dos fatores inter-

BN

relacionados a aprendizagem proposto por Andrade e Soares (2008) que estdo
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relacionados a familia, aluno, escola e sociedade. Para o problema da evaséo foram
considerados os fatores propostos no modelo explicativo de Spady (1971) e no
modelo de integragéo proposto por Tinto (1993), os quais determinam os fatores que
influenciam a decisdo do aluno em evadir, sendo relacionados as dimensdes dos

fatores familia, aluno, instituicdo e sociedade.
5.2 PREPARACAO DOS DADOS PARA EDM

Nesta fase, foram realizadas as atividades de juncdo, extracdo, transformacéo e
limpeza das variaveis para constru¢do da tabela de analise. Para a juncéo das bases
foi realizado um estudo da arquitetura das bases de dados. Existem nas referidas
bases 86 (oitenta e seis) variaveis socioeconémicas 0 que representa um numero
consideravel e significativo. Apos a aplicacdo dos métodos de selecdo de variaveis o
nuamero de variaveis reduziu para 52 (cinquenta e duas) em ambas as bases. Um fator
importante a ser considerado foi a significancia tedrica das variaveis, como por
exemplo Q001 (sexo), Q002 (Raca auto atribuida) e PROFICENCIA_LP_SAEB
(Proficiéncia em lingua portuguesa do SAEB) dentre outras. Apés o entendimento da
estrutura das bases de dados e a significancia das variaveis, foi realizada a construcao
de uma tabela de andlise. Essa tabela foi construida a partir da juncdo das bases
(aluno, escola, professor e diretor) para cada ano de edicdo do SAEB, ou seja, trés
anos nao consecutivos (2013, 2015 e 2017).

Quanto ao Censo da Educacao Superior, foi feita uma juncéo nas bases para
gue passasse a existir apenas um referente a cada ano, com as variaveis que seriam
utilizadas. As duas bases foram mescladas em fungéo da varidvel que representava
0 cbdigo unico de identificacdo de cada curso, pois essa variavel estava presente em
ambas as bases. A tabela de analise do censo foi constituida com dados dos anos de
(2013 e 2015).

ApOs a juncado das bases foi realizada a selecdo das variaveis. Para este fim,
nas Bases do SAEB, foram excluidos os alunos que nao participaram da avaliacdo. A
caracterizacdo do desempenho (variavel dependente) foi definida pelas proficiéncias
dos alunos em Lingua Portuguésa e Matematica.

J4 os fatores associados (variaveis independentes) foram definidos pelas
respostas dos questionarios contextuais preenchidos pelos estudantes e escola. As

variaveis redundantes ou irrelevantes foram excluidas, e nos registros com valores
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em branco foi realizada a insercdo de valores utilizando a mediana dos valores das
colunas, tendo como objetivo obter o minimo de perda de instancias significativas.

Nos dados do Censo, foi observado que haviam alguns atributos que constavam
com valores em branco, sendo dificil aplicar o processo de substituicdo pela mediana
por conter muitos missing values. Estes atributos entdo foram removidos, bem como
atributos que foram observados tendo mais de 50% dos dados faltando.

Algumas dificuldades foram encontradas durante a sele¢cdo das variaveis, tais
como: mudanca da estrutura das bases do SAEB, volume grande de dados, existéncia
de muitos dados em branco (missing values) em muitas variaveis, principalmente do
Censo e dos indicadores de fluxo, além das poucas informacdes sobre o perfil
socioecondmico dos alunos e divergéncias nas informacoes

Para andlise do grau de correlacdo entre as varidveis, foram aplicadas as
técnicas de Correlacéo de Pearson (LEHMAN, 2013) e o Método Stepwise (GUYSON;
ELISEEFF, 2003). O objetivo foi identificar as variaveis que mais se correlacionavam
com os fatores associados ao desempenho e a evaséo.

Por fim, foi realizada a transformacao dos dados categoéricos em numeéricos. Em
EDM, os algoritmos necessitam que os dados sejam transformados nas formas de
atributos categorizados (classificacdo) e numéricos (regressao), especialmente o
atributo alvo de interesse (TAN, STEIBACH e KUMAR, 2009).

Neste sentido, para aplicacdo das téncicas de Regressdo, as variaveis
categoricas encontradas em ambas as bases que possuiam trés ou mais opcdes de
resposta foram dicotomizadas. As demais variaveis que tinham duas categorias foram
transformadas para numéricas.

As variaveis transformadas foram utilizadas na fase de modelagem dos
problemas educacionais, descritas a seguir, para a construcdo dos modelos de

predicdo e diagndstico dos problemas educacionais.
5.3 MODELAGEM DOS PROBLEMAS EDUCACIONAIS

Apoés a andlise correlacional das bases de dados educacionais, foram elencadas as
varidveis mais significativas para o estudo, tanto no cenéario do desempenho, quanto
no cenario da evasdo. Foram considerados dois casos de estudo em cada base de
dados: (i) as variaveis de maior correlacdo em relacdo as proficiéncias em Portugues

e Matematica; e (ii) variaveis com maior correlacdo em relacéo as taxas de evasao.
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Apos essas definicdes das variaveis preditoras, foram aplicadas as técnicas mais
apropriadas, dependendo dos objetivos identificados para o processo de EDM.
Considerando a abordagem de combinagéo de modelos aplicada nesta tese, foram
consideradas as fases de gerar e integrar modelos. Dessa forma, a metodologia de
EDM é adaptada para compor essas subfases. Apesar de poder ser realizada a fase
de poda no processo de combinagédo de modelos, essa etapa nao foi considerada para
implementacgéo nesta tese. Tendo em vista, que ndo houve sobrecarga de dados, 0
gue levaria a ma precisdo em dados ndo conhecidos, portanto ndo sendo necessario
neste caso a implementacao do processo de poda. Assim, a fase geral da modelagem
comporta duas subfases para desenvolver o modelo. Com essa metodologia busca-
se uma forma padronizada de construir modelos combinados para o contexto da EDM.
As subfases sdo: (i) a geracdo que consiste em criar um conjunro de elementos
candidatos a fazerem parte do modelo combinado; e (ii) na integracao é definida uma
estratégia para obter a predicdo do modelo combinado, com base nas previsdes dos
modelos base.

A fungdo que combina modelos considerada nesta tese foi a Bagging ou
ensacamento de modelos. A implementacdo da modelagem foi realizada utilizando a
plataforma R, a qual € recomendada para modelagem e analises estatisticas.

O modelo Bagging desenvolvido sera utilizado como a técnica de predicao
aplicada aos problemas de regressao no contexto de EDM abordados nesta tese. Os
algoritmos gerados no processo Bagging séo apresentados na Quadro 10. Buscou-se
a implementacdo de regressbes paramétricas e ndo-paramétricas, as quais
satisfizessem a necessidade da diversidade de modelos para o desenvolvimento de
modelos combinados.

O primeiro modelo considerado foi a Regressao Linear. O modelo do MMQ
desenvolve uma equacdo que cria um relacionamento linear entre as variaveis
preditoras e explicativa. No entanto, esse método apresenta alta sensibilidade a
outliers presentes nos dados. Devido a essa fragilidade do modelo linear, outros
modelos foram considerados a compor o conjunto, como a Regressao Robusta. Outro
modelo que resolve o problema de sensibilidade aos outliers € a Regresséo
Quantilica. Esta técnica distingui-se dos demais tipos de regressdo pois permite

diferentes inclinacdes da curva de regresséo, capturando mudancas de localizacéo.
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Ou seja, considera diferencas de relacdo sobre os quantis da variavel dependente.
Outra técnica considerada ¢ a SVR, a qual possui vantagem sobre outras
técnicas pois fornece como alternativa trabalhar em um espaco de alta
dimensionalidade. Assim, permite realizar um mapeamento néo linear dos dados de
entrada para um espaco de dimensdo maior, na qual a regressao linear torna-se
possivel. Ela também apresenta um bom desempenho em problemas néo lineares.
Neste caso a SVR torna-se um bom candidato a metapreditor do modelo Bagging,
porque mesmo que os demais modelos base tenham um alto erro na predi¢cao devido
ao comportamento dos dados, a SVR pode aumentar a precisao preditiva por se tratar

de uma técnica nao paramétrica, adequando-se melhor aos dados.

Quadro 10. Modelos de Regressao gerados

Regresséo Modelos de Nivel 0 Package
Linear (RL) Canbnica -
Robusta (RLR) Canonica rim {MASS}
Quantilica (RQ) Tau=0,5 gquantreg
Regresséo Modelo de Nivel 1 Package
Support Vector Regression | Kernel = radial basis,
(SVR) C=1,y=0,25,e=0,1 el071

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

Como se pode observar no Quadro 10, alguns algoritmos sofreram variacdes de
parametros para que o modelo construido fosse melhor adaptado ao contexto do
problema. Para o SVR, as varia¢des consistiram do kernel, sendo gerado um modelo
com kernel gaussiano. J4 a RQ sofreu variagbes em relacdo ao quantil (tau), sendo
considerado o quantil 0,5. Esse quantil foi utilizado porque apresenta melhores
resultados nas analises realizadas e considera a mediana dos dados.

O método Bagging aplicado nesta tese foi desenvolvido por Breiman (1996). A
sua aplicacdo pode ser comprovada pelas pesquisas realizadas por Shahid et al.,
(2015); e Palermo et al. (2006) que apresentam a aplicacdo desse método mostrando
a problemas de regressao. O Bagging combinado com modelos de Regressao pode
gerar diferentes modelos para melhorar a estabilidade, a precisédo e o valor preditivo.
Sendo o modelo preditivo representado pela equagao D= {(yn.Xn), com n=1..., N}, em

gue yn € a variavel resposta e xn € 0 conjunto de variaveis explicativas.
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O processo inicia-se com a definicdo da base de treino Dteino € da base de teste
Dreste. Ainda dado um conjunto K de técnicas, é invocada a k-ésima técnica sobre Dtreino
para criar o modelo, M{"¢™° com k =1,... , K. Esses s&o chamados de modelos de
nivel 0, ou de base. Entéo para cada instancia xn em Dreste, Zkn denota as predi¢des do
modelo ME¢™° em x». No fim do processo, a base de dados formada com a saida das
K técnicas € Dy = {(Vn,Zin, - Zgn),n = 1,...N}. Estes s@o os dados do nivel 1, os
guais serdo utilizados como base para a predicdo do modelo do nivel 1. Este modelo
consiste na aplicacdo de alguma técnica que derive da base Ds um modelo M para y
como uma funcdo de (z1, ..., zx). As etapas da construcdo do Bagging sé&o

apresentadas na Figura 20.

Conjunto de dados Algoritmo—Construgdo do Bagging

Entrada: Base de treino Dy,
Base de teste Dymye
Direinn Saida: Modelo Bagging My .
Modelo Bagging Passo 1: Regr'essores ou modelos de nivel base
Para k= 1 até K fega:
ul Treine k modelos baseados em Degna,
Gere i, 500
Fm para

Passo 2 Construgio de nova base de dados de
—_— .
> * predicdes.

Tahela de Analise

Parai=1até nfaca:
Utilize Dymy. para predizerx, em o0
Gere Oy como resultado das predigies
Fm para
Passo 3: Treine wm metapreditor
Treine i baseado em Oy
Retorne 3 predicda de iy

Dieste

Figura 20. Etapas para a construcdo do Modelo Bagging
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A Figura 21 representa os modelos gerados por meio da implementacdo do
Bagging. Os {My, ..., Mg}, com k =4, identificam os quatro modelos de Ensemble
utilizando a estrutura do Bagging caracterizando-se como modelos de base, ou de
nivel treinados. O Mt identifica 0 metapreditor, ou modelo de nivel 1, no qual constam
dados treinados pelos modelos do nivel anterior:

e RL, modelo M.
¢ RLR, modelo My
e RQ, comtau = 0,5 modelo Ms: e

e SVR, com Kernel = radial basis. Modelo M.
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Dados de Treinamento

hJ hJ hd 4
Treinamento
Mwemde Niue‘o b -
.4 h4 Predigdo .4 b
P1 P2 P3 P4

Integragdo 3

Metapreditor I

» Avaliagio

A J

Figura 21. Representacdo e Integracdo de modelos baseados em Bagging
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A proposta desta tese consiste na aplicagdo de modelos combinados a partir da
abordagem Bagging no contexto da EDM. A sua aplicagdo em diferentes cenarios
proporciona uma melhor avaliagdo do desempenho do modelo proposto. Pretende-se
gue o referido modelo reduza o erro de predicdo associado a diferentes problemas.
Com os modelos de base gerados reduz o viés associado aos dados, e alia-se isso a

um modelo ndo-paramétrico como Metapreditor (SVR).
5.4 AVALIACAO DO MODELO PREDITIVO EDUCACIONAL

A avaliagdo é o processo de verificagdo de como os modelos desenvolvidos com as
técnicas de mineracdo sdo executados nos dados reais. E importante validar os
modelos de mineracdo entendendo suas qualidades e caracteristicas antes de
implanta-los em um ambiente de producédo (CHAPMAN, et al., 2000).

O desempenho sera mensurado em termos do MAE, ja definido no Capitulo 3,
como denotado na Equacéo 2.16. Outra forma de medi¢cdo de desempenho é por meio

do ganho relativo (GR). O GR é aplicado para mensurar o ganho em relagdo a
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minimizacao do erro de predicdo, dado em por centagem.
O calculo é mostrado na Equacéo 5.1. Ainda sao abordadas avalia¢cdes por meio
de testes estatisticos e graficos.

MAE, — MAEb) 1)

GR = 100 ( VAL,

A partir das amostras geradas ap0s a execucdo das simulacdes pode-se
calcular o desvio padrdo do erro, realizar testes estatisticos, graficos bosxplots, para
assim também avaliar o desempenho dos modelos propostos nas bases de dados
educacionais.

O desempenho do Modelo Ensemble Regression (MER) foi testado em dados
reais de um repositério publico. O objetivo desta analise consiste no estudo do
desempenho do MER em bases de dados reais, as quais ndo sao criadas de forma
controlada para experimentacéo. Nesse contexto, foram selecionados dois conjuntos
de dados, a saber: SAEB, e Censo da Educacéo Superior. As caracteristicas desses

conjuntos de dados serdo descritas a seguir.
5.5 DIAGNOSTICO DO PROBLEMA EDUCACIONAL

Esta fase direciona a utilizacdo de métodos e ferramentas para o diagnostico do
problema educacional (efeito) a partir dos fatores (causas) ja consolidados na teoria e
os identificados, a partir dos resultados apresentados pelos modelos preditivos
aplicados nos contextos educacionais estudados nesta tese. O objetivo € estabeler
uma relacdo de causa e efeito entre os fatores identificados com os problemas, além
de facilitar a visualizagéo e o conhecimento das princiapis causas relacionadas aos
problemas educacionais. Além disso, deve servir como um método que auxilie no
processo de implementacdo de modelos preditivos, quando aplicados para fins da
predicdo educacional.

O diagndstico educacional € um processo de carater instrumental, cientifico e
integral que permite um estudo prévio e sistematico, por meio da coleta de
informacdes, do estado real e potencial do problema e de todos os elementos que
possam influenciar direta ou indiretamente dos resultados desejados (BIRINGUES,
2010). O diagnostico proposto neste trabalho busca reunir evidéncias que permitam
aos gestores, professores e demais agentes educacionais ajustar suas politicas e

métodos de ensino para atender as necessidades educacionais individuais ou grupais
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de seus alunos. Neste sentido, o processo de diagnostico educacional segue algumas

etapas para sua execucao, conforme apresentado na Figura 22.

)

Levantar as
causas

—

)

Definir o Classificar as Propor
Problema causas Intervengées

——

Processo de Diagnéstico de Problemas

)

Construir
Diagrama de
Causa e Efeito

—

Figura 22. Processo de Diagnéstico do Problema Educacional
Fonte: Elaborada pelo Autor, (2019)

O processo apresentado na Figura 22 define um conjunto de etapas a serem
executadas para a realizacdo do diagndéstico educacional. A primeira etapa consiste
na definicdo do problema, definidos nesta tese como problemas relacionados ao
desempenho dos estudantes e a evasao no ensino superior.

Os fatores internos e externos ao ambiente educacional s&o apontados como 0s
principais fatores associados aos problemas educacionais. Assim, quatro dimensdes
de fatores relacionados destacam-se tanto com o desempenho quanto com a evasao
familia, aluno, instituicdo e sociedade.

Observou-se em alguns casos a manutencao de alguns fatores e a inclusao de
outros, como por exemplo: fatores comportamentais, tecnoldgicos, socioecondmicos,
demograficos, familiares e institucionais. A partir do conhecimento das dimensdes dos
fatores (causas) primarias, foi realizada a sua categorizagao.

Como forma de visualizar a execuc¢ao desta etapa foi desenvolvido um diagrama
de causa e efeito. O diagrama simplifica processos considerados complexos,
dividindo-os em processos mais simples e, portanto, mais controlaveis (TURBINO,
2000). Essa ferramenta é um método bastante efetivo na busca das raizes do
problema (SLACK, 2009).

Ela é utilizada para expor a relacdo existente entre os resultados de um processo
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e as causas que tecnicamente possam afetar esse resultado.

Esse diagrama leva em conta todos o0s aspectos que podem ter levado a
ocorréncia do problema dessa forma. Ao utiliza-lo, as chances que algum detalhe seja
esquecido diminuem consideravelmente (ISHIKAWA, 1993). A Figura 23 apresenta o

diagrama de causa e efeito utilizado como ferrmenta da qualidade.

Material Meio
Ambiente

Objetivo

k 4

Método Mao de obra Maguina

Figura 23. Diagrama de causa e efeito
Fonte: Ishikawa (1993)

No diagrama de causa e efeito os resultados de um processo apresentado
podem ser indesejados ou néo (efeito) e os diversos fatores responsaveis (causas)
que podem contribuir para que tais efeitos ocorram no decorrer de sua execucdo. Sua
relacdo com a imagem de espinha de peixe se da devido ao fato que se pode
considerar suas espinhas as causas dos problemas levantados, contribuindo para a
descoberta de seu efeito (PEINADO, 2007). E possivel aplicar o diagrama de causa e
efeito em diversos contextos e de diferentes maneiras, entre elas destaca-se a
utilizacao para:

e Visualizar as causas principais e secundarias de um problema (efeito);

e Ampliar a visdo das possiveis causas de um problema, enxergando de maneira
mais sistémica e abrangente;

¢ |dentificar solucdes, levantando os recursos disponiveis; e

e Gerar melhorias nos processos.
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Neste sentido, o diagrama de causa e efeito foi adaptado ao contexto

educacional, de forma a atender aos objetivos propostos nesta tese.
5.6 CONSIDERAC}()ES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentadas as fases/etapas do DEP-DM, com suas
respectivas metas, técnicas e ferramentas que compdem o método de pesquisa desta
tese. Na fase de caracaterizacdo do problema educacional foi realizada a revisdo da
literatura sobre os principais problemas educacionais nas diversas modalidades de
ensino, destacando-se o problema do desempenho e da evasdo. Na fase de
preparacdo dos dados para EDM, foi realizada a escolha das variaveis, que
representam os fatores associados aos problemas educacionais selecionados nesta
tese. Em seguida, foi realizada a extracao das variaveis, e seu tratamento (limpeza, e
transformacdo) dos dados para construcdo da base de andlise para aplicacdo das
técnicas de EDM. Apés o pré-processamento das variaveis foi executada a fase de
modelagem, na qual foram aplicados os modelos combinados de Ensemble
Regression para a constru¢ao dos modelos preditivos educacionais para o diagnostico
dos problemas. Estes modelos passaram por uma fase de avaliacdo por meio de
métricas como a do erro médio absoluto MAE, ganho relativo e teste de hipétese.

Por fim, foi realizado o desenvolvimento de um processo para o diagnostico de
problemas, com base no diagrama de causa e efeito, como forma de materializar os
resultados dos modelos preditivos, além de diagnosticar os problemas educacionais
tratados nesta tese. Esse conhecimento sera util para gestores e professores
implementarem intervencdes eficazes para reduzir a ocorréncia desses problemas em
suas instituicbes educacionais. Além de servir como um guia de boas praticas para a
resolucéo de problemas semelhantes ou outros tipos de problemas nas mais diversas
areas de conhecimento.

No proximo capitulo, serd apresentada uma analise dos resultados alcancados

com o desenvolvimento e a aplicacdo do modelo proposto nesta tese.
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos baseados no
Capitulo 5. Além disso, os métodos propostos e as teorias educacionais foram
necessarios para atingir os resultados e obter conclusdes. Os resultados ratificam a
aplicacdo do modelo combinado MER em dados reais. Desta forma, € apresentada
uma aplicacao utilizando dados educacionais para investigar o modelo na predicéo —
por meio da EDM. Esta tem como objetivo, conforme ja explicitado nesta tese a
descoberta de informacgdes que auxiliem no contexto educacional, como por exemplo:
a melhoria das condicdes de infraestrutura escolar, o processo de ensino, a previsao
do desempenho dos alunos, além de outros fatores que influenciam a aprendizagem,
dentre os quais podem ser citados o desempenho e a evaséao escolar.

Para isto, a EDM consiste na aplicagéo de técnicas de Mineragéo de Dados em
contextos educacionais diversos. Ao mesmo tempo, essa diversidade representa
potencial de implementar resolu¢cdes de problemas nos diferentes setores da
educacéo (RIGO et al., 2012).

Para alcancar os objetivos propostos nesta tese, uma abordagem denominada
DEP-DM (Diagnosis of Educational Problems using Data Mining) foi proposta. A DEP-
DM é baseada na abordagem CRISP-DM aplicada ao contexto de problemas
educacionais. No entanto a DEP-DM, diferentemente da CRISP-DM, incorporou
algumas fases em uma Unica no intuito de tornar mais claro os processos realizados.
Portanto, a DEP-DM ¢é constituida por cinco etapas (Caracterizacdo do Problema
Educacional, Preparacdo dos Dados para EDM, Modelagem do Problema
Educacional, Avaliacdo do Modelo Preditivo Educacional e Diagnéstico do Problema
Educacional) e foi aplicada a dois problemas no contexto educacional: desempenho e
evasdo. A descricao dos resultados da aplicacédo de cada fase do DEP-DM proposta

nesta tese é descrita nas se¢cfes a seguir.
6.1 DIAGNOSTICO DO DESEMPENHO ESCOLAR

O diagnéstico do desempenho € um mecanismo que busca conhecer e medir o
desempenho, estabelecendo uma comparacéo entre o desempenho esperado e o
apresentado (LOTTA, 2002). Para a avaliagdo diagnostica na educacdo, existem
muitos métodos e técnicas para serem aplicados a seu favor e de acordo com as

variaveis, dimensdes e indicadores que se destinam a diagnosticar com um objetivo
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especifico e em um determinado nivel. O valor da avaliagdo diagnostica do
desempenho ndo esta apenas na correta selecdo dos indicadores predeterminados,

mas também no uso que dela é feito.

6.1.1 Caracterizagédo do Problema Educacional

Esta fase foi realizada com o objetivo de compreender os fatores associados aos
problemas educacionais (desempenho e evasao) a partir de um estudo relacionado
aos cenarios educacionais, EDM e modelos de regressao. No cenario educacional foi
realizado o entendimento dos problemas, suas principais causas, as formas de
ocorréncia e as principias técnicas aplicadas para identificacdo e mensuracéo. Este
entendimento foi feito baseado nas teorias relacionadas aos problemas educacionais:
evasdo e desempenho, como também, por meio da realizacdo de um mapeamento
sistematico da literatura (Capitulo 4).

Os dados utilizados neste trabalho séo provenientes de bases de dados abertos
educacionais fornecidas pelo INEP (INEP, 2018). O objetivo foi realizar o
entendimento dos dados e explicar os fatores associados a problemas educacionais:
0 desempenho e a evasdo. Neste contexto, foram utilizadas as seguintes bases de
dados:

¢ Inicialmente, os dados analisados fazem parte da base de dados do
Sistema de Avaliacdo da Educacdo Basica (SAEB) referente aos anos
de 2013, 2015 e 2017; e

e Posteriormente, os dados analisados faziam parte do Censo e
Indicadores de Fluxo da Educacgao Superior referente aos anos de 2013,
2014 e 2015.

As subsecfes a seguir apresentam os cenarios abordados neste estudo para
aplicacao da abordagem de diagndstico proposta. Os cenarios estéo relacionados ao
SAEB, e ao Censo e Indicadores de Fluxo da Educacédo Superior.

6.1.2 Preparacdo dos Dados para EDM

O SAEB é uma avaliacéao realizada periodicamente pelo INEP desde 1990 e tem como
objetivo, no ambito da Educacéo Basica, avaliar a qualidade, a equidade e a eficiéncia
da educacao praticada no pais e em seus diversos niveis governamentais. O SAEB é
constituido, essencialmente, por provas de Lingua Portugesa e Matematica, visando

avaliar o desempenho escolar, como também, questionarios que buscam analisar
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fatores no ambito escolar, financeiro e social do aluno. Os questionarios contextuais
devem subsidiar a obtencdo de informac¢des acerca dos fatores supracitados que
interferem na qualidade da educacdo e no desempenho escolar. Segundo Rico
(1998), o SAEB considera quatro eixos: eficiéncia no ensino; (medida por meio de
provas de avaliacdo do desempenho); contexto (que engloba nivel socioeconémico,
perfil e autonomia das escolas); processo (que envolve planejamento e projeto
pedagdgico); e insumos (que incluem infraestrutura, instalagdes e equipamentos).
Segundo o Inep (2018), as variaveis presentes nos questionarios contextuais
classificam-se em seis dimensdes da qualidade educacional. O Quadro 11, apresenta

a Matiz de referéncia dos questionarios contextuais

Quadro 11. Matriz de referéncia dos questionarios contextuais

Dimensao Temas envolvidos Tépicos a serem medidos

Acesso Proximidade com a residéncia

Atendimento Escolar Condicdes de funcionamento da
escola; Espacos internos e externos a
escola; insumos e recursos.

Curriculo Previsto; diversificado; e

ministrado.

Apoio pedagégico; forma de atuacéo do
professor; relagbes interpessoais;
reprovacao; dever de casa.
Mecanismos e programas de financiamento publico | Controle social dos gastos; Autonomia
e verba da unidade escolar.
Arrecadacao de recursos pela escola Acompanhamento  das inicitaivas
escolares e de arrecadagao

Formagcéo Profissional Formagcéo inicial e continuada

Infraestrutura

Ensino e Aprendizagem

Praticas pedagdgicas

Investimento

Profissionais da Educacéo Recursos: infraestrutura, materiais
didaticos; Organizacao do trabalho;
Volume de trabalho; e Aspectos
sociais.

Condicdes de emprego Contrato; Remuneracao; e Carreira.

Condicdes de Trabalho

Planejamento e gestao da escola. Organizacao da rede; Gestao
pedagdgica; Condi¢cdes da gestao.
Participacé@o na escola e na rede Mecanismos de Autoavaliagdo da
escola; Controle social; Locais de
tomada de deciséo.

Condicdes socioecondmicas; Recursos
Contexto socioecondmico, cultural e espacial para aprendizagem; Expectativas
educacionais da familia; Envolvimento
Equidade da Familia na Escola; Recursos
Culturais.

Intersetorialidade Politicas sociais; Integracéo de
politicas sociais.

Incluséo Desigualdades geracionais; étnico-
raciais; género; Discriminacédo
violéncia; Etnia e Imigragéao.

Gestéo

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)
Os indicadores educacionais disponibilizados pelo SAEB atribuem valor

estatistico a qualidade do ensino ndo atendendo somente ao desempenho dos alunos,

mas, também, ao contexto econdmico social em que as escolas estao inseridas. Eles



123

consideram informacdes como 0 acesso, a permanéncia e a aprendizagem dos
alunos. Os dados relacionados podem ser obtidos em diferentes granularidades, como
nivel nacional, estadual ou municipal, escola, turma e aluno. Para este cenario de
aplicacéo foi considerado o nivel aluno. As variaveis relacionadas ao aluno séo
classificadas de acordo com as dimensdes da qualidade apresentadas na Matriz de
Referéncia elaborada pelo Inep (2018). O Quadro 12 apresenta a definicdo dos
construtos a serem avaliados nos questionarios tendo como base os resultados dos

modelos tedricos propostos por Andrade e Soares (2008).

Quadro 12. Construtos avaliados nos questionarios contextuais

Construto Descricéo Dimenséo
Caracteristicas geracionais;
Caracteristicas étnico raciais; género; local, Aluno
sociodemograficas espago, ambiente; recursos

para aprendizagem, renda.
Expectativas educacionais das
familias;  Envolvimento da
familia com a escola; Politicas Familia/Sociedade
sociais nas areas de saulde,
trabalho, cultura, assisténcia,
seguranca

Recursos culturais disponiveis
em casa,; Lingua falada em

Capital Social

Capital Cultural

casa; participacao em eventos Sociedade
culturais.
Recursos: infraestrutura,
S . Caracteristicas das relacdes
Motivacgéo e autoestima . .
estabelecidas no ambiente de Escola
aprendizagem,; materiais

didéticos; Apoio pedagdgico;
Forma de atuacao do professor;
preparacdo das aulas; uso do

tempo; Avaliagdo em sala Aluno / Escola
(objetos,  tipos,  posturas);
Reprovacgéo (motivos,

Praticas de estudo ~ y
programas e acdes para evita-

la). Dever de casa; Apoio fisico
e humano.

Evaséo; reprovacdao; Literacia,
numeracia e atividades Aluno
cientificas prévias (anteriores a
escolarizagdo)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

Trajetoria escolar

Este estudo utilizou dados secundarios coletados pelo INEP, relativos as edi¢cbes
do SAEB realizadas em 2013 (subsecéo 6.2), 2015 e 2017. Foram analisadas as
respostas dos estudantes do 5° ano do ensino fundamental das escolas publicas do
Estado de Pernambuco. Foram consideradas escolas das diferentes dependéncias
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administrativas (federais, estaduais e municipais) e localizadas tanto nas cidades
guanto no meio rural.

A base de dados de 2015 contém informacdes sobre 2.071.581 de estudantes
gue participaram da avaliacdo em todo Brasil. Ja a base de 2017 possui informacdes
de 2.193.137 alunos. Para o estado de Pernambuco as bases de dados possuem
informacdes de 105.456 em 2015, e 113.667 estudantes em 2017. Os instrumentos
utilizados foram os questionarios de contexto do SAEB. O questionario respondido
pelos alunos é composto por 47 questdes relacionadas, de modo geral, com o perfil
do aluno, estrutura e itens presentes nas casas, escolaridade dos pais ou
responsaveis, habitos de leitura e incentivo dos pais aos estudos, trajetoria e praticas
escolares (INEP, 2018). De posse dessas bases foi considerado como indicador de
desempenho o nivel de proficiéncia dos alunos em Lingua Portuguesa (LP) e
Matematica (MT). Neste estudo os indicadores de desempenho foram posicionados
em quatro niveis qualitativos de aprendizado. O aprendizado adequado engloba os

niveis proficiente e avangado, conforme mostrados no Quadro 13.

Quadro 13. Niveis de Proficiénciaem LP e MT

Nivel Descrigéo Proficiéncias
Alunos que apresentaram
Insuficiente pouqiss,ir_no aprendizado. E Menor que 125
necessario a recuperacdo de
conteudos.
Alunos que precisam melhorar. | Maior ou igual a 125
Basico Sugere-se atividades de reforco. e Menor que 200

Alunos neste nivel encontram-se
preparados para continuar os | Maior ouigual a 200

Proficiente estudos. Recomendam-se e Menor que 275
atividades de aprofundamento.
Avancado Aprendizado além da expectativa.

Recomenda-se para os alunos | Maior ou igual a 275
neste nivel atividades desafiadoras e Menor que 325

Fonte: INEP (2018)

De acordo com as proficiéncias apresentadas no Quadro 13, os alunos
pernambucanos apresentaram nas avaliacdes de LP e MT resultados muito abaixo do
esperado (INEP, 2018). A Figura 24 apresenta os niveis de proficiéncia dos alunos

pernambucanos nas ultimas edi¢cdes do SAEB.
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Niveis de Proficiéncia dos Alunos
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Figura 24. Niveis de Proficiéncia dos Alunos Pernambucanos no SAEB
Fonte: INEP (2018)

Conforme apresentado na Figura 24, os alunos pernambucanos em sua grande
maioria concentram-se no nivel basico de aprendizagem em LP e MT, apresentando
uma sensivel melhora do desempenho em LP no ano de 2015 em relacéo a 2013 e
uma queda em 2017. Entretanto, o nivel basico de aprendizagem em MT apresenta
um aumento significativo no ano de 2015 em relacdo a 2013, tendo uma pequena
gueda em 2017. Com relacdo aos niveis de proficiente e avangado nos anos de 2015
e 2017 registram uma evolucéo significativa em LP e MT quando comparadas a 2013.
No entanto, apesar da Educacao Basica em Pernambuco ter apresentado evolugao
ao longo dos anos, esta longe do ideal, apresentando niveis insuficientes de
aprendizado muito significativos principalmente em MT, o que deixa o estado distante
da média regional que é de 227.8 pontos, contra 209 pontos obtida pelo estado na

ultima edicdo em 2017. E aguém da média nacional que € 224 pontos.

Objetivando identificar os fatores associados a aprendizagem que vém afetando
os estudantes da educacao bésica do Estado de Pernambuco, as bases de dados do
SAEB foram divididas por ano/disciplina, sendo os estudantes que realizaram a
avaliacdo nos anos de 2015 e 2017, classificados pelos niveis de proficiéncia em LP
e MT. Sendo considerados os alunos cujas proficiéncias em LP e MT, foram inferiores
a média regional e a nacional definidas pelo Inep (2018), para o 5° ano do ensino
fundamental nos respectivos anos e disciplinas. Assim foram identificadas as diversas
variaveis que compdem as dimensdes de fatores associados a aprendizagem,

conforme descrito no trabalho de Andrade e Soares (2008).
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Apés o entendimento das caracteristicas dos dados, foi realizada uma analise
das variaveis e transformacdes destas, de acordo com as necessidades identificadas.
Inicialmente foi realizada a selecdo dos dados do estado de Pernambuco, pois
consiste no ambito estudado. Foram excluidas as instancias que possuiam valor 0
(zero) para o desempenho, ou seja, foram excluidos da base os alunos que nao
participaram da avaliacao. A caracterizacdo do desempenho (variavel dependente) foi
definida pelas proficiéncias dos alunos nas disciplinas de LP e MT. Ja os fatores
associados ao desempenho (variaveis independentes) foram definidos pelas
respostas do questionario contextual preenchido pelo estudante que realizou a
avaliacdo. As variaveis redundantes ou irrelevantes foram excluidas e analisou-se a
base de dados em busca de registros com valores ndo preenchidos (missing values).
Para as varidveis nessa situacao, os registros foram preenchidos utilizando a mediana
entre os atributos. Os dados do questionario contextual, para efeitos da aplicacdo das
técnicas de regressao, foram transformados em dados numéricos e em alguns casos
dicotomizados. Também foi utilizado o método Stepwise para a selecdo automatica
das variaveis. Assim, a Tabela 1 mostra a quantidade de instancias antes e depois do

pré-processamento realizado.

Tabela 1. Dimenséo do Conjunto de Dados

Antes do pré-processamento Depois do pré-processamento
Base SAEB | N°variaveis Ne instancias N° de variaveis N° de instancias
2015 86 105.456 52 85.036
2017 86 113.667 52 94.554

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

O método Stepwise foi executado no software Rstudio (R, 2019). O modelo
inicialmente incorpora todas as variaveis e depois, por etapas, retira ou nao, variaveis
do modelo.

A descricdo das variaveis selecionadas pelo método Stepwise sao apresentadas
no Quadro 14. Com a selecado dessas variaveis foi possivel a constru¢cdo dos modelos
para a identificacdo dos subconjuntos util de preditores para a construcdo dos
cenarios. Assim foram elaborados quatro cenarios para o estudo: os cenarios (1) LP
SAEB 2015 e (2) LPSAEB 2017 estéo relacionados a disciplina de Lingua Portuguesa,
0s cenarios (3) MTSAEB2015 e (4) MTSAEB2017 estao relacionados a disciplina de

Matematica.
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Quadro 14. Descri¢do das Variaveis Selecionadas

Cenario 1 Varidweis Descrigdo
BANHEIRO existéncia e quantidade de banheiros na residéncia
IN_REPROVACAO |existéncia quantidade de reprovagdes do aluno

LPSAEB 2015(FZ_DEVERLP 0 aluno faz dever de casa de Lingua Portuguesa
IN_ABANDONO [existéncia quantidade de abandonos da escola pelo aluno
TRB_FORA 0 aluno trabalha fora de casa

Cenario2 [Variawis Descrigdo
BANHEIRO existéncia e quantidade de banheiros na residéncia
QUARTOS existéncia quantidade de quartos na residéncia
IDADE Idade do aluno
LER LIVROS frequencia de leitura de livros

LPSAEB 2017(LER_QUADRINHO [frequencia de leitura de quadrinhos
TRB_FORA o0 aluno trabalha fora de casa

IN_REPROVACAO |existéncia quantidade de reprovagdes do aluno
IN_ABANDONO [existéncia quantidade de abandonos da escola pelo aluno

FZ_DEVERLP o0 aluno faz dever de casa de Lingua Portuguesa
Cenario3 [Varidwis Descrigdo
BANHEIRO existéncia e quantidade de banheiros na residéncia
GDUPLEX existéncia e quantidade de geladeiras duplex
DOMESTICA existéncia e quantidade de empregadas domesticas
MTSAEB 2015|I1D_AREA area de residéncia do estudante: Capital ou Interior
MQLAVAR existéncia e quantidade de maquinas de lavar
INC_DEVER frequencia comque os pais incentivama fazer o dever de MT
FZ_DEVERMT 0 aluno faz dever de casa de Matematica
Cenario4 |Variaweis Descrigao
ID_LOCALIZACAO |a residencia do aluno é na area urbana ou rural
INC_LER frequencia comque o0s pais incentivama leitura sobre MT
MTSAEB 2017 FREQ _REUNIAO |frequencia comque 0s pais vao as reunides na escola
ESCOL_MAE nivel de escolaridade da méde
NUM_PESSOAS quantidade de pessoas morando na residéncia
ALFAB_MAE a mée sabe ler e escrever

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

O Quadro 15 apresenta as variaveis associadas com maior influéncia positiva ou
negativa no desempenho em LP e MT, além dos seus respectivos coeficientes. Além
disso, para a correlacdo dessas variaveis com o desempenho escolar, foi tomado
como base o modelo tedrico proposto por Andrade e Soares (2008). Esse modelo
define quatro dimensdes para os fatores associados ao desempenho como: aluno,
familia, escola e sociedade, os quais englobam os construtos: sociodemograficos,
capital social, capital cultural, motivacéo, praticas de estudos e a trajetéria escolar.
Ainda relacionado ao aluno, os itens funcionais e estruturais da sua residéncia tais
como quantidade de trabalhadores domésticos, quantidade de quartos, quantidade de
geladeiras e quantidade de banheiros, também tém participagdo significativa no seu
desempenho. Por fim, como fatores relacionados a familia tem-se o incentivo dos pais

a leitura, se os pais véao as reunides da escola, o nivel de escolaridade da mée e se a
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mae sabe ler e escrever, 0s quais apresentam significante influéncia no desempenho

escolar.
Quadro 15. Variaveis associadas ao Desempenho Escolar
Variavel Coeficiente Construto Dimensao
Qt. De pessoas que moram na residéncia -0,97 Sociodemografico Aluno
Area de residéncia do estudante 0,95 Séciodemografico Aluno
Pais incentivam a fazer o dever de MT 0,93 Capital Social Familia
Qt. De guartos na residéncia 0,90 Séciodemografico Aluno
Qt de trabalhadores domésticos (a) -0,90 Sociodemografico Aluno
Pais Incentivam a ler -0,86 Capital Social Familia
O aluno faz o dever de MT 0,80 Praticas de Estudo| Escola
Qt. De geladeiras na residéncia 0,81 Sociodemografico Aluno
Os pais véo as reunides da escola 0,82 Capital Social Familia
Qt. De banheiros na residéncia 0,76 Sociodemografico Aluno
Nivel de escolaridade da mée 0,77 Capital Social Familia
Mé&e alfabetizada 0,78 Capital Social Familia

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

Dos fatores associados ao desempenho escolar identificados, 0os que exercem
influéncia mais significativa séo: a quantidade de pessoas que moram na residéncia,
a area de residéncia do estudante (urbana ou rural) e o incentivo dos pais a realizacao
de tarefas de Matematica. Com relacdo a classificacdo os fatores identificados
pertencem aos construtos sociodemograficos, e de capital social, estando
relacionados as dimensdes do aluno e da familia (ANDRADE e SOARES, 2008).
Como fator relacionado as atitudes do aluno em relagé@o a escola e ao construto das
praticas de estudo, destaca-se a realizacao de tarefas de MT, a qual se mostrou um

item importante dentro da dimensao escola.



129

6.1.3 Modelagem dos Problemas Educacionais

Nesta fase foram definidas as técnicas de modelagem de dados, especificamente um
conjunto de algoritmos de previsdo de acordo com as variaveis selecionadas pelo
método Stepwise, presentes no Quadro 15. Os métodos paramétricos de Regressao
Linear (RL), Regressado Linear Robusta (RLR), Regressdo Quantilica (RQ) e nao
paramétricos, Support Vector Regression (SVR), foram utilizados para verificar o
desempenho dos alunos em relagdo aos fatores associados a aprendizagem. Os
modelos foram descricos na Secdo 3.4.2. Todos o0s experimentos foram
desenvolvidos no ambiente open source do R Studio, seguindo os passos do

Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Composi¢cdo Experimental
1: Definir n = 30
: Para todo 7 igual 1 < ¢ < n faca:
Particionar aleatoriamente a base dados em treino e teste (75-25%).
Construir os modelos de regressdo a partir da base de treino (Equagdes 1, 2, 3,
4,5e6.)
5 Estimar a variavel resposta de novos exemplos a partir da base de teste.
6 Calcular o erro de predicio (MAE) para cada modelo construido.
v Salvar os valores de erro de cada modelo.
8
9

il o >

: Fim Para
: Gerar as andlises com base na amostra do MAE para cada modelo (boxplot, média,
desvio padrio e teste estatistico.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

6.1.4 Avaliagcdo do Modelo Preditivo Educacional

Nesta fase os modelos desenvolvidos serdo avaliados de acordo com os critérios de
EDM definidos. Um dos indices de desempenho mais utilizados para o calculo da
previsdo baseia-se no erro de previsao. Os resultados foram analisados por meio do
erro absoluto médio (ver Equacao 2.6).

Foram construidos quatro Cenarios de aplicacdo do modelo de acordo com as
variaveis explicativas selecionadas pelo método estatistico Stepwise (mostradas no
Quadro 15). A primeira subsecéo agrupa os resultados para a predi¢géo da proficiéncia
em LP (Cenéario 1 e 2) e a segunda apresenta os resultados para a predicdo da
proficiéncia em MT (Cenario 3 e 4).

A Tabela 2 mostra os valores da meédia e desvio padréo obtidos das amostras
de cada modelo de regressao construido. O menor valor médio de erro obtido é do
SVR tanto para o Cenério 1 quanto para o Cenério 2. A Figura 25 mostra o boxplot
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apos as execucOes das técnicas de regressdo utilizando as variaveis explicativas
definidas para este grupo. Em relacdo a variancia amostral, pode-se ver que entre 0s
métodos ha alta varidancia, mas sem muita diferenca entre uma técnica e outra

(também observado nos valores de desvio padrao da Tabela 2).

Tabela 2. Valor do erro médio das execuc@es (desvio padrao) — Cenarios 1 e 2.

Cenario/Modelo RL RLR RQ SVR
10,3823 | 19,3404 | 19,3033 | 19,2826
1-LP2015 | (4 4739) | (0,0746) | (0,0769) | (0,0791)
20,0586 | 19,9834 | 19,9204 | 19.8688
2-LP 2017 | g 0716) | (0,0747) | (0,0860) | (0,0888)

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Conforme apresentado na Figura 25, as técnicas paramétricas (RL, RLR e RQ)
obtiveram uma mediana amostral maior nos dois cenarios estudados. O modelo SVR
apresenta a menor mediana amostral para o valor do erro médio absoluto. Ja o modelo
RL possui maior mediana tanto em (a) quanto em (b). A presenca de maior dispersao
nos dados pode contribuir para esse pior desempenho, enquanto pode ser visto na
analise do modelo RLR que a baixa sensibilidade a outliers fez com que se obtivesse
um desempenho um pouco melhor. Ainda, a analise dos residuos do modelo RL
mostra uma nao normalidade, ndo satisfazendo uma das suposicbes de sua
aplicacdo. Ou seja, ndo had uma garantia da explicacdo do modelo, portanto a

regressao linear multipla ndo seria a mais indicada.
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Figura 25. Boxplot para amostra dos erros gerados para Cenarios 1 e 2
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

O teste de hipoteses proposto por Wilcoxon (1945) foi realizado para verificar se
0 modelo SVR apresenta menor erro que os demais, ou seja, teste unilateral para

amostras pareadas. Os resultados foram analisados por meio dos valores de p-valor
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(9,313x10-10) para estes dois Cenarios, a um nivel de significancia de 5%. Eles
indicaram que, estatisticamente, ha evidéncias de que a SVR tem uma média de
amostra menor do que outras técnicas.

A Tabela 3 apresenta os valores de média e desvio padrao obtidos das amostras
para os Cenarios 3 e 4. O menor valor médio de erro obtido € do modelo RQ em
ambos os Cenarios. A Figura 26 mostra o boxplot apos as execucdes das técnicas
de regresséao utilizando as variaveis explicativas definidas para estes grupos. Pode
ser observado outliers nos boxplots dos modelos. Isto indicia a presenta de valores
discrepantes nos dados. Dessa forma, pode-se verificar o desempenho da RL, a qual
possui sensibilidade a outliers, e apresenta a maior mediana amostral em (a) e (b). A
RLR apresentou um erro menor comparada a RL, visto seu desempenho em resposta

aos outliers.

Tabela 3. Valor do erro médio das execuc¢des (desvio padréo) — Cenérios 3 e 4.

Cenario/Modelo RL RLR RQ SVR
15,8781 | 15,8285 | 15,7795 | 15,8038
3-MT2015 | 5 0458) | (0,0464) | (0,0478) | (0,0461)
17,6607 | 17,5758 | 17,5026 | 17,5175
4-MT 2017 | (5 0558) | (0,0562) | (0,0560) | (0,0563)
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

No entanto, a menor mediana do MAE é apresentada pela RQ, pois além de
ser robusta em resposta aos outliers, utiliza em sua estimativa diferentes quantis dos
dados. Neste estudo utiliza-se a mediana dos dados (quantil 0.5), sendo a mais
representativa faixa para estes cenarios. Apesar da SVR ser de natureza néo-
paramétrica e nos resultados anteriores apresentar melhor desempenho nao

conseguiu superar a RQ para esse grupo de experimentos.
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Figura 26. Boxplot para amostra dos erros gerados para Cenarios 3 e 4.
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)
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Foram analisados os resultados do teste de hipoteses de Wilcoxon unilateral
pareado, por meio dos valores de p-valor (9,313x1019), para este cenario. A um nivel
de significancia de 5%, os testes indicaram que, estatisticamente, h4 evidéncias de
gue a RQ possui menor média amostral do que outras técnicas para esses Cenarios.
Portanto, pode-se ver que a aplicacdo da RQ proporcionou um melhor resultado na

previsdo do desempenho dos alunos nos cenarios 3 e 4.

6.1.5 Diagnostico do Problema Educacional

Esta etapa tem como objetivo apresentar o diagnoéstico do problema educacional
estudado. O processo de diagndstico baseia-se no modelo teérico do desempenho
escolar proposto por Soares (2004), na abordagem de causa e efeito proposta por
Ishikawa (1960;1993) e nos construtos relacionados as carcteristicas contextuais do
aluno propostos pelo Inep (2018). O objetivo €, a partir dos fatores identificados e dos
resultados apresentados, relaciona-los as causas propostas na teoria, determinando
a suarelacéo de causa e efeito. Além disso, propor acdes para possiveis intervencoes
dos principais envolvidos com a educacédo (Governo, Instituicbes Educacionais,
Professores, Alunos e a Sociedade).

O processo inicia-se com a identificacdo das causas que exercem influéncia
sobre o problema do desempenho educacional. Neste caso, conforme Soares (2004),
os fatores (causas) pertencem a quatro grupos: Aluno, Familia, Escola e Sociedade.
A Figura 27 apresenta o diagrama de causa e efeito para problemas educacionais, no

qual pode-se visualizar essa relacéo.

ESCOLA

Realiza as Tarefas escolares de MT

Quantidade de pessoas morando na residéncia
Local de residéncia

Quantidade de quartos existentes na residéncia
Quantidade de trabalhadores domésticos na residéncia
Quantidade de geladeiras na residéncia

Quantidade de banheiros existentes na residéncia

=} DESEMPENHO ESCOLAR

Incentivo dos pais nas tarefas
Incentivo dos pais a leitura
Pais vdo as reunides escolares

Nivel de escolaridade da Mae
M3e alfabetizada

SOCIEDADE

FAMILIA

Figura 27. Diagram de Causa e Efeito do Desempenho Escolar.
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)
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O diagrama de causa e efeito, apresentado pela Figura 27, destaca as principais
causas relacionadas ao fracasso escolar, identificadas neste estudo. Conforme o
modelo tedrico proposto por Soares (2004), o qual define as quatro dimensdes de
causas dos problemas educacionais como sendo relacionadas ao aluno, a familia, a
escola/instituicdo e a sociedade. Contudo, as principais causas que afetam o
desempenho do aluno nas disciplinas de LP e MT estdo relacionadas as
caracteristicas de infraestrutura de sua residéncia como localizacdo, quantidade de
comédos, equipamentos de uso residencial como geladeira, além da existéncia de
trabalhador doméstico. Essas caracteristicas sdo relacionadas a aspectos
socioeconGmicos como apontado por DUARTE (2013) e SOARES (2005). Outros
fatores de destaque séo os relacionados a familia como por exemplo o envolvimento
dos pais nas atividades escolares dos filhos, no incentivo a execucdo das tarefas
escolares e a leitura, participacdo nas reunifes escolares para acompanhar o
percurso educacional do filho na escola, além de aspectos relacionados ao nivel de
alfabetizacdo dos pais, em especial o da mde como apontado pelos resultados
(SOARES, 2005).

6.1.6 Discussoes

Apos a andlise desses resultados, percebe-se que a aplicacdo da SVR proporcionou
um melhor resultado na predicdo do desempenho dos alunos nos cenarios que
buscam a estimacdo do valor proficiéncia em Lingua Portuguesa. A vantagem de
utilizar uma técnica ndo paramétrica € que nao ha suposicao da relacdo entre a
variadvel resposta e a variavel explicativa. Assim, formando curvas nos ajustes dos
dados (e ndo uma suposicdo de parametros, como nas regressdes paramétricas
utilizadas), esse tipo de técnica proporciona melhor desempenho. Além disso, SVR
pode obter melhores resultados porque procura o valor ideal no espaco de pesquisa.

Ja para os cenarios que consideram a proficiéncia em Matematica como
variavel resposta, identifica-se o modelo RQ como o que reduz o erro de predi¢do. A
SVR nestes grupos de experimentos ndo conseguiu ser superior, apresar de
apresentar resultados mais significativos que as demais técnicas parameétricas. Pode-
se perceber nos boxplots dos modelos a presenca de outliers. Ao considerar a
mediana dos dados, a RQ quantilica estima sobre a faixa de dados mais significativas,

sendo mais robustas a outliers.
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Estas caracteristicas da RQ reduziram o erro de predi¢cdo para este grupo.

Com esses resultados, pode-se observar que técnicas de regressdo nao-
paramétrica podem ser aplicadas em cenarios educacionais. O poder de ajustes e
flexibilidade aos dados justifica a aplicabilidade desse tipo de modelagem quando os
métodos parameétricos sao insuficientes. A técnica ndo-paramétrica utilizada traz uma
modelagem de regressdo mais flexivel, buscando uma resposta que melhor
corresponda aos dados. Essas técnicas trazem ganhos para a area educacional em
direcéo a predicao de fatores educacionais com mais precisdo e menor erro. Contudo,
percebe-se que regressao paramétrica pode apresentar resultados superiores em
relacdo as ndo-parameétricas, tendo em vista as caracteristicas dos dados utilizados e
do modelo utilizado. A regressao quantilica tem a vantagem de estimar a mediana (em
vez da média em RL), portanto, seu resultado vai ser mais robusto em resposta a
existéncia de outliers nos dados.

Neste estudo utiliza-se um conjunto de variaveis explicativas, as quais foram
selecionadas por cenarios de aplicacdo. Estes cenarios correspondem a predizer o
valor da proficiéncia dos alunos em Lingua Portuguesa e Matemética utilizando dados
do SAEB dos anos de 2015 e 2017. Enquanto a maioria dos trabalhos encontrados
aplica tarefas de classificacao para os dados educacionais, neste trabalho foi proposta
a estimacao do valor da proficiéncia investigando os resultados de diferentes modelos
de regressao (paramétrico e nao-paramétrico) para encontrar o que reduza o erro de
predicéo.

Além disso, foi possivel propor uma abordagem para diagnosticar o problema do
desempenho educacional a partir das relacbes de causa e efeito entre os fatores
associados e o desempenho escolar. Foram desenvolvidos um diagrama de causa e
efeito e um relatério de diagndstico, nos quais foi possivel visualizar os fatores
associados e suas relagbes com o problema de forma sistematica. Além disso, o
relatério proposto serve como instrumento para que 0s agentes educacionais possam
intervir, adotando as acfes estabelecidas a curto, médio e longo prazos. Estes
instrumentos buscam disponibilizar a comunidade educacional uma forma de
visualizar os problemas e suas causas além, do conhecimento das acdes a serem

tomadas para melhorar a qualidade da educagéo em nosso pais.
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6.2 MODELOS ENSEMBLE PARA O DIAGNOSTICO DO DESEMPENHO
EDUCACIONAL

Seguindo a metodologia proposta no Capitulo 5, as proximas subsecfes mostram a
aplicacdo de suas etapas para o cenario de EDM, considerando o diagnostico da
evasao escolar dos estudantes do 5° ano do ensino fundamental que realizaram o
SAEB no ano de 2013. Os algoritmos utilizados para o desenvolvimento do MER foram

apresentados no Capitulo 3.

6.2.1 Caracterizacédo do Problema Educacional

O sucesso escolar nem sempre € alcancado por todos os alunos ao longo dos ciclos
escolares. Tarefas repetitivas, auséncia de relagdo entre os conteldos escolares e
vivéncias dos alunos, condi¢des de trabalho docente precarias, avaliagbes macantes
e rigidas tém saturado o ambiente escolar prejudicando o0 processo de ensino
aprendizagem (ZAMBOM e ROSE, 2012). Tais dificuldades enfrentadas pelos
estudantes ao longo do percurso escolar podem ser analisadas por meio do fenémeno
do fracasso escolar que se manifesta pelos problemas na aprendizagem, problemas
de comportamento, baixo desempenho escolar, reprovacdes, evasoes e abandonos
(DAZZANO, CUNHA, LUTTIGARDS, ELIAS, 2016).

O desempenho escolar pode ser entendido como a capacidade que o aluno tem
de expressar sua aprendizagem e seu conhecimento adquirido no processo de
ensino-aprendizagem (PERRENOUD, 2003). Este infere nas habilidades académicas
dos alunos e tem carater avaliativo na medida em que os estudantes devem
demonstrar em suas respostas em testes e provas, por exemplo, o que aprenderam
nas aulas. Segundo D"Abreu e Maturano (2010), o baixo desempenho escolar ocorre
guando o aluno apresenta em notas ou tarefas, um resultado abaixo do nivel esperado

para sua idade, habilidade e potencial de um individuo.

6.2.2 Preparacado dos dados para EDM

Para este contexto de aplicacéo, foi utilizada a base de dados do SAEB realizado no
ano de 2013. Essa base foi considerada para verificar os fatores associados que
influenciam no fracasso educacional dos estudantes do 5° ano das escolas publicas
do Estado de Pernambuco. O exame é composto de alguns instrumentos. Nesta
pesquisa foi utilizado o questionario contextual do aluno, considerando informacdes

gue caracterizam o perfil dos alunos.



136

Os conjuntos de dados devem ser preparados adequadamente. Assim, foram
realizadas as seguintes atividades:

e Filtrar os dados para atender o foco principal desse estudo;
e Verificar valores ausentes ou em branco;

e Normalizacédo de dados; e

e Sele¢do de variaveis.

O processo de filtragem de dados tem como objetivo extrair da base original os
dados de interesse para este estudo. Neste caso, serdo considerados os dados
referentes ao Estado de Pernambuco. A base de dados do SAEB relacionada ao
estado de Pernambuco possui dimensé&o inicial de 105.451 instancias com 214
atributos referentes a informacdes dos alunos e das escolas publicas e privadas do
Estado.

Visando identificar de forma mais ampla os fatores associados a aprendizagem
que afetam de forma expressiva o desempenho dos alunos pernambucanos, foi
realizada a juncéo da base de dados aluno e escola. O objeto deste estudo restringiu-
se a analise apenas dos alunos e escolas publicas (estaduais e municipais) do Estado
de Pernambuco. A razdo dessa restricdo deve-se a esses alunos e escolas
apresentarem os maiores indices de fracasso escolar conforme dados do INEP
(2018). Os dados mostram que apenas 19% dos alunos dessas escolas atingiram o
aprendizado esperado em Lingua Portuguesa (LP) e 16% em Matematica (MT) no
referido ano. Os nimeros ainda mostram que 37% dos alunos das escolas estaduais
apresentam niveis de pouco aprendizado em MT e LP.

A partir desse cenario buscou-se identificar as diversos fatores associados que
compBem as dimensdes propostas no modelo teodrico proposto por Soares (2004) que
séo: Aluno, Familia, Escola e Sociedade.

Foi realizada uma analise das variaveis e transformacdes destas de acordo com
0s objetivos e das necessidades identificadas neste estudo. O processo foi iniciado
com a selecéo dos dados, sendo excluidas as instancias que possuiam o valor 0 (zero)
para o desempenho, ou seja, foram excluidas da base as informacfes dos alunos que
ndo participaram da avaliacdo. Além disso foram excluidas as escolas que néo
responderam o questionario contextual. A caracterizacdo do desempenho (variavel
dependente) foi definida pelas proficiéncias dos alunos nas disciplinas de LP e MT. Ja

os fatores associados ao desempenho (variaveis independentes) foram definidos
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pelas informacdes presentes nos questionarios contextuais respondidos pelos alunos
e pelas escolas. As variaveis redundantes ou irrelevantes foram excluidas e analisou-
se a base de dados em busca de registros com valores ndo preenchidos (missing
values). Para as variaveis nessa situagao, os registros foram preenchidos utilizando a
mediana entre os atributos. Os dados do questionario contextual, para efeitos da
aplicacao das técnicas de regressao, foram transformados em dados numeéricos e em
alguns casos dicotomizados.

Para a selecdo das varidveis foram utilizados dois métodos: Stepwise e a
Correlacao de Pearson. Assim, a Tabela 4 mostra a quantidade de instancias antes e

depois do pré-processamento realizado.

Tabela 4. Dimensé&o do Conjunto de Dados

Antes do pré-processamento Depois do pré-processamento

N° de instancias
48.609

N° de variaveis

147

N° instancias
105.451

Base SAEB | N°variaveis
2013 214
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A descricdo das variaveis selecionadas pelos métodos Stepwise e Correlagéo
de Pearson sdo apresentadas no Quadro 16, apartir da selecdo das variaveis

relacionadas aos cenarios de LP e MT, foi possivel a construcdo dos modelos

preditivos.
Quadro 16. Variaveis Selecionadas pelo Método Stepwise e Pearson

Cenario Variaveis Descricdo
LEITUMAE Mae costuma a ler
INCENTDEVER Pais incentivam a fazer o dever LP
PCONVESC Pais conversam sobre a escola

LP SAEB 2013 | PATIO Estado de conservacéo do patio da escola
Método Stepwise . _
SEGDIURNO Escola possui seguranca diurno
POANTFURTO Escola possui Sistema Antifurto
PROTEQUIP Escola possui Mecanismos de Protecdo dos
equipamentos

SLESTUDO Escola possui sala de estudo
MIDILAZER Escola possui Midias (video ou DVD) lazer

Cenério Variaveis Descricao
TAXA_PARTICIPACAO 5EF | Indicador de participagdo na avaliacéo

LP SAEB 2013 SLESTUDO Escola possui sala de estudo
Meétodo Correlcéo
Pearson
Cenario Variaveis Descricao
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LEITUMAE Mée costuma a ler
PC_FORMACAO DOCENTE | Indicador de adequacio da formacio docente
INICIAL
SILUMI Quantidade de salas iluminadas
MT SAEB 2013 -
Método Stepwise PATIO Estado de conservacédo do patio da escola
SEGDIURNO Escola possui seguranga diurno
POANTFURTO Escola possui Sistema Antifurto
PROTEQUIP Escola possui Mecanismos de Protecdo dos
equipamentos
SLESTUDO Escola possui sala de estudo
MIDILAZER Escola possui Midias (video ou DVD) lazer
Cenério Variaveis Descricao
MT SAEB 2013 | TAXA_PARTICIPACAO 5EF | Indicador de participagéo na avaliacdo
Correlagéo
Pearson

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

No Quadro 16, foi possivel visualizar as variaveis associadas com maior
influéncia positiva ou negativa no desempenho em LP e MT. Além disso, para a
correlagdo dessas variaveis com o desempenho escolar, foi tomado como base o
modelo tedrico proposto por Soares (2004). Tal modelo classifica os fatores
associados ao desempenho como pertencendo a quatro grupos: ao aluno, a familia,
a escola e a sociedade. Estes englobam os construtos: sociodemograficos, capital

social, capital cultural, motivacéo, praticas de estudos e a trajetoria escolar.

Dos fatores associados ao desempenho escolar identificados, 0s que exercem
influéncia mais significativa no desempenho em LP e MT sao: a participacdo do aluno
na avaliacdo, a existéncia de sala de estudo na escola, o habito de leitura da mae, a
formacao docente inicial, a existéncia e estado de conservacédo do patio da escola, a
existéncia de seguranca durante o periodo diurno na escola, a existéncia de sistema
antifurto na escola, a mecanismos de protecdo dos equipamentos, a existéncia de

midias como videos ou DVD, para o lazer dos alunos.

6.2.3 Modelagem dos Problemas Educacionais

Nesta etapa, utilizou-se os seguintes algoritmos: RL, RR, RD, SVR, Bagging (B-RL,
B-RR, B- RD, ML- SVR) e 0 modelo proposto nesse estudo PM (PredictiveModeling)

(PM1, PM2, PM3 e LM4). Os modelos propostos foram combinados da seguinte forma:
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e PM1: ensemble Bagging com Regresséo Linear;

e PM2: ensemble Bagging com Regressao Robusta;

e PM3: ensemble Bagging com Regressao Ridge; e

e LM4 (Modelo da Literatura),
(Nascimento, 2018) para a construcdo do modelo baseado em Stacking

representa 0 modelo proposto por

como meta-preditor a RD e as regressdes para compor o ensemble séo:
linear regression, regressao lasso, Bagging, boosting, Randon forest,

Support Vector Machine, Knearest neighbors.

6.2.4 Avaliacdo do Modelo Preditivo Educacional

Nesta etapa foram avaliados os resultados obtidos verificando sua relacdo com os
objetivos propostos nesta tese para o diagnéstico e predicdo do desempenho
educacional. Para avaliar com precisédo os modelos preditivos, utilizou-se o MAE, além
de gréficos e testes estatisticos. Com a amostra de 100 interag6es, pode-se calcular
o desvio padrao (SD) do erro e realizar testes estatisticos. Neste estudo foi utilizado o
teste de Komolgorov- Smirnov e teste de hipéteses, além de graficos boxplots para
avaliar também o desempenho dos modelos por meio do ganho relativo (RG).

A Tabela 5 mostra os valores médios do MAE e do desvio padrdo (SD) para os
modelos propostos apds as 500 interacdes. Vale a pena destacar o PM1 e PM2
obtiveram o menor valor médio para as duas métricas no cenario utilizando o Método
Stepwise. Enquanto no cenério da Correlacdo de Pearson, os modelos PM1, PM2 e
LM4 apresentaram resultados bem similares, enquanto o PM3 obteve maior erro
médio em ambas as técnicas de escolha de variaveis utilizados. Pode-se verificar
ainda que os modelos PM1 e PM2 propostos obtiveram erros médios inferiores ao

modelo da literatura (LM4) usando Stepwise.

Tabela 5. Média e Desvio Padrao - Conjunto de dados LP SAEB 2013

Técnica escolha das PM1 PM2 PM3 LM4
Variaveis
. 9,86 x 107 9,83 x 102 1,04 x 10t 1,08 x 10
Stepwise 4 " 4 -4
(5,47 x 104 (5,49 x 104 | (5,47 x10%) | (6,52 x10%)
~ 9,85 x 102 9,84 x 10 1,04 x 101 9,84 x 102
Correlacdo (6,03x10%) | (6,03x10%) | (589x104) | (6,01x 104

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A andlise gréfica na Figura 30 apresenta os boxplots gerados pelas 500

iteracbes. Com métrica MAE destaca-se nos graficos da Figura 28 (a) e (b) que néo

houve diferenca significativa na mediana dos erros entre o PM1, PM2 e LM4 para as
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variaveis selecionadas com Correlacao/Setpwise. Também foi identificada a presenca
de outliers para os modelos utilizando a técnica de Stepwise para escolha das
varidveis independentes para construgdo do modelo. Além disso, o modelo PM2

proposto apresenta menor erro de previsao.
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Figura 28. Boxplots dos modelos de conjunto (LP)
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A Tabela 6 apresenta 0 RG do PM2 em relagéo aos outros modelos utilizados
neste trabalho. Ela mostra que PM2 € mais eficiente que os demais modelos propostos
(PM1 e PM3), como também, o modelo da literatura (LM4), ratificando os valores

médios obtidos na Tabela 5.
Tabela 6. Resultados do RG

Técnica PM2 x PM1 PM2 x PM3 PM2 x LM4
Stepwise 0.305% 5.79% 9.86%
Correlagéo 0.1% 5.69% 0%

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Portanto, destaca-se que o modelo proposto baseado em Ensemble Bagging
(PM2) obteve resultado superior ao modelo da literatura baseado em Ensemble
Stacking (LM4) para o problema do desempenho da proficiéncia de LP do aluno.

A Tabela 7 mostra os valores médios do MAE e do desvio padréo (SD) para os
modelos propostos para MT, ap6s as 500 interacfes. Vale a pena destacar que o
PM1, PM2 e PM3 obtiveram o menor desvio padrdo no cendario onde a técnica de
selecdo de variaveis utiliza o método Stepwise. J& no cenario da Correlacdo de

Pearson, os modelos apresentaram resultados bem similares. Pode-se destacar que
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0s modelos PM1, PM2 e PM3 propostos apresentam menor desvio padrdo em relacao

ao modelo da literatura (LM4) quando utiliza-se a técnica de Stepwise para escolha

das variaveis independentes para constru¢do do modelo.

Tabela 7. Média e Desvio Padrédo - Conjunto de dados MT SAEB 2013

Técnica escolha PM1 PM2 PM3 ML4
das Variaveis
: 1,00 x 107 1,00 x 10T | 1,00 x 107 1,08 x 107
Stepwise (5,43 x 104 | (5,40 x 104) | (5,25 x 10%) | (6,25 x 10%)
~ 1,00 x 107 1,00x 10T | 1,01 x 10% 9,87 x 102
Correlagao (553x10% | (553x10%) | (537x10%) | (5,38 x 104

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A analise grafica na Figura 29 apresenta os boxplots gerados pelas 500

iteracbes. Com a métrica MAE observa-se nos gréaficos (a) e (b) que ndo houve

diferenca significativa na mediana dos erros entre o PM1, PM3 e LM4 para as variaveis

selecionada com Correlacao/Stepwise. Também foi identificada a presenca de outliers

para os modelos utilizando a técnica de Stepwise para escolha das variaveis

independentes para constru¢cdo do modelo.

Além disso, o0 modelo PM2 proposto apresenta menor mediana em relagdo ao

erro de previsdo dos demais modelos apresentados.
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Figura 29. Boxplot dos modelos de conjunto (MT)
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)
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A Tabela 8 apresenta o RG do PM2 em relag&o aos outros modelos utilizados

neste trabalho, comprovando que PM2 € mais eficiente que os demais modelos

propostos (PM1 e PM3), como também o modelo da literatura (LM4). Isto ratifica os

valores médios obtidos na Tabela 7.
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Tabela 8. Resultados do RG

Técnica PM2 x PM1 PM2 x PM3 PM2 x LM4
Stepwise 0% 0% 8%
Correlacao 0% 1% 1.3%

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Portanto, destaca-se que o modelo proposto baseado em Ensemble Bagging
(PM2) obteve resultado superior ao modelo da literatura baseado em Ensemble
Stacking (LM4) para o problema do desempenho da proficiéncia de MT do aluno. Ele
apresenta uma estimagao mais robusta por meio de menores erros de predi¢céo para
o0 modelo desenvolvido em relacdo ao modelo da literatura, tornando-se importante
por obter um desempenho em relagéo a dados que agreguem o modelo final.

Realizou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov para verificar se o vetor de erros
(MAE: MT e LP) referentes as 500 intera¢des seguia uma distribuicdo normal. Essa
hipétese foi rejeitada. Dessa forma foi utilizado o teste de Wilcoxon para realizar o
teste de hipdtese com 5% de significancia. A hipétese alternativa elaborada é que o
PM2 apresenta melhor desempenho em relacdo ao PM1, PM3 e LM4.

Assim, foi comprovado estatisticamente, com um nivel de confianca de 95%, que
0 PM2 para a proficiéncia de MT apresenta menores erros de predicdo em relagédo a
todos os modelos utilizados para o cenario das variaveis selecionadas com
Stepwise/Correlacdo. Utilizando técnica de Correlacdo o PM2 obteve erros menores
gue o PM1, PM3 e 0 LM4 ja que os valores de p-value obtidos foram: 0.0224, 0.009564
e 0.01819, respectivamente.

Também, foi comprovado estatisticamente com um nivel de confianca de 95%,
gue o PM2 para a proficiéncia de LP apresenta menores erros de predicdo em relacéo
a todos os modelos utilizados para o cendrio das variaveis selecionadas com
Stepwise/Correlagdo. Utilizando técnica de Correlacdo o PM2 obteve erros menores
gue o PM1, PM3 e o LM4 ja que os valores de p-value obtidos foram: 2.23 x1016, 2.2

x 10 e 1.11 x 10°%°, respectivamente.

6.2.5 Diagnostico do Problema Educacional

Esta etapa apresenta o diagndéstico do problema educacional no contexto estudado.

O processo de diagnéstico baseia-se no modelo tedrico do desempenho escolar
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proposto por Soares (2004). O objetivo € a partir dos fatores identificados e dos
resultados apresentados pelos modelos preditivos, estabelecer uma relacao de causa
e efeito entre os fatores associados (causas) com o problema educacional (efeito).
Para permitir a visualizacdo dessas relacfes serd utilizado o diagrama de causa e
efeito proposto por Ishikawa (1993). Dessa forma pretende-se com esse
conhecimento contribuir para as intervencbes a serem feitas pelos agentes
educacionais, governo e sociedade. A Figura 30 apresenta o diagrama de causa e
efeito para o problema do fracasso educacional.

INSTITUICAO

Estado de conservagio

Participag¢do nas Avaliagées
Ambientes para estudo

Iluminagdo das salas de aula
Uso de Midias Educativas

Formagao Inicial do Professor

=I FRACASSO EDUCACIONAL

Seguranga em horario de funcionamento

Sistema anti-furto Habito de Leitura da Mde

Mecanismos de Protecdo dos equipamentos Incentivo para realizagdo das tarefas escolares pelos pais

Pais conversam sobre a escola

SEGURANCA FAMILIA

Figura 30. Diagrama de Causa e Efeito do Fracasso Educacional
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

O diagrama de causa e efeito, apresentado na Figura 30, destaca as principais
causas relacionadas ao fracasso escolar, identificadas neste estudo, conforme as
dimensGes do modelo tedrico proposto por Soares (2004). Contudo, devido as
mudancas sociais e educacionais nos ultimos anos, vém surgindo novas dimensfes
de problemas que prejudicam os estudantes interferindo diretamente nas questdes
relacionadas ao ensino- aprendizagem, bem como ao comportamento e a vida social
dos estudantes. Dentre essas novas dimensdes, pode-se destacar aspectos
relacionados a tecnologia, & saude, as financas e a seguranca.

Os resultados mostram que as causas relacionadas a instituicdo/escola tém uma
contribuicdo mais significativa em relacdo as demais pelo quantitativo de fatores
associados. Dentre as causas relacionadas, destacam-se os fatores relacionados a
infraestrutura da escola (iluminacdo das salas, ambientes para o estudo), ao ensino/
aprendizagem (existéncia e uso de midias educativas e de laser no cotidiano escolar)

e relacionados a formacao inicial do professor (poucos professores com formacao
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especifica para as disciplinas que lecionam). As demais causas também tém sua
contribuicéo significativa ao problema mencionado. Com relag&o ao aluno, o fato do
mesmo nao comparecer as avaliagcdes escolares, relacionadas a familia, & formacgéo
educacional e cultural dos pais aparece como um fator preocupante, além do
conhecimento dos pais sobre o andamento escolar dos filhos. Por fim, um fator
associado que estad em evidéncia na educacao brasileira é a violéncia. Os dados deste
estudo comprovam que fatores associados a violéncia contribuem para o fracasso
escolar dos estudantes. Pode-se destacar neste estudo a existéncia de seguranca,
seja eletrébnica ou policial nas imediacbes da escola durante o seu periodo de
funcionamento. Exemplos sédo a protecdo dos bens (equipamentos) da escola de
roubo e depredacéo e a utilizacao pela escola de sistemas de seguranca para repelir
acOes de roubo e furto dentro ou fora de suas dependéncias.

Como sugestdes de acbes de intervencao: (i) adocdo de acdes dos governos
estaduais e municipais para a melhoria da infraestrutura das escolas, bem como da
seguranca publica; e (ii) a instituicdo escolar criar estratégias para aproximacao dos

pais a escola.

6.2.6 Discussoes

Este trabalho utilizou modelos de Ensemble Bagging para a predicdo da evasao
escolar em Instituicbes de Ensino Superior no Brasil. Além disso foram utilizados o
método Stepwise e a Correlagdo de Pearson para a selecdo das variaveis que
serviram com base para a construcdo dos modelos preditivos. A vantagem de
combinar regressores com 0 método Ensemble Bagging, em uma unica previséo, é
otimizar os resultados das estimativas.

Os experimentos mostraram que o modelo PM2, o qual combina Ensemble
Bagging com Regressédo Robusta, obteve os melhores resultados em relagdo ao
modelo LM4 que utiliza o método Ensemble Stacking, como também em relacédo ao
Ensemble Bagging com Regressdo Linear (PM1l) e Ensemble Bagging com
Regressdo Ridge (PM3). As métricas com o Método Stepwise e a Correlagdo
alcancaram 95% na previsdo do erro em ambos os cenarios. Destaca-se ainda, a
possibilidade de diagndstico das causas do fracasso escolar a partir dos fatores
associados, relacionando-os aos modelos tedricos da literatura para compreender as

causas que influenciam diretamente o referido fracasso escolar.
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Os resultados comprovam que os modelos que combinam Ensemble Bagging
com meétodos de Regressao apresentam menor erro quadratico médio em relacéo aos
modelos de regressao simples, ou seja, o bagging, pode melhorar o desempenho de
preditores instaveis que sdo basicamente preditores com alta variancia. De acordo
com os resultados apresentados, os modelos Ensemble Regression trazem ganhos
para a area educacional em direcéo a predicdo dos problemas educacionais com mais
precisao e menor erro.

Nesse estudo utiliza-se um conjunto de variaveis explicativas, as quais foram
selecionadas por cenarios de aplicacdo. Estes cenarios correspondem a predizer o
valor da proficiéncia dos alunos em Lingua Portuguesa e Matematica utilizando dados
do SAEB do ano de 2013.

Além disso, foi possivel propor uma abordagem para diagnosticar o problema do
desempenho educacional a partir das relacbes de causa e efeito entre os fatores
associados e o desempenho escolar. Foi desenvolvido, um diagrama de causa e
efeito, onde foi possivel visualizar os fatores associados e suas relagdes com o
problema de forma sistematica. A utilizacdo dessa abordagem visa minimizar a falta
de compreenséo dos resultados relacionados a predicdo no contexto educacional,
servindo como um instrumento para que 0s agentes educacionais possam intervir nos

problemas, adotando as acdes pontuais.

6.3 MODELOS ENSEMBLE PARA O DIAGNOSTICO DA EVASAO ESCOLAR

Seguindo a metodologia proposta no Capitulo 5, as proximas subse¢cdes mostram a
aplicacdo de suas etapas para o cenario de EDM, considerando o diagndstico da
evasdo no ensino superior no ano de 2013. Os algoritmos utilizados para o

desenvolvimento do MER foram apresentados no Capitulo 3.

6.3.1 Caracterizacéo do Problema Educacional

A evasdo escolar esta relacionada a perda de estudantes que iniciam, mas nao
concluem seus cursos. Este é um fenbmeno complexo, associado a ndo concretizacdo
de expectativas e reflexo de multiplas causas que precisam ser compreendidas nos
contextos socioecondmico, politico e cultural, no sistema educacional e nas
instituicbes de ensino. A evasao escolar significa desisténcia por qualquer motivo,

exceto conclusédo ou diplomacéo, e é caracterizada por ser um processo de exclusdo
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determinado por fatores e variaveis internas e externas as instituicbes de ensino,
sendo esse fendbmeno percebido tanto em instituicdes publicas de ensino quanto em
instituicoes privadas.

No Brasil, de acordo com os dados do Censo da Educacao Superior, as taxas
de evaséao no ensino superior brasileiro apresentam indices alarmantes. Os dados
mostram que 49% dos discentes que ingressaram no ensino superior em 2010
abandonaram os cursos dentro de um intervalo aglomerado de cinco anos. Nas
instituicées privadas a evasao chegou a 53%, e nas instituicées publicas alcancou
47% nas municipais, 38% nas estaduais e 43% nas federais (INEP, 2018).

Diante do cenéario exposto, este estudo objetivou propor modelos que
combinam Ensemble com Regressores para predicdo da evasao escolar em
Instituic6es de Ensino Superior Brasileiras. Foram consideradas as informagdes
presentes no Censo da Educacdo Superior e nos Indicadores de Fluxo do Ensino
Superior. Essas informacaoes estao releacionadas a aspectos demograficos,
académicos e socioecondmicos. Quando combinadas, essas informacdes servirdo

como base para o desenvolvimento dos modelos preditivos.

6.3.2 Preparacdo dos Dados para EDM

Os indicadores educacionais utilizados pelo estudo sao oriundos da Base de Dados
do Censo da Educagdao Superior e dos Inidicadores de Fluxo da Educagdo Superior,
ambas disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP, 2018), referentes ao ano de 2013.

Para a extracdo dos dados dessas bases foram levados em consideracao os
fatores propostos na literatura como fatores associados a evasao, como por exemplo,
atributos demograficos, académicos e socioecondmicos. Cabe salientar uma limitacao
gue esta relacionada aos dados disponibilizados pelo Censo, a qual é a auséncia de
outras informacfes que poderiam complementar ainda mais os atributos extraidos,
como por exemplo aspectos relacionados ao aluno, a infraestrutura das instituicoes, e
ao ensino dentre outras.

Depois de realizar o entendimento dos dados a serem trabalhados, foi realizada
a juncdo das duas bases de dados (Censo e Indicadores de Fluxo). Verificou-se a
inexisténcia de dados na variavel referente ao abandono escolar. As instancias que

tinham mais de 70% dos valores faltando missing values foram excluidas. Para as
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demais variaveis que tinham poucos missing values foram preenchidas por sua
mediana. Também foi utilizado o método Stepwise para a selecédo de variaveis. A
Tabela 9 apresenta a relacdo da quantidade de instancias antes e depois do pré-

processmento realizado.

Tabela 9. Dimensédo da Base de Dados

Antes do Pré-processamento Apds o Pré-processamento
N° de variaveis N° de instancias N° de variaveis N° de instancias
50 133.528 14 22972

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

A descricao das 14 varidveis selecionadas pelo método Stepwise € apresentada
no Quadro 17. Além do método Stepwise, utilizou-se a correlacdo de Pearson para
obter as correlacdes entre as variaveis. A correlacdo de Pearson foi utilizada para a
construcdo de um outro cenario. Assim, foram elaborados dois cenarios de aplicacao
para o estudo, a saber: um utilizando as variaveis selecionadas pelo método Stepwise
e 0 outro com as 4 variaveis de maior correlacdo com a variavel da evasdo escolar

nas instituicbes de ensino superior no Brasil.

Quadro 17. Variaveis Selecionadas para o Estudo da Evaséo Escolar

Variaveis Descricao
A situagéo do aluno no curso (ativo, trancado, desvinculado do
CAS curso, transferido para outro curso da mesma IES, formado,
falecido)
Informa se o aluno recebe alguma remuneracdo para a
IABP permanéncia na instituicdo de ensino superior.
Ql Numero de novos alunos
QP Numero de alunos que permanecem no curso
TAP Indicador de permanéncia acumulada
TCA Indicador de conclusdo acumulada
INC Estuda em periodo noturno
CCRA Cor/Raca do aluno (branca, preta, parda, amarela, indigena, nao
declarado, ndo informado)
IABT Informa se o aluno recebe remuneracdo por atividade
desenvolvida dentro da instituicdo de ensino superior
ICE Informa se o aluno faz atividade extracurricular de estagio nao
obrigatério
ICEX Informa se o aluno participa de atividade extracurricular de
extensédo
QCC Numero de concluintes no curso
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IAE Informa se o aluno participa de alguma atividade extracurricular
(estagio, extensdo, monitoria e pesquisa)
QC Nudmero de concluintes
TDA (Y) Taxa de abandono escolar

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

Analisando o Quadro 17, foram selecionadas as variaveis de maior correlacédo
gue sdo: TAP (-0,6254), TCA (-02522), INC (0.1566) e QP (-0.1308). As variaveis
selecionadas estéo relacionadas a aspectos do fluxo do aluno na instituicdo, como
permanéncia e conclusdo do curso. Outra variavel significativa foi a INC relacionada
aos estudantes que estudam no periodo noturno, a qual esta relacionada as atividades
exercidas pelos estudantes fora da instituicdo educacional, como por exemplo o
trabalho. As maiores correlacdes foram as variaveis TAP e TCA. Este fato pode ser
justificado, tendo em vista que esses indicadores estéo relacionados diretamente a
variavel TDA. Assim, quanto maior a permanéncia do aluno, menor o abandono

escolar.

6.3.3 Modelagem do Problema Educacional

Nesta etapa utilizou-se os seguintes algoritmos: RL, RR, RD, SVR, Bagging (B-RL, B-
RR, B- RD, ML- SVR) e 0 modelo proposto neste estudo PM (PredictiveModeling)
(PM1, PM2, PM3 e LM4). Os modelos propostos foram combinados da seguinte forma:
e PM1- ensemble Bagging com Regressao Linear;
e PM2- ensemble Bagging com Regressao Robusta;
e PM3- ensemble Bagging com Regressao Ridge; e
e LM4 (Modelo da Literatura) - representa o modelo aplicado por
Nascimento (2018) para a construgcdo do modelo baseado em Stacking
como meta-preditor a RD. As regressdes para compor o ensemble séo:
linear regression, regressao lasso, Bagging, boosting, Randon forest,

Support Vector Machine e Knearest neighbors.

6.3.4 Avaliagcdo do Modelo Preditivo Educacional

Nesta etapa foram avaliados os resultados obtidos verificando sua relacdo com os
objetivos propostos nesta tese para o diagndéstico e predicdo da evasao educacional.
Para avaliar com precisdo os modelos preditivos, utilizou-se o MAE, além de gréficos

e testes estatisticos. Com a amostra de 500 interagdes, foi possivel calcular o desvio
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padréo (SD) do erro e realizar testes estatisticos. Neste estudo foram utilizados o teste
de Komolgorov- Smirnov e teste de hipdteses, além de gréaficos boxplots para avaliar
também o desempenho dos modelos por meio do ganho relativo (RG).

A Tabela 10 mostra os valores médios do MAE e MSE do desvio padrao (SD)
para os modelos propostos apoés as 500 interacfes. Vale a pena destacar que o PM1
obteve um menor valor médio para as duas métricas no cenario utilizando o Método
Stepwise, enquanto que no cenario da Correlacdo de Pearson, o modelo PM1 e o
modelo PM2 apresentaram resultados bem similares. Pode-se verificar ainda que

PML1, obteve nos dois cenarios valores médios menores que LM4.

Tabela 10. Média e Desvio Padrédo — Conjunto de Dados da Evaséo

Técnica Métricas PM1 PM2 PM3 LM4
MSE 3.14x103 1.39x102 6.54x103 1.31x102
_ (2.75x10) (5.31x103) | (2.33x1079) (4.57x103)
Stepwise MAE 1.47x10* 5.3x10" 1.29x1073 1.4x10°3
(7.89x10%) | (3.46x10?) | (1.20x10?) | (2.69x102)
MSE 2.266x1072 9.29x10° | 8.054x10°% | 4.43x10°
Pearson (3.3x10%) (2.6x10%) | (1.04x10%) | (1.13x10%?)
MAE 1.21x10 7.38x102 | 7.25x10% 9x10*
(1x10%) (1.15x10%) | (5.6x10%) | (9.33x10%)

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Para a representacéo gréfica e analise dos dois cenérios, a Figura 31 mostra o0s
boxplots gerados pelas 500 interacdes. Observa-se nos graficos da Figura 31 que ndo
houve diferenca significativa na mediana dos erros entre o PM1 e o PM2 para as
variaveis selecionada com correlacdo. Também foi identificada a presenca de outliers
no PM2 para o cenério Stepwise. Além disso, PM2 apresenta maior variabilidade que

0s outros modelos para este cenario.
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Figura 31. Boxplot dos Modelos de Conjunto
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)
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Realizou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov para verificar se o vetor de erros
das 500 interacdes seguia uma distribuicdo normal. Esta hipotese foi rejeitada. Dessa
forma foi utilizado o teste de Wilcoxon para realizar o teste de hipdtese com 5% de
significancia. A hip6tese alternativa elaborada € que o PM1 apresenta melhor
desempenho em relacdo ao PM2, PM3 e PM4.

Foi possivel comprovar estatisticamente com um nivel de confianca de 95% que
o PM1 apresenta menores erros de predicdo em relagdo a todos os modelos utilizados
para o0 cendrio das variadveis selecionadas com Stepwise, pois o valor de p-value
obtido foi de 2,47x107. Utilizando o método de correlacdo o PM1 obteve erros
menores que o PM3 e o LM4 ja que o valor de p-value obtido foi 2,47x10°7. Enquanto
gue para relacdo do PM1 ser menor que o PM2, e analisando as métricas MSE e MAE
os valores do p-value foram de 7,916x102 e de 7,916x10? respectivamente.

A Tabela 11 apresenta o RG do PM1 em relacdo aos outros modelos utilizados
neste trabalho. Pode-se verificar que o ganho obtido foi muito significativo,
monstrando que PM1 é mais eficiente do que os demais modelos, e do que os valores

médios obtidos na Tabela 10.
Tabela 11. Resultados do RG

Técnica PM1x LM4 PM2 x LM4 PM3 x LM4
Stepwise 89,325% 61,464% 65,167%
Correlacao 83,431% 84,730% 46,590%

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Portanto pode-se ver que o PM1 obteve melhor desempenho na predicdo da
evasdo escolar que o LM4 para os dois cenarios testados. Além disso, propde-se a
utilizacdo de outros modelos combinados utilizando Bagging que também obtiveram
bons resultados para o problema da evasdo. Assim, comprova-se que os modelos
propostos baseados em Ensemble Bagging obtiveram resultados superiores ao
modelo da literatura (Ensemble Stacking) para o problema da evaséo escolar em
Instituicbes de Ensino Superior no Brasil. Pois tais modelos apresentam uma
estimacdo mais robusta por meio de menores erros de predicdo para o modelo
desenvolvido em relagdo ao modelo da literatura, tornando-se importante por obter
um desempenho em relacdo a dados que agreguem o modelo final.
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6.3.5 Diagndstico do Problema Educacional

Esta etapa apresenta o diagnostico do problema educacional no contexto estudado.
O processo de diagnéstico baseia-se no modelo tedrico de Spady (1971) e Tinto
(1975, 1993), a partir dos resultados da predicdo e dos fatores identificados,
estabelecendo uma relacdo de causa e efeito entre eles. Além disso foram propostas
solucdes para os problemas elencados. A Figura 32 apresenta o diagrama de causa

e efeito da evasao no ensino superior.

INSTITUICAO ALUNO

Situagdo Académica Caracteristicas Etnicas
Egressos Trabalha fora

Concluintes Horario de estudo

Permanéncia
Atividades extra curriculares

\ 4

EVASAO

Auxilio Estudantil

Auxilio financeiro externo

FINANCEIRA FAMILIA

Figura 32. Diagrama de Causa e Efeito da Evaséo Escolar
Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

O diagrama de causa e efeito apresenta as principais causas relacionadas a
evasdo, sendo identificadas neste estudo as causas relacionadas ao aluno, a
instituicdo, além da financeira, como os principais fatores associados ao problema da
evasao dos estudantes das Instituicdes de Ensino Superior brasileiras no ano de 2013.
Destacam-se os fatores relacionados a instituicdo de ensino com o maior nimero de
causas que influenciam a ocorréncia da evasao, dentre os quais os fatores associados
a permanéncia e a concluséo do curso. Esses fatores, de acordo com Spady (1970) e
Tinto (1993), estdo relacionados ao desempenho académico do estudante ao longo
de seu percurso dentro da instituicdo de ensino e a sua adaptacao a instituicao, fatores
estes que podem leva-lo a decisdo de abandonar o curso ou a instituicdo. Outros
fatores associados ao estudante e a aspectos financeiros, também se apresentaram

significantes, destacando-se os auxilios que o estudante recebe da instituicdo ou
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externos a ela como por exemplo bolsas de pesquisa, estagios e programas
governamentais, bem como os aspectos relacionados ao proprio estudante como
sociodemograficos (étnico raciais), atividades externas (trabalho) e o
comprometimento com a instituicdo (horario de estudo). Este ultimo obtendo maior

destaque em relacéo aos fatores associados ao aluno.

6.3.6 Discussao

Este trabalho utilizou modelos de Ensemble Bagging para a predicdo da evasao
escolar em Instituicbes de Ensino Superior no Brasil. Além disso foram utilizados o
método Stepwise e a Correlacdo de Pearson para a selecdo das varidveis que
serviram com base para a construgdo dos modelos preditivos. A vantagem de
combinar regressores com o método Ensemble Bagging, em uma Unica previséo, é
proporcionar a otimizacdo dos resultados das estimativas. Os experimentos
mostraram que o modelo PM1, o qual combina Ensemble Bagging com Regressao
Linear, obteve os melhores resultados em relacédo ao modelo LM4 que utiliza o método
Ensemble Stacking, como também em relacdo ao Ensemble Bagging com Regressao
Robusta (PM2) e Ensemble Bagging com Regressdo Ridge (PM3). As métricas com
o0 Método Stepwise alcancaram 96% na previsdo do erro e com o Método de
Correlacdo Pearson, 95%. Destaca-se ainda a possibilidade de diagnostico das
causas da evasado a partir dos fatores associados, relacionando-os aos modelos
tedricos da literatura para compreender os motivos que levam os estudantes a decisédo
de evadir. Os fatores que possuem influéncia consideravel na evasao neste estudo
foram: a) indicador de permanéncia acumulada (TAP); b) indicador de concluséo
acumulada (TCA); c) estuda no Periodo Noturno (INC); e d) Nimero de alunos que
permanecem no curso (QP).

Esses indicadores descrevem a movimentagdo dos discentes dentro das

instituicdes de ensino desde sua entrada até a concluséo.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram utilizadas as técnicas de predigédo para problemas educacionais,
sendo desenvolvido o modelo proposto utilizando as técnicas de RL, RR, RQ, SVM
no caso de estudo relacionado ao problema de desempenho educacional. Nos casos

relacionados ao fracasso escolar e evaséo, foi adicionada a técnica de Bagging para
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0 desenvolvimento do modelo combinado, denominado Ensemble Regression. Ao
avaliar o modelo proposto com as demais técnicas de regressdo chegou-se a
conclusao de que o0s objetivos propostos neste estudo para dados educacionais foram
atingidos por meio dos menores erros de predi¢cao alcancados pelo modelo proposto
em alguns casos de estudo. A combinacdo de regressores com o método Ensemble
Bagging em uma Unica previséo, proporciona otimizar os resultados das estimativas.
Essa visdo holistica na qual os modelos sdo combinados em um todo Unico e
integrado permite resultados mais abrangentes e precisos. Nesta tese, buscou-se
propor um modelo preditivo que proporcionasse um melhor ajuste aos dados, com o
objetivo de diminuir o erro de estimacdo dos modelos de regresséo utilizados nas
variaveis de estudo, para os contextos de EDM estudados. Nestes contextos os
modelos propostos conseguiram reduzir o erro para 0s casos estudados ao estimar o
desempenho, o fracasso escolar e a evasdo escolar no ensino superior. De forma
geral, os modelos propostos nos estudos obtiveram resultados satisfatérios, pois
extrairam o melhor de cada uma das técnicas de regressdo em um grupo especifico
de dados nos casos estudados.

Nesse sentido, considerando o caso de estudo relacionado ao desempenho
escolar, os resultados mostraram-se satisfatorios, nos quais a aplicacdo com SVR
proporcionou um melhor resultado na predicdo do desempenho dos alunos nos
cenarios que buscam a estimacédo do valor da proficiéncia em Lingua Portuguesa. A
vantagem da utilizagdo da técnica ndo paramétrica é a suposicdo da relacdo entre a
variavel resposta e a explicativa. Assim, formando curvas de ajuste dos dados e néo
a suposicao de parametros, como nas regressdes parametricas utilizadas. Ja para os
cenarios que consideram a proficiéncia em Matematica, o0 modelo RQ apresentou-se
mais eficiente na reducgao do erro de predicéo.

Neste caso, a SVR ndo conseguiu ser superior. Apesar de apresentar resultados
mais significativos que as demais técnicas paramétricas, percebe-se nos boxplots dos
modelos a presenca de outliers. Ao considerar a mediana dos dados, a RQ estima
sobre a faixa de dados mais significativas, sendo mais robustas a outliers. Estas
caracteristicas da RQ minimizaram o erro de predigdo para este grupo.

O Modelo proposto que utiliza SVR obteve melhores resultados nos cenérios 1
e 2 em relacdo aos modelos RL, RLR, RQ, obtendo métricas de predicdo do

desempenho de 79% e 88% respectivamente. Nos cenarios 3 e 4 o modelo proposto
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gue utiliza RQ obteve os melhores resultados em relacdo aos demais modelos,
obtendo métricas de predicédo de 47% e 56%, respectivamente.

Os resultados ainda apresentaram os fatores que interferem no desempenho
escolar. Conforme o diagrama de causa e efeito, as causas do problema do
desempenho estdo associadas a questdes de infraestrutura da residéncia do aluno
como a quantidade de banheiros e quartos, causas relacionadas a aspectos
socioecondmicos como possuir geladeira na residéncia, de localizacao da residéncia
se fica na zona urbana ou rural, causas relacionadas a familia, as quais referem-se a
participacdo e ao incentivo dos pais na realizacéo das atividades escolares dos filhos,
bem como a participacao nas reuniées escolares. Por fim, causas associadas ao nivel
de instrucdo dos pais, como se a mae é alfabetizada, e se tem o habito de leitura.

Considerando o segundo caso de estudo, o qual trata do fracasso escolar, 0s
resultados mostraram-se satisfatérios quando se compara o Modelo Ensemble
Regression com técnicas ndo-paramétricas. Procurou-se prever o fracasso escolar a
partir de dados do SAEB de 2013. Para os dois casos estudados (LP e MT) foi
estatisticamente comprovado que o modelo PM2 (Ensemblle Bagging + Reresséo
Robusta) por meio do ganho relativo (RG) que o modelo é mais eficiente que os
demais modelos propostos (Ple PM3), como também o modelo proposto pela
literatuta (LM4). Portanto, o modelo Ensemble Bagging (PM2) destaca-se obtendo
resultado superior ao modelo da literatura baseado em Ensemble Stacking (LM4) para
o problema de fracasso nas disciplinas de Lingua Portuguesa (LP) e Matematica (MT).
Para ratificar foi realizado um teste de hipotese, confirmando o melhor desempenho
do modelo PM2. Assim, foi comprovado estatisticamente com nivel de confianca de
95% em ambos os cenarios (LP e MT) que o modelo apresenta menores erros de
predicdo em relacdo a todos os modelos utilizados para o cenério das variaveis
selecionadas com Stepwise/Correlagdo. Utilizando técnica de Correlacdo, o PM2
obteve erros menores que o PM1, PM3 e o LM4 ja que os valores obtidos de p-value
foram 0.0224, 0.009564 e 0.01819, respectivamente.

Os resultados apresentados no diagrama de causa e efeito, aplicado ao fracasso
escolar, mostram que as causas relacionadas a instituicio/escola tém uma
contribuicdo mais significativa em relacdo as demais pelo quantitativo de fatores
associados. Dentre as causas relacionadas destacam-se a infraestrutura da escola

(iluminacéo das salas, ambientes para o estudo), o ensino/aprendizagem (existéncia
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e uso de midias educativas e de laser no cotidiano escolar) e a formacéao inicial do
professor (poucos professores com formacdo especifica para as disciplinas que
lecionam). As demais causas também tém sua contribuicdo significativa ao problema
mencionado. Com relacdo ao aluno, o fato do mesmo ndo comparecer as avaliacbes
escolares, problemas relacionados a familia, a formacéo educacional e cultural dos
pais aparecem como fatores preocupantes, além do conhecimento dos pais sobre o
andamento escolar dos filhos. Por fim, um fator associado que esta em evidéncia na
educacédo brasileira € a violéncia. Os dados deste estudo comprovam que fatores
associados a violéncia contribuem para o fracasso escolar dos estudantes. Pode-se
destacar neste estudo a existéncia de seguranca, seja eletrbnica ou policial, nas
imediacfes da escola durante o seu periodo de funcionamento. Além da protecéo dos
bens (equipamentos) da escola de roubo e depredacao e a utilizagdo pela escola de
sistemas de seguranca para repelir acées de roubo e furto dentro ou fora de suas
dependéncias.

Considerando o terceiro caso de estudo que trata da evasao no ensino superior,
os resultados mostraram-se satisfatérios. Os experimentos realizados neste caso
mostraram que o Modelo PM1, o qual combina Ensemble Bagging com Regresséao
Linear (LR), obteve melhores resultados em relacdo ao modelo da literatura LM4 que
usa Ensemble Stacking, como também em relacdo aos modelos PM2 e PM3. As
métricas com o método Stepwise alcancaram 96% na previsdo e com 0 método de
Correlacdo Pearson, 95%. Além disso, propde-se a utilizacdo de outros modelos
combinados utilizando Bagging que também obtiveram bons resultados para o
problema da evaséao.

Assim, comprova-se que os modelos propostos baseados em Esemble Bagging
obtiveram resultados superiores ao modelo da literatura (Ensemble Stacking) para o
problema da evasao escolar em instituicdes de ensino superior no Brasil.

Os resultados apresentados no diagndéstico de causa e efeito destacam as
causas relacionadas a instituicho de ensino como maiores reponsaveis pela
ocorréncia da evaséo, dentre as quais estédo os fatores associados a permanéncia e
a concluséo do curso. Esses fatores, de acordo com Spady (1970) e Tinto (1993) estédo
relacionados ao desempenho acdémico do estudante ao longo de seu percurso dentro
da instituicao de ensino e a sua adaptacao a instituicdo, fatores estes que podem leva-

lo & decisdo de abandonar o curso ou a instituicdo. Outros fatores associados ao
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estudante e a aspectos financeiros também se apresentaram significantes,
destacando-se os auxilios que o estudante recebe da instituicdo, ou externos a ela,
como por exemplo bolsas de pesquisa, estagios, programas governamentais e 0s
aspectos relacionados ao préprio estudante como sociodemograficos (étnico raciais),
atividades externas (trabalho) e comprometimento com a instituicdo (horario de
estudo), este ultimo obtendo maior destaque em relacdo aos demais fatores

associados ao aluno.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as consideracdes finais deste trabalho, contribui¢es,
limitacbes e trabalhos futuros. Também estdo listadas as principais producdes

cientificas realizadas durante o desenvolvimento desta tese.

7.1 CONCLUSAO

O primeiro passo para o desenvolvimento desta pesquisa foi a identificacdo de
lacunas com foco na constru¢do de modelos preditivos voltados aos problemas
educacionais. Inicialmente, foi desenvolvido um mapeamento sistematico da literatura,
no qual buscou-se identificar, catologar e analisar artigos (Capitulo 4) e seus
respectivos meétodos/modelos/abordagens/técnicas para mensurar 0os problemas
educacionais. Com isso, observou-se que a literatura sobre a predi¢cao de problemas
nos diversos contextos educacionais vem aumentando ao longo dos anos, embora a
maior concetracdo desses trabalhos seja nos utimos cinco anos. Tal fato ratifica que
o desenvolvimento desta pesquisa possui relevancia cientifica/ académica na
atualidade. A maioria dos estudos identificados apresenta 0s seguintes contextos:
predicdo do desempenho escolar/académico, predicdo da evasado/retencdo, e a
predicdo do comportamento dos alunos. Por outro lado, observou-se o grande nimero
de trabalhos relacionados a predicédo dos problemas educacionais no ensino superior.
Contudo, os trabalhos encontrados ndo utilizam modelos tedricos e nem identificam
as casuas e os efeitos relacionados aos problemas educacionais.

Observa-se que os problemas educacionais mais mencionados nos trabalhos
identificados foram o desempenho e a evasao.

Nenhum estudo foi encontrado na literatura pesquisada com foco no
estabelecimento das relagdes de causa e efeito entre os fatores identificados (causas)
e 0s problemas estudados (efeitos).

A utilizacdo de modelos preditivos para o diagnostico de problemas
educacionais, baseados nas relagdes de causa e efeito, foi uma das principais lacunas
de pesquisa abordadas nesta tese. O tema se mostrou desafiador especialmente
considerando o grande volume de dados gerados nas bases publicas do INEP, e da
aplicacdo dos modelos tedricos de Andrade e Soares (2008), Spady (1970) e Tinto
(1975;1993) para subsidiar o diagnostico dos problemas educacionais, a partir dos

resultados gerados pelos modelos preditivos propostos.
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Diante destes achados, esta tese apresenta o diagnéstico dos problemas
educacionais, a partir do desenvolvimento de modelos preditivos baseados em
Ensemble Regression. Esses modelos fundamentam-se nos modelos tedricos de
Andrade e Soares (2008), Spady (1971) e Tinto (1975; 1993). Além disso, foi utilizada
a identificacdo das relacdes de causa e efeito proposta por Ishikawa (1960;1993) para
as dimensdes aluno, familia, escola/instituicdo e sociedade. Para isso, utilizou-se
dados educacionais fornecidos pelo INEP.

Neste sentido, os dados educacionais podem ser analisados por meio de
variaveis associadas a dois tipos: quantidade e qualidade. O enfoque da quantidade
esta pautado nos trabalhos cujo objetivo é analisar a quantidade de anos de estudos
acumulados pelos individuos e variaveis relacionadas, como matricula, a repeténcia,
a evasdo e o desempenho escolar (aprovacdo e reprovacdo). Ja o enfoque da
gualidade estad normalmente relacionado ao estudo dos efeitos familiares e escolares
sobre o rendimento dos alunos obtido em avaliagdes padronizadas (MACEDO, 2004).

Assim, para analisar de forma efetiva os dados educacionais dentro dos
preceitos quantitativos e qualitativos, o primeiro passo foi o uso das técnicas de
mineragdo de dados educacionais, a qual se mostrou uma abordagem satisfatoria,
contribuindo para o entendimento e mensuracdo dos problemas em estudo. Além
disso, com a utilizagdo de modelos preditivos foi possivel identificar as principais
causas dos problemas, como por exemplo, alunos em situacdes de risco de
desempenho ou de retencéo. A possibilidade de prever os problemas antes da sua
ocorréncia faz da modelagem preditiva uma abordagem eficaz para analise de dados
educacionais.

Para a construcdo dos modelos preditivos deste trabalho foram utilizadas
variaveis referentes aos apectos sociodemograficos, socioecondmicos, de
infraestrutura escolar e indicadores educacionais. A identificacdo das variaveis foi
fundamentada no modelo tedrico dos fatores associados ao desempenho dos alunos
proposto por Andrade e Soares (2008), no modelo sociolégico explicativo do
abandono escolar de Spady (1971) e no modelo de integracéo do estudante de Tinto
(1993). Além disso, para selecdo das variaveis foram utilizados os métodos de
correlacdo de Pearson, Stepwise e Postos de Spearman. Essas variaveis foram

utilizadas para explicar o desempenho e a evaséo escolar.
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Posteriormente, foram utilizados quatro algoritmos de regressdo (Regressao
Linear, Regressdo Robusta, Regressao Quantilica e Support Vetor Regression —SVR)
e 0 método Bagging de Ensemble Regression. Buscou-se realizar um comparativo
entre os modelos de regressao que melhor se ajustassem ao problema em estudo. O
comparativo foi realizado utilizando as principais métricas encontradas na literatura
como a MAE (Mean Absolute Error) e GR (Ganho Relativo). Para ratificar o
desempenho dos modelos propostos, foi utilizado teste de hipétese.

De acordo com as meétricas utilizadas nos casos estudados, no caso 1-
diagnéstico do desempenho - o0 modelo SVR obteve melhores desempenhos nos
cenarios apresentados em relacdo aos modelos RL, RR e RQ, obtendo métricas de
predicdo do desempenho de 79% e 88%, respectivamente. Nos cenérios 3 e 4, 0
modelo que utiliza RQ obteve métricas de predicdo de 47% e 56%, respectivamente.
No caso 2 — Diagnéstico do fracasso escolar — o modelo Ensemble Bagging
Regressdo Robusta (PM2) apresenta menores erros de predicdo em relacdo aos
demais modelos PM1, PM3 e o modelo da literatura LM4, obtendo uma métrica de
predicdo de 95% em ambos os cenarios (LP e MT) nos quais foi aplicado. Por fim, o
caso 3 — Diagnostico da Evasdo — o modelo que combina Ensemble Bagging (PM1)
obteve melhores resultados em relacdo ao modelo da literatura LM4 que utiliza
Ensemble Stacking, como também em relacdo ao PM2 e ao PM3. As métricas com 0
método Stepwise alcancaram 96% na previsdo e com a Correlacdo de Pearson, 95%.
Estes resultados vém a contribuir com os trabalhos desenvolvidos por Carmem
(2018), Aderibigibe (2018), Akin (2014) e Halil (2018), os quais apresentaram
modelagem preditiva por meio de regressdo como sendo uma técnica adequada para
a mineracao de dados educacionais.

Como forma de apresentar o diagndstico dos problemas educacionais baseados
nos modelos preditivos propostos, foi utilizado o diagrama de causa e efeito proposto
por Ishikawa (1993), no contexto dos problemas educacionais evaséo e desempenho,
com o objetivo de identificar as causas de forma sistematica, proporcionando
intervengdes pontuais aos problemas analisados.

Destacam-se nesta solugdo a simplicidade de construgdo, aplicacdo e
visualizacdo dos resultados dos modelos preditivos, possibilitando aos agentes
educacionais (gestores e professores) o conhecimento das principais causas, para um

diagndéstico mais preciso do problema em questéo, facilitando o acompanhamento e
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a tomada de decisdo por parte dos agentes educacionais envolvidos.

7.2  CONTRIBUICOES

Durante o desenvolvimento desta tese, diversas contribui¢des surgiram conforme a
execucao da abordagem proposta, destacando as seguintes:

¢ O desenvolvimento de uma abordagem baseada no CRISP-DM, aplicada
ao diagnostico de problemas educacionais, denominada DEP-DM. A
abordagem proposta utiliza os modelos tedricos Andrade e Soares
(2008), Spady (1970) e Tinto (1975;1993) e o método causa e efeito de
Ishikawa (1993);

e A construcdo de modelos utilizando técnicas de regresséo parameétricas
e ndo paramétricas baseada na abordagem DEP-DM para prever o
desempenho da proficiéncia de LP e MT dos estudantes do 5° ano do
Ensino Fundamental das Escolas Pubicas de Pernambuco;

¢ O Desenvolvimento de modelo Ensemble Regression baseado no método
Bagging para o diagnostico de problemas educacionais;

e A aplicacdo da Abordagem DEP-DM utilizando os modelos de Ensemble
Regression propostos aos problemas de evaséo e desempenho escolar
(proficiéncia de LP e MT); e

e Aplicacdo do método de causa e efeito de Ishikawa (1993), no contexto
da abordagem DEP-DM para o diagnéstico das principais causas dos

problemas de desempenho (proficiéncia de LP e MT) e evasao escolar.

7.3  LIMITACOES

Uma das principais dificuldades, durante o desenvolvimento desta tese, foi a extracao
e pré-processamento das bases de dados utilizadas na fase de modelagem. A grande
guantidade de dados e a complexidade da arquitetura dos bancos de dados do INEP
tornaram a extragdo dos dados educacionais numa das fases que exigiram maior
dedicacao de tempo e esfor¢o durante a aplicacdo da metodologia DEP-DM.

Além da fase de extracdo dos dados educacionais das bases do INEP, outra
etapa que demandou bastante esforco foi a identificacdo das variaveis representativas
dos fendbmenos em estudo nesta tese. Neste sentido o processo empregado nesta

tese permitiu selecionar um conjunto satisfatério de varidveis relacionadas ao
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comportamento dos estudantes e aos fatores relacionados a familia, a aspectos
socioecondmicos e aspectos relacionados a instituicdo educacional.

A abordagem DEP-DM néao foi testada e avaliada por professores e gestores
educacionais, para que os mesmos pudessem apontar pontos de melhoria. Outra
limitacdo desta tese foi a inexisténcia de experimento temporal com alunos, tanto da
educacdo fundamental quanto do ensino superior, pertencentes a escolas e
universidades do Estado de Pernambuco. Desta forma, tem-se consciéncia da
necessidade, em trabalhos futuros, do levantamento de dados reais in loco nas
escolas e universidades para que se possa explorar mais os problemas educacionais
elencados neste estudo, e para permitir a real percepc¢éo da problematica educacional
gue ndo consta muitas vezes nos dados oriundos dos questionarios do INEP. Pode-
se considerar esta como sendo a principal limitacdo desta tese.

7.4 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho possibilitou o desenvolvimento de uma abordagem para o diagnostico
de problemas educacionais. Como possibilidades de trabalhos futuros, os quais
podem ser explorados a partir deste estudo, tem-se:

e Aplicagcdo da abordagem DEP-DM utilizando o modelo Ensemble
Regression, em outros contextos educacionais, como em ambientes de
ensino a distancia, para identificar as causas de problemas;

e Realizar aimplementacédo, da analise de residuos, Correlacdo de Postos,
e teste de Friedman, em dados educacionais;

e Desenvolvimento de um software utilizando a abordagem DEP-DM para
0 processo de diagnéstico de problemas educacionais;

e Utilizacdo da abordagem DEP-DM em dados de sistemas corporativos
(SIGA e ATRIO); e

e Construcdo de modelo Ensemble Regression, como: boosting e stacking

utilizando a abordagem DEP-DM.

7.5 PRODUCAO CIENTIFICA DESENVOLVIDA

Durante o doutorado, foram desenvolvidos artigos cientificos, publicados em
conferéncias, com tematicas alinhadas a esta proposta, no sentido de promover um

aperfeicoamento do pesquisador, além da apropriagdo de contetdos e ferramentas
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necessarios ao bom andamento desta tese.

7.5.1

7.5.2

Artigos Aceitos em Conferéncias

SILVA, Paulo Mello; LIMA, Marilia N.C.A; SOARES, Wedson L.; SILVA, lago
R.R; FAGUNDES, Roberta A. de A.; SOUZA, Fernando F. Ensemble
Regression Models Applied to Dropout in Higher Education. Brasilian
Conference on Intelligent Systems (BRACIS), 2019, Salvador, Brasil.

SILVA, Paulo Mello; NASCIMENTO, Rafaella L.S.; LIMA, Marilia N.C.A;
FAGUNDES, Roberta A. de A.; SOUZA, Fernando F. Modelos de Regressao
Aplicados a Predicdo do Desempenho Escolar de Estudantes do Ensino
Fundamental. Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacgéo (SBIE), 2019,

Brasilia.

Artigos em fase de submissao para periédicos

SILVA, Paulo Mello; Roberta A. de A.; SOUZA, Fernando F. Mapeamento
Sistematico sobre Abordagens para Predicdo do Desempenho
Educacional.

SILVA, Paulo Mello; Roberta A. de A.; SOUZA, Fernando F. Ensemble
Regression Models Applied to Dignostic Performance in Higher

Education.
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