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RESUMO

Diante dos desafios enfrentados pelo sistema educacional, a evasao escolar se
destaca como um fendmeno critico, impactando estudantes de diversas realidades
socioeconOmicas. Com base nisso, este trabalho propde a constru¢cdo de um modelo
preditivo, fundamentado em técnicas de Aprendizado de Maquina, para prever a
evasdo no ensino médio brasileiro, utilizando dados do censo escolar dos anos de
2019 a 2021. A pesquisa explora a complexidade da evasao, considerando fatores
como idade, turno, renda familiar e carga horaria. Foram aplicados modelos de
aprendizado de maquina, como KNN, Regressdo Logistica, Arvore de Decisdo e
Random Forest, sendo o ultimo o que obteve maior acuracia, com 97% nos cursos de
nivel médio, enquanto a Arvore de Decisdo se destacou nos cursos técnicos,
apresentando 86% de acuracia. Os resultados visam facilitar intervencdes
personalizadas e apoiar alunos em situagdo de vulnerabilidade, oferecendo uma
abordagem na prevencgao da evasao escolar e contribuindo para o campo educacional

de forma pratica.

Palavras-chave: Evasao escolar. Modelo preditivo. Ciéncia de Dados. Ensino médio.



ABSTRACT

In light of the challenges faced by the educational system, school dropout stands out
as a critical phenomenon, impacting students from diverse socioeconomic
backgrounds. This work proposes the construction of a predictive model, grounded in
Data Science techniques, to forecast dropout rates in Brazilian high schools, utilizing
data from the school census from 2019 to 2021. The research explores the complexity
of dropout, considering factors such as age, shift, family income, and workload.
Machine learning models were applied, including KNN, Logistic Regression, Decision
Tree, and Random Forest, with the latter achieving the highest accuracy of 97% in
high school courses, while the Decision Tree excelled in technical courses, presenting
an accuracy of 86%. The results aim to facilitate personalized interventions and
support students in vulnerable situations, offering an innovative approach to
preventing school dropout and contributing practically to the educational field.

Keywords: School dropout. Predictive model. Data Science. High school.
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1. INTRODUCAO

A persistente e complexa problematica da evasao escolar nas instituicées de
ensino no Brasil representa um desafio significativo para o sistema educacional,
impactando diretamente o desenvolvimento académico dos estudantes (OLIVEIRA;
NOBREGA, 2021). Segundo Queiroz (2002), a evasao escolar &€ um tema histérico
nos debates sobre a educacgao publica brasileira, ocupando, até os dias atuais, um
espaco de relevancia no cenario das politicas educacionais. Essa questao, que ha
décadas permeia as discussdes sobre a educacgao no Brasil, evidencia a necessidade
urgente de acoes efetivas e politicas inovadoras para enfrentar e superar os desafios
associados.

Diante dos obstaculos enfrentados pelo sistema educacional, a evaséo escolar
desempenha um papel crucial ao afetar alunos de diferentes realidades
socioecondmicas (OLIVEIRA; NOBREGA, 2021). Conforme destacado por Rodrigues
(2020), essa problematica transcende a esfera educacional, tornando-se uma questao
social que demanda solugdes proativas.

Com o intuito de abordar a evaséo escolar, este Trabalho de Conclusédo de
Curso propbe o desenvolvimento de um modelo preditivo para identificar
caracteristicas de risco de evasao, utilizando dados do Censo Escolar da Educacao
Basica no Brasil. Além disso, foi aplicada uma abordagem de Aprendizado de
Maquina para prever a evasdo escolar de maneira eficaz. Reconhecendo as
complexidades desse fen6meno e as limitagdes inerentes aos dados e métodos
empregados, a pesquisa realizada neste trabalho busca oferecer uma contribuicdo
significativa para a compreensao e mitigacdo desse desafio persistente.

1.1.Motivacao

A motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho € impulsionada pela
necessidade de enfrentar o desafio persistente da evasao escolar. Conforme
abordado por Oliveira e Nébrega (2021), esse problema representa ndo apenas uma
perda significativa de recursos e investimentos educacionais, mas também impacta
diretamente o potencial de desenvolvimento e sucesso dos estudantes.

O problema central a ser abordado reside na complexidade da compreenséo e
previsdo dos fatores que contribuem para a evasdo escolar, especialmente em
instituicbes federais de ensino médio. A auséncia de estratégias proativas, como a
utilizagdo de modelos preditivos para a antecipacdo de casos de evasao, limita a
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capacidade das instituicdes de intervir precocemente. Isso prejudica a eficacia na
implementagao de medidas preventivas, como o reforgo académico, apoio psicolégico
ou ajustes nos curriculos, que poderiam ser aplicados para alunos em risco de
abandono escolar.

Essa abordagem tem como objetivo equipar as instituicoes federais de ensino
médio com uma ferramenta que lhes permita atuar de forma proativa, identificando
padrées comportamentais ou demograficos associados a evasado e implementando
estratégias de intervengdo personalizada, como acompanhamento pedagdgico ou
suporte social. Ao direcionar a atencdo para a previsao da evasao, este trabalho
busca contribuir para a eficacia do sistema educacional, promovendo a manutencao
dos estudantes nas instituicdes de ensino e, consequentemente, ampliando suas
oportunidades de sucesso académico e profissional.

1.2. Objetivos
Esta secdo descreve os objetivos alcangados por meio do desenvolvimento
deste trabalho.

1.2.1. Objetivo Geral

Analisar e compreender os fatores que influenciam a evasdo escolar nos
cursos de ensino médio e ensino médio técnico das instituicdes federais de ensino no
Brasil, além de desenvolver um modelo preditivo que permita prever casos de evasao

em ambos 0s niveis de ensino.

1.2.2. Objetivos Especificos
O trabalho tem ainda os seguintes objetivos especificos:

e identificar e analisar os fatores académicos, socioecondmicos e demograficos
relacionados a evasao escolar nas instituicbes federais de ensino médio e
ensino médio técnico;

e compreender, com base na literatura, os principais métodos e técnicas de
Aprendizado de Maquina aplicados a previsao de evasao escolar;

e desenvolver um modelo preditivo que permita identificar antecipadamente os
alunos com risco de evasao nos cursos do ensino medio e técnico.

e fornecer percepcdes para a implementacdo de estratégias preventivas,
visando o aprimoramento do sistema educacional para o ensino médio e

ensino médio técnico.
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1.3.Trabalhos Relacionados

Diversos estudos correlatos abordam a problematica da evasao escolar. A
utilizagéo de técnicas de Aprendizado de Maquina, conforme abordado por Mitchell
(1997), tem ganhado destaque como uma ferramenta eficaz no enfrentamento da
evasao escolar nos ultimos anos, com uma énfase significativa nos niveis de ensino
superior.

Silva (2023) realizou uma pesquisa que teve como objetivo principal
desenvolver modelos de aprendizado de maquina que fossem capazes de identificar
alunos que apresentam maior chance de abandonar o curso técnico de nivel médio.
Para isso, o autor utilizou dados dos alunos obtidos através do cadastro do aluno na
ficha de matricula e incluiu informacbdes socioecondmicas dos alunos e seu
desempenho no processo seletivo. No estudo foram utilizados cinco algoritmos de
aprendizado de maquina para prever a evasao escolar em cursos técnicos de nivel
médio. Foram eles: Naive Bayes (NB) (FRIEDMAN et al., 1997) Método do Vizinho
mais proximo (KNN) (LAAKSONEN e OJA, 1996), Maquina de Vetor de Suporte
(SVM) (NOBLE, 2006), Arvore de Decisdo (Random Forest) (KOTSIANTIS, 2013) e
Redes Neurais Atrtificiais (MULLER et al., 1995). A avaliacdo do desempenho dos
algoritmos foi conduzida por meio de uma abordagem de validagdo cruzada, e a
métrica de acuracia média foi empregada como indicador-chave. O trabalho
apresenta uma abordagem aplicada e evidencia a importancia da utilizacao de
técnicas de aprendizado de maquina no contexto escolar para a prevencao da evasao
escolar em cursos técnicos de nivel médio.

O trabalho desenvolvido por Colpani, (2018) apresenta um estudo voltado para
a analise e compreensao do problema da evasao escolar no ensino médio brasileiro.
Nessa pesquisa o autor se utilizou de técnicas de correlacdo e regressao linear,
visando identificar as principais variaveis educacionais que estado relacionadas a
evasao dos estudantes do ensino médio.

Outro estudo que buscou predizer a evasao dos alunos do ensino médio por
meio de dados educacionais publicos foi apresentado por Machado (2019), que teve
como objetivo principal apresentar modelos de aprendizado de maquina capazes de
identificar alunos que apresentavam maior chance de abandonar o ensino médio.
Para isso, o0 autor utilizou dados do Censo Escolar e de geolocalizagdo de escolas e
comunidades fluminenses. No estudo foram testados modelos de regressao e random

forest multiniveis para prever a evasao escolar.
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Souza (2016) realizou um estudo de caso visando analisar os fatores que
influenciam a permanéncia ou evasao dos alunos nos cursos técnicos subsequentes,
com énfase no Curso Técnico Subsequente de Redes de Computadores, ofertado
pelo Instituto Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia do Rio Grande do Norte —
IFRN, Campus Sao Gongalo do Amarante. A pesquisa foi realizada por meio de uma
abordagem essencialmente qualitativa, utilizando pesquisa bibliografica, pesquisa
documental, entrevista e questionario como instrumentos de coleta de dados.

Ao contrario dos trabalhos supracitados, este trabalho tem o objetivo de utilizar
uma abordagem abrangente e focalizada nas instituicées federais de ensino médio e
ensino médio técnico do pais. O estudo visa explorar, de maneira aprofundada, a
problematica da evasdo escolar nesse contexto especifico, utilizando uma ampla
gama de dados e técnicas analiticas. Embora muitos estudos se concentram em
regides geogréficas ou niveis especificos de ensino mais amplos, este trabalho busca
preencher uma lacuna ao dedicar-se exclusivamente as instituicbes federais de
ensino medio e técnico em todo o Brasil. A analise proposta pretende fornecer
contribuicbes aplicaveis para politicas publicas, gestores educacionais e
pesquisadores interessados na compreensao e mitigagcdo da evasao escolar nesse

contexto particular.

1.4.Metodologia

Para a realizacdo deste trabalho, inicialmente, foi realizado um estudo
bibliografico com o objetivo de compreender os conceitos e contextos relacionados a
evasdo escolar e as técnicas de analise de dados. Diversas fontes, como livros,
artigos cientificos, dissertacoes e teses, foram incorporadas para estabelecer uma
base tedrica sélida sobre o tema. Essa revisao bibliogréafica proporcionou informacoes
fundamentais para a conducdo da pesquisa. Gil (2008) afirma que a pesquisa
bibliografica possibilita ao pesquisador compreender inimeros fenémenos, em
comparag¢ao com a pesquisa direta.

A segunda etapa consistiu na identificacao e obtencao dos dados utilizados na
pesquisa. Foram selecionados conjuntos de dados publicos fornecidos pelo Ministério
da Educacdo (MEC)', que contém informagbes sobre o ensino médio e o ensino
médio técnico, abrangendo aspectos académicos, socioecondmicos e demograficos

1 https://dadosabertos.mec.gov.br/pnp
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dos estudantes. Essa fase foi essencial para garantir a qualidade e a
representatividade dos dados utilizados na analise.

Na terceira fase, foi realizada a andlise exploratéria dos dados, com o intuito
de identificar padrdes e tendéncias relacionados a evasdo escolar e ao perfil
socioecon6mico dos estudantes. Essa andlise preliminar possibilitou a extracao de
variaveis relevantes para o desenvolvimento do modelo.

A quarta etapa envolveu a aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina
no contexto educacional, visando desenvolver um modelo preditivo capaz de prever
a evasao escolar com base nos dados disponiveis. Por fim, a quinta etapa consistiu
na interpretacao dos resultados do modelo, identificando as variaveis mais influentes
e fornecendo sugestdes para intervencdes praticas.

Seguindo essas etapas, a pesquisa avangou de maneira estruturada e
direcionada, culminando na construcdo de um modelo preditivo para a evaséao
escolar. Os resultados obtidos forneceram informagbes valiosas para orientar a
tomada de decisGes e implementar agcées preventivas no contexto das instituicées
federais de ensino médio no Brasil.

Quanto a natureza da pesquisa, esta é caracterizada como aplicada, visando
fornecer compreensdes praticas para a prevencao da evasao escolar. A pesquisa
possui uma abordagem predominantemente quantitativa, pois envolve a analise de
dados estatisticos disponiveis, embora a abordagem qualitativa tenha sido
incorporada na interpretacdo dos resultados e na contextualizagdo das variaveis
envolvidas.

Classificada como exploratoria, a pesquisa busca elucidar fatores e padrdes
subjacentes a evasao escolar, contribuindo para um entendimento mais aprofundado
desse fenbmeno. Essa abordagem metodoldgica integrada visa proporcionar uma
andlise abrangente da evasao escolar, resultando na criagcdo de modelos preditivos
relevantes para a previséo e prevencao desse fendmeno nas instituicdes federais de

ensino médio no Brasil.

1.5.0rganizacao do Documento

Os proximos capitulos deste documento estao organizados da seguinte forma:
o Capitulo 2 fornece a base teérica essencial para a compreensao deste trabalho,
explorando o panorama da evasao escolar no ensino médio e apresentando conceitos

e técnicas de Ciéncia de Dados. No Capitulo 3, é realizada a analise exploratoria dos



20

dados. O Capitulo 4 aborda a modelagem preditiva, enquanto o Capitulo 5 apresenta

as conclusdes e consideracgdes finais do trabalho.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos tedricos essenciais para a
compreensao do tema abordado nesta pesquisa. A fundamentagéo esta dividida em
dois tépicos, que compreendem a Evaséo escolar no ensino médio do Brasil (2.1) e a
Ciéncia de Dados (2.2).

2.1.Evasao escolar

A evasao escolar € um desafio persistente e complexo que impacta
diretamente o desenvolvimento educacional do pais, afetando ndo apenas o
progresso académico dos estudantes, mas também gerando consequéncias sociais
e econbmicas significativas ao longo de muitos anos.

Segundo o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP)?, hd uma diferenga conceitual no termo técnico entre evasdo e
abandono escolar. “Abandono quer dizer que o aluno deixa a escola num ano, mas
retorna no ano seguinte” (INEP, 2010). Ja a evaséo refere-se aos alunos que deixam
de frequentar o ambiente escolar e ndo voltam mais para o sistema. “A evasao, de
forma classica, consiste no ato ou processo de evadir, de fugir, de escapar ou
esquivar-se dos compromissos assumidos ou por vir a assumir’ (ANUTO, 2013, p.
19).

Segundo Ferreira e Oliveira (2020), a evasao escolar é um fendmeno complexo
com multiplos fatores, capaz de ocasionar danos significativos ndo apenas ao aluno,
mas também a sociedade como um todo. Isso ocorre porque o estudante que
abandona a escola pode se tornar um membro a margem, excluido de uma sociedade
letrada e, consequentemente, distante da compreenséo plena da realidade.

A evasao escolar ndo se limita as questdes internas da escola; grande parte
das causas desse fenémeno reside fora do ambiente escolar. Frequentemente, essas
razdes estdo relacionadas a problemas econémicos que envolvem o Estado ou a
desafios estruturais na dinamica familiar (FERREIRA; OLIVEIRA, 2020). Neste
contexto, o debate sobre o papel da familia e da escola tem se tornado central, na
busca de solugdes viaveis para a plena jornada escolar do aluno. A legislacao
brasileira compreende que a responsabilidade do percurso socioeducacional do aluno

2 https://www.gov.br/inep/pt-br
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€ dos pais e do Estado. A Lei de Diretrizes e Bases da Educacao - LDB é bastante
clara a esse respeito:
“Art. 2° A educacao, dever da familia e do Estado, inspirada nos principios
de liberdade e nos ideais de solidariedade humana, tem por finalidade o

pleno desenvolvimento do educando, seu preparo para o exercicio da
cidadania e sua qualificagdo para o trabalho”. (BRASIL, 1996. P. 01)

O que se percebe é o ndo cumprimento desses principios, principalmente
quando sao elencados e levantados os motivos para a evasao escolar no Brasil.
Observa-se que a evasdo escolar tem ganhado cada vez mais destaque nas
conversas e reflexdes conduzidas pelo Estado e pela sociedade civil. Isso é
especialmente evidente nas discussdes promovidas por organizacdes € movimentos
ligados a educacao, tanto no contexto da pesquisa cientifica quanto no ambito das
politicas publicas.

2.1.1. Panorama atual da evasao escolar no Brasil
O Congresso Brasileiro, em 2009, promoveu uma alteragao significativa na
Constituicao Federal por meio da Emenda Constitucional N° 59 (EC 59). Essa emenda
reformulou o artigo 208 da Constituicdo Brasileira, estabelecendo a obrigatoriedade
do ensino no pais para a faixa etaria dos 4 aos 17 anos. Tal modificagao garantiu, de
maneira juridica, o acesso universal a educacao infantil e ao ensino para os jovens
de até 17 anos (PEREIRA, 2022).
O Plano Nacional de Educagdao (PNE), fundamentado no artigo 208 da
Constituicao Federal, estabeleceu:
“Universalizar, até 2016, o atendimento escolar para toda a populagédo de
quinze a dezessete anos e elevar, até o final do periodo de vigéncia deste

PNE, a taxa liquida de matriculas no ensino médio para oitenta e cinco por
cento”. (BRASIL, 2014. p. 33)

O PNE nao apenas propOs assegurar a permanéncia dos jovens na escola,
mas também visou corrigir a defasagem idade-série, buscando elevar a proporcao de
estudantes de 15 a 17 anos que frequentam a etapa adequada para sua faixa etaria,
ou seja, o ensino medio (PEREIRA, 2022).

No entanto, uma década apds a aprovagao da Emenda Constitucional, o Brasil
ainda nao conseguiu atingir a universalizagdo do ensino médio ou a obrigatoriedade
da educagdo até os 17 anos. A Emenda Constitucional N? 59 mostrou-se

relativamente eficaz em ampliar o acesso a pré-escola para criangas de 4 e 5 anos.
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Conforme os dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua
(PNADC) de 2019, 94,1% das criangas nessa faixa etaria estavam matriculadas na
pré-escola, em comparagdo com 75% em 2009. Contudo, entre os jovens, o
progresso tem sido notavelmente mais lento. Em 2019, um em cada dez jovens de 15
a 17 anos estava fora da escola. A proporcao de jovens de 15 anos fora da escola
era de 4,6%, aos 16 anos era de 9%, e aos 17 anos atingia 13,4%. A taxa liquida de
matricula no ensino médio em 2020 era de 75,4%, distante da meta estabelecida pelo
Plano Nacional de Educacao (PNE) de 85% até o ano de 2024 (PEREIRA, 2022).
Os resultados apresentados no trabalho de Pereira (2022) indicam uma
necessidade urgente de se abordar a evaséo escolar, especialmente nas instituigcdes
federais de ensino médio. De acordo com os dados mostrados na Figura 2, as taxas
de evasao no ensino federal apresentaram uma reducéo, embora positiva, caindo de
7% para 5% entre 2007/2008 e 2017/2018. Essa diminuicao, destaca a importancia
de continuar a investigacao sobre os fatores que ainda contribuem para a evasao

escolar nessas instituicoes.

Figura 1 - Evolucao da taxa de evasao escolar no ensino médio — Brasil.
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Fonte: Pereira, 2022.

Apesar da taxa de evasao continuar alta, € notavel a diferenca entre as taxas
de evasao nas redes publica e privada. Isso aponta para desafios significativos na
mobilidade educacional, sugerindo indiretamente que criangas de ambientes
familiares mais desfavorecidos sdao mais propensas a abandonar e evadir-se do
sistema educacional (FERREIRA, S. G.; RIBEIRO, G. e TAFNER, P., 2022).
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As taxas de evasdo escolar no ensino médio variam significativamente entre
os estados brasileiros. Entre 2017 e 2018, os estados do Para e Rio Grande do Sul
registraram as maiores médias de evasao, com indices superiores a 14% ao longo
das trés séries do ensino médio. Em seguida, estados como Rio Grande do Norte,
Mato Grosso do Sul, Mato Grosso e Sergipe também apresentaram taxas acima da
média nacional. Por outro lado, Sdo Paulo, Pernambuco e Goias se destacaram por
suas taxas de evasao mais baixas, todas inferiores a 8%. Sdo Paulo, em especial,
teve a menor média de evasao, com apenas 6,6% nesse periodo.

Apesar dessas variacoes, € importante ressaltar que mais estados apresentam
indices de evasao superiores a média nacional do que abaixo dela, evidenciando um
desafio significativo para a educacgao publica. Nao ha um padrao regional claro: por
exemplo, no Nordeste, enquanto estados como Sergipe e Alagoas superam a média
nacional, outros, como Ceara e Pernambuco, ficam abaixo. Isso demonstra que as
causas da evasao escolar sao diversas e podem variar dentro de uma mesma regiéo.
Esses dados ressaltam a necessidade de politicas publicas localizadas e adaptadas
as particularidades de cada estado.

Figura 2 - Taxa de evasao no ensino médio — Brasil, rede publica, 2017/2018.
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2.1.2. Causas da evasao escolar no ensino médio

O Ensino Médio é a ultima etapa da Educacao Basica, desempenhando um
papel crucial na formagéao integral dos estudantes e na preparacao para os desafios
académicos e profissionais. No entanto, as disparidades persistem nesse nivel de
ensino, refletindo-se nas taxas de abandono e evaséao, especialmente entre as redes
publica e privada.

A interrupcao permanente do vinculo com a escola é um fenébmeno complexo,
cumulativo e frequentemente desencadeado por diversos fatores. No entanto, é
possivel monitorar indicadores associados a evasdo escolar, tanto aqueles que
precedem, como o0 desempenho académico, quanto 0S que ocorrem
simultaneamente, como o atraso escolar, proporcionando uma maneira de rastrear os
potenciais riscos (FERREIRA, S. G.; RIBEIRO, G.; TAFNER, P., 2022).

Diversas evidéncias destacam a importancia crucial da educacdo em varias
dimensdes econdmicas e sociais no Brasil. Estudos indicam que um nivel educacional
mais elevado estd associado a saldrios mais altos, uma menor propensdo ao
envolvimento em atividades criminosas, melhorias na saude e uma reducao nas taxas
de desemprego. Além disso, em termos nacionais, uma populacdo mais educada
contribui para um crescimento econdmico mais robusto, impulsiona a produtividade
das empresas e amplifica os efeitos da globalizacao (SAMPAIO, 1991).

Moraes e Linhares (1982) demonstram que a evasao escolar esta relacionada
a diversos fatores, como a repeténcia, renda familiar, gravidez, falta de incentivo da
familia, necessidade dos alunos de trabalharem, baixa autoestima devido a
dificuldade no aprendizado, desinteresse geral, desestruturagcdo familiar e outros
motivos.

Assim, reconhecer a complexidade da evasao escolar é crucial, especialmente
do ponto de vista do gestor publico que se preocupa em mitigar o problema. Um
aspecto relevante nesse contexto é compreender a motivagéo principal citada pelos
jovens que optam pela evasado. Esse entendimento pode fornecer percepcdes
valiosas para identificar desafios especificos e ajudar na busca por solucoes
adequadas. Entre os jovens que abandonaram os estudos e tém entre 15 e 19 anos,
a principal razdo mencionada para a evasao é a falta de interesse pela escola,
conforme relatado por 38,1% dos entrevistados (Figura 4). Em segundo lugar, os
entrevistados apontam a necessidade de ingressar no mercado de trabalho, com
aproximadamente 23% (FERREIRA; RIBEIRO; TAFNER, 2022).
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Figura 3 - Principal motivo declarado por adolescentes e jovens de 15 a 19 anos para terem saido da
escola — Brasil, 2019.
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Fonte: Instituto Mobilidade e Desenvolvimento Social (2022).

E importante notar, entretanto, um significativo contraste na hierarquizacdo dos
motivos. Primeiramente, a grande maioria dos jovens entre 15 e 19 anos que
abandonaram a escola sem completar o ensino basico residem em domicilios que
pertencem a faixa dos 40% com as menores rendas familiares. Em segundo lugar,
destaca-se que a falta de interesse em estudar é mais preponderante, do ponto de
vista relativo, do que a necessidade de trabalhar, quando comparado aos demais
jovens. Em terceiro lugar, a gravidez é o terceiro motivo mais citado para jovens
provenientes dos domicilios mais pobres, enquanto nao figura entre os cinco motivos
mais importantes para os demais jovens (FERREIRA, S. G.; RIBEIRO, G. e TAFNER,
P., 2022).

Diversos estudos ressaltam outros fatores sociais que desempenham um papel
significativo na evas&o escolar, tais como desestruturacdo familiar, as politicas
governamentais, o desemprego, a desnutricdo, a dindmica escolar e até mesmo as
caracteristicas individuais dos discentes.

Dessa forma, entender o panorama da evasdo escolar € uma agao inicial
essencial para a formulacéo de estratégias educativas mais direcionadas e eficazes.
Ao examinar os elementos que desempenham um papel na decisao de evasao, torna-
se viavel identificar areas que requerem intervencao. Isto permite a criacao de
medidas preventivas e corretivas que visam diminuir a frequéncia de alunos evadirem

a escola antes da formatura.
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Intervencbes eficazes e politicas publicas voltadas para a educacao sao
cruciais para reverter essa tendéncia preocupante. Ao abordar esses pontos, é
possivel construir uma narrativa mais completa e contextualizada sobre a evaséo
escolar no ensino meédio brasileiro, fornecendo analises importantes para a

compreensao do problema e o desenvolvimento de estratégias de enfrentamento.

2.2. Ciéncia de Dados

A Ciéncia de Dados (CD) refere-se a uma area emergente de trabalho que
aborda a coleta, preparacao, analise, visualizagédo, gerenciamento e preservagao de
grandes conjuntos de informagdes (AALST, 2016). Embora o termo pareca associado
a areas como bancos de dados e ciéncia da computacao, € importante ressaltar que
sa0 necessarias diversas habilidades, incluindo aquelas que nao sao estritamente
matematicas (STANTON, 2012).

Soares (2020) destaca que a CD é um campo de estudo que lida tanto com
dados estruturados (tabelas) quanto com dados nao estruturados (textos, imagens e
sons). Isso inclui processos relacionados a limpeza, preparacao e analise final dos
dados. De forma simplificada, pode-se considerar a Ciéncia de Dados como uma
colegdo de varias técnicas, métodos e modelos computacionais e estatisticos
utilizados para extrair informacdes e percepcdes dos dados, visando auxiliar na
tomada de decisdo. A CD é responsavel por extrair informacdes Uteis de vastas bases
de dados complexas, dindmicas, heterogéneas e distribuidas (BUGNION;
MANIVANNAN; NICOLAS, 2017).

A CD é uma disciplina dedicada a extracéo de conhecimento e compreensdes
significativas de conjuntos de dados complexos. Sua abordagem abrange diversas
técnicas e métodos, combinando elementos de estatistica, matematica, programacéao
e conhecimento especifico do dominio. O principal objetivo da Ciéncia de Dados é
transformar dados brutos em informacdes Uteis para a tomada de decisdes.

No contexto das habilidades necessarias para atuar na area de Ciéncia de
Dados, Stanton (2012) destaca competéncias ndo matematicas que desempenham
um papel crucial. Comunicacdo, andlise de dados e raciocinio sdo habilidades
fundamentais para profissionais nesse campo dindmico. Amaral (2016, p. 5)
complementa, afirmando que a Ciéncia de Dados é "composta por varias outras
ciéncias, modelos, tecnologias, processos e procedimentos relacionados ao dado",

criando relacgdes interdisciplinares na area.
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Os dominios do conhecimento na Ciéncia de Dados, conforme abordado por
Rautenberg e Carmo (2019), séo:

e ciéncia da computacao: os especialistas devem apresentar habilidades em
programacao, manipulacado de dados e desenvolvimento de software, dado o
carater computacional das operacoes. Além disso, os dados sao centralmente
armazenados, manipulados e transmitidos por meio de computadores. Nesse
cenario, ambientes computacionais destinados ao desenvolvimento de
software surgem como ferramentas indispensaveis para implementar
algoritmos de aprendizado de maquina e criar interfaces para visualizacdo da
informacdo. A habilidade de se utilizar eficazmente essas tecnologias é
imperativa para acessar e transformar dados, possibilitando abstrair e
representar informagdes uteis;

e matematica e estatistica: é indispensavel para compreender algoritmos de
aprendizado de maquina e realizar andlises de dados de maneira
estatisticamente robusta;

e conhecimento do dominio: a compreensdo aprofundada do contexto do
problema é crucial, demandando familiaridade com os cenarios especificos.
Essa habilidade permite a formulagdo de hipéteses relevantes e a tradugao
eficaz dos resultados em solug¢des aplicaveis, desempenhando um papel
fundamental no processo de tomada de decisao.

A harmonia entre esses dominios capacita o cientista de dados a abordar
desafios desde a manipulacao técnica dos dados até a interpretacao significativa no
contexto de sua aplicacao.

A Figura 5, ilustra a interagé@o dos trés dominios de conhecimento essenciais
para atuar na Ciéncia de Dados: Ciéncia da Computacédo, Matematica e Estatistica e

Conhecimento do Dominio.
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Figura 4 - Interdisciplinaridade da Ciéncia de Dados.

Fonte: Adaptado de (Rautenberg e Carmo, 2019).

Para a efetiva aplicagéo da Ciéncia de Dados, € crucial compreender como se
desenrola o fluxo de trabalho em um projeto dessa natureza. A Figura 5 ilustra as
etapas desse fluxo, voltado para a area educacional, que podem ser executadas de
forma iterativa. A seguir, cada uma dessas etapas é detalhada, conforme abordado
por Ramon (2020).

O método CRISP-EDM (acrénimo de Cross Industry Standard Process for
Educational Data Mining) (RAMOS et al., 2020), uma versao adaptada do método
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) (WIRTH; JOCHEN,
2000) para uso em contextos educacionais, contém técnicas e métodos adequados a
area educacional analisada. Algumas etapas podem ser divididas em fases menores

para um melhor desenvolvimento.

Figura 5 - Fases do modelo do CRISP-EDM.
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As etapas do CRISP-EDM séao brevemente explicadas a seguir (RAMOS et al.,
2020):

1. compreensao do dominio educacional: a primeira etapa envolve entender
o problema educacional e o contexto em que ele se insere. Isso inclui a identificacao
clara do problema ou questao a ser investigada, os objetivos a serem alcancados e
os desafios educacionais que se deseja enfrentar. Um entendimento profundo do
dominio facilita a escolha adequada das variaveis e dos métodos a serem aplicados.

2. compreensao dos dados educacionais: nesta fase, realiza-se a coleta,
analise e entendimento dos dados educacionais disponiveis. Esses dados podem
variar conforme a area de estudo e podem incluir informagdes sobre desempenho
académico, engajamento estudantil, participacdo nas aulas ou caracteristicas
demograficas. O conhecimento da origem e da estrutura dos dados € fundamental
para direcionar o projeto de maneira eficiente.

3. preparacao dos dados: a preparacao dos dados abrange a organizagao e
limpeza dos dados coletados. Isso inclui a remocado de valores faltantes ou
inconsistentes, a transformacao dos dados em formatos adequados e a criacao de
novos atributos, se necessario. A qualidade e adequacao dos dados preparados
impactam diretamente nos resultados dos modelos.

4. modelagem: nesta fase, diferentes algoritmos de machine learning sao
aplicados aos dados educacionais. Sao testados métodos como regressao, arvores
de decisao, redes neurais, entre outros, para identificar padrdes e prever resultados,
como o risco de evasao ou o desempenho futuro de alunos. A escolha do algoritmo
depende da natureza do problema e dos dados.

5. avaliacao do modelo: apés a modelagem, os resultados obtidos sao
revisados e avaliados quanto a sua relevancia e aplicabilidade no contexto
educacional. A avaliagdo inclui a verificagcdo de como os resultados respondem as
questdes originalmente propostas e o impacto que esses resultados podem ter nas
praticas educacionais ou politicas institucionais.

6. Implementacao das solucoes: a Ultima etapa envolve a implementacao
dos resultados em um ambiente educacional real. Isso pode significar a integracao de
sistemas preditivos em plataformas de gestao escolar, relatérios para gestores e
professores, ou a criagdo de dashboards para monitorar o progresso de alunos. O
objetivo é que os insights gerados pelos modelos possam ser aplicados para melhorar
0 processo de tomada de decisao na educacao.
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2.2.1. Analise exploratéria de dados

A Analise Exploratéria de Dados (AED) desempenha um papel crucial na
Ciéncia de Dados, consistindo na exploracéo inicial e visualizagdo de dados para
identificar padrées, tendéncias, outliers e relagbes entre variaveis (TUKEY, 1977).
Iniciada por John Tukey, um renomado estatistico, em 1977, a AED busca ampliar o
entendimento do pesquisador sobre uma populacdo com base em uma amostra
(LOPES et al., 2019).

Ainda segundo o autor, a AED é um conjunto de métodos para coletar,
explorar, descrever e interpretar conjuntos de dados numéricos. Esses métodos
visam obter a maior quantidade possivel de informagao dos dados, indicando modelos
plausiveis para andlise posterior, como a inferéncia estatistica (MEDRI, 2011).

Wickham et al. (2023) definem a AED como uma metodologia que envolve a
visualizacdo, transformacdo e modelagem de dados para identificar padrdes de
variacdo e covariagdo entre as variaveis. Essa abordagem tipica engloba a
caracterizagdo de diversas variaveis, comparando suas propriedades ou
comportamentos (PEARSON, 2018).

A Andlise Exploratéria de Dados (AED) envolve conceitos-chave que incluem
revelacao (visualizacdo de dados), residuos (diferenga entre valores observados e
esperados), re-expressao (transformagdes para aprimorar a representatividade dos
dados) e resisténcia (capacidade de evitar influéncias indevidas de valores
discrepantes).

A sequéncia recomendada por Pearson (2018) para explorar um novo conjunto
de dados envolve:

e avaliar as caracteristicas gerais do conjunto de dados, como o numero de
registros e variaveis, os nomes das variaveis e os tipos de variaveis;

e examinar as estatisticas descritivas para cada variavel;

e onde possivel, examinar visualizacbes exploratdrias, como gréaficos e
histogramas;

e aplicar procedimentos para procurar por anomalias;

e analisar as relagdes entre as variaveis com técnicas multivariadas;

e resumir os resultados em um dicionario de dados, incluindo as informacdes

sobre o conjunto de dados e suas caracteristicas relevantes.
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De modo geral, a AED busca identificar padrdes, estrutura, outliers ou relacdes
inesperadas entre variaveis, utilizando ferramentas visuais e estatisticas descritivas.

2.2.2. Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados desempenha um papel fundamental na
Ciéncia de Dados, envolvendo a limpeza e preparacao dos dados para analises
subsequentes. Ela representa uma etapa essencial que antecede a implementagao
de técnicas mais avangadas, visando garantir a qualidade e consisténcia dos dados,
preparando-os adequadamente.

Os dados do mundo real frequentemente apresentam caracteristicas como
incompletude, inconsisténcia, ruido e grande volume. Para enfrentar esses desafios,
diversas técnicas de pré-processamento sédo aplicadas, incluindo limpeza, integracéo,
reducéao e transformacao de dados (HAN et al., 2011).

Um pré-processamento eficaz contribui significativamente para a qualidade e
confiabilidade dos resultados obtidos durante a analise de dados. As etapas

delineadas pelos autores compreendem:

e limpeza de dados: essa etapa visa lidar com dados inconsistentes ou
errdneos. A limpeza de dados envolve geralmente a identificacédo e retirada de
dados duplicados, o preenchimento de valores ausentes, a remog¢ao de ruidos
e outliers. Essas atividades podem ser realizadas por meio de técnicas como
suavizagdo de dados, agregacdo de dados e deteccdo de valores
discrepantes. Essa etapa pode ajudar a melhorar a qualidade dos dados e
aumentar a confiabilidade e a precisdo da anélise de dados. Ela também pode
ajudar a reduzir custos e tempo de processamento, tornando a analise de
dados mais eficaz e eficiente;

e integracao de dados: a integracao de dados é o processo de combinar dados
de vérias fontes em um Unico conjunto de dados que possa ser usado para
andlise. O objetivo da integragdo de dados é fornecer uma visao completa e
consistente dos dados para dar suporte a tomada de decisbes em uma
organizacdo. Uma técnica comum de integracéo de dados € a construcéo de
um data warehouse, que é um repositorio centralizado de dados integrados de
varias fontes que suporta a andlise de dados eficiente e eficaz. A falta de
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integracao de dados pode levar a redundancias de dados, inconsisténcias de
dados e dificuldades em acessar e analisar dados;

e reducao de dados: o objetivo da reducdo de dados é reduzir o tamanho do
conjunto de dados sem perder informagdes importantes. Existem vérias
técnicas de reducdo de dados disponiveis, incluindo a eliminacdo de dados
redundantes, a amostragem e a agregacao. A reducao dos dados pode ajudar
a economizar tempo e recursos de processamento de dados;

e transformacao de dados: é o processo de modificacao dos dados para torna-
los adequados para a analise. Isso pode envolver, por exemplo, a
normalizagao de dados para garantir que os dados estejam na mesma escala.
Também pode envolver 0 mapeamento de dados para reduzir 0 numero de
atributos ou agrupar dados em categorias. Em geral, o objetivo da
transformacao de dados é melhorar a qualidade dos dados e prepara-los para
a analise, bem como para atender ao formato de dados de entrada para os
algoritmos de AM. Essa etapa é crucial para garantir que os dados de entrada

sejam precisos e adequados para andlises subsequentes;

A importancia do pré-processamento de dados € evidente na melhoria da
qualidade, confiabilidade e eficacia da andlise de dados. Em geral, realizar um pré-
processamento eficaz é fundamental para obter resultados precisos e de alta
qualidade na analise de dados, estabelecendo uma base sélida para compreensoes
valiosas (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

2.2.3. Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) é um campo que envolve o desenvolvimento
de algoritmos e técnicas que permitem que sistemas computacionais aprendam a
partir de dados, sem necessitar de programacao explicita (MITCHELL, 1997). Esse
processo de aprendizado automatico € aplicado em diversas areas, como
reconhecimento de padrdes, andlise preditiva e decisdes automatizadas (BISHOP,
2006).

O aprendizado de maquina, subcampo da inteligéncia artificial, tem registrado
um crescimento notavel nos ultimos anos, impulsionado por avangos significativos na
capacidade computacional, no desenvolvimento de algoritmos sofisticados e na
disponibilidade de conjuntos de dados variados.
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Bishop (2006) descreve quatro tipos fundamentais de aprendizado de
maquina:

e aprendizado supervisionado: neste tipo de aprendizado, o modelo recebe
dados rotulados como entrada e aprende a mapear esses dados para suas
respectivas saidas. O objetivo é aprender uma funcédo que possa generalizar
para novos dados n&o vistos;

e aprendizado nao supervisionado: neste tipo de aprendizado, o modelo
recebe dados ndo rotulados como entrada e tenta encontrar padrbes e
estruturas ocultas nos dados. O objetivo é aprender sobre a estrutura dos
dados e, possivelmente, encontrar agrupamentos ou reduzir a
dimensionalidade do espaco de variaveis;

e aprendizado semi-supervisionado: neste tipo de aprendizado, o modelo
recebe tanto dados rotulados quanto ndo rotulados como entrada e tenta
aprender uma fungdo que possa generalizar para novos dados nao vistos,
aproveitando as informagdes contidas nos dados nao rotulados. O objetivo é
melhorar o desempenho do modelo em comparagdo com o aprendizado
supervisionado usando apenas dados rotulados;

e aprendizado por reforco: neste tipo de aprendizado, 0 modelo aprende a
tomar acées em um ambiente para maximizar uma recompensa. O objetivo é

aprender uma politica que maximize a recompensa ao longo do tempo.

Esses quatro tipos de aprendizado de maquina sdo essenciais para
compreender e aplicar técnicas em diversos problemas em varias areas do
conhecimento.

No contexto da Ciéncia de Dados, o AM é uma ferramenta fundamental para
desenvolver modelos preditivos, classificatorios ou de agrupamento, dependendo dos
objetivos da anadlise. Neste estudo, aplicou-se o aprendizado supervisionado para
classificar casos de evasao escolar. Essa escolha é justificada pela necessidade de
se prever novas ocorréncias com base em dados anteriores, permitindo que o modelo

aprendesse a mapear dados rotulados para prever a evasao escolar.

2.3. Algoritmos de classificacao
O Aprendizado Supervisionado, como ja mencionado, oferece uma variedade
de algoritmos capazes de realizar a classificagdo em conjuntos de dados. Nesta
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secao, serao apresentados os principais algoritmos aplicados neste trabalho, entre os
muitos disponiveis para essa finalidade.

2.3.1. K-Nearest Neighbors

O K-Nearest Neighbors (KNN), ou K-Vizinhos mais préximos, é um algoritmo
de aprendizado de maquina amplamente utilizado em problemas de classificacao e
regressao. Sua simplicidade o destaca, pois ele nao exige pressupostos matematicos
complexos (COOMANS; MASSART, 1982). O KNN funciona armazenando o conjunto
de dados de treinamento, e quando novos dados séo inseridos, o algoritmo calcula a
distancia entre esses dados e os exemplos de treino. A classe dos novos dados é
atribuida com base nos vizinhos mais préximos, ou seja, nas amostras que
apresentam a menor distancia em relacao a nova entrada (ALTMAN, 1992).

O célculo da distancia é feito utilizando métricas como a Distancia Euclidiana,
Manhattan ou Minkowski (ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020). O valor de k, que
representa 0 numero de vizinhos considerados, € definido pelo usuario. Em
problemas de classificagdao, a nova amostra é atribuida a classe mais comum entre
0s k vizinhos, enquanto em problemas de regressao, € feita a média dos valores dos
vizinhos.

A ideia principal do KNN é determinar o rétulo de classificacao de uma amostra
com base em amostras vizinhas de um conjunto de treinamento. A Figura abaixo
exemplifica esse processo, onde uma nova amostra (representada por uma estrela)
tem sua classe determinada a partir das sete amostras mais proximas (k = 7), sendo
4 pertencentes a classe A (azul) e 3 a classe B (amarela). Assim, a nova amostra €
classificada como pertencente a classe A (PACHECO, 2017).

Figura 6 - Exemplo de classificagdo do KNN com dois rétulos de classe e k = 7.
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Fonte: Pacheco, 2017.
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O KNN é considerado um algoritmo de treinamento baseado em instancias,
onde o processo de aprendizagem envolve apenas o0 armazenamento dos dados, € 0
processamento é feito no momento da classificagéo, sendo chamado de "pregui¢coso”
por adiar o calculo até a fase de consulta (MITCHELL et al., 1997). Embora seja
intuitivo e eficiente em tarefas de classificacao, especialmente em cenarios binarios e
sistemas de recomendacao, ele pode ser computacionalmente custoso para grandes
bases de dados devido ao calculo repetido das distancias.

2.3.2. Arvore de Decisdo

As Arvores de Decisdo sao algoritmos de aprendizado de maquina amplamente
utilizados em problemas de classificacdo e regressdo, caracterizados por sua
estrutura hierarquica composta por nos de decisdo, ramos e folhas. Segundo Alpaydin
(2020), a raiz da arvore se encontra no topo, onde cada né representa uma decisao
que direciona o fluxo do algoritmo, e os nés folha correspondem as classes finais
atribuidas as entradas. O processo de decisdo € baseado em testes aplicados em
cada no, que determinam o caminho a seguir até que um né folha seja alcancado.

Esses modelos utilizam a estratégia "dividir para conquistar”, decompondo
problemas complexos em subproblemas mais simples (Gama, 2004). O critério para
as particbes é geralmente baseado no ganho de informacédo, sendo os atributos
escolhidos agqueles que proporcionam maior discriminagao (Onoda e Ebecken, 2001).
Métodos comuns para determinar esses critérios incluem a entropia e o indice Gini,
que ajudam a definir a utilidade de cada atributo para a classificagao.

As Arvores de Decisdo sdo intuitivas e de facil interpretacdo, permitindo a
extracdo de regras do tipo "se-entdo", que sdo compreensiveis para usuarios nao
técnicos (Mitchell, 1997). Cada percurso da arvore, desde a raiz até uma folha,
representa uma regra de classificacdo, onde cada folha corresponde a uma regido do
espaco de atributos, formando hiper-retangulos que nao se sobrepdem (Gama, 2004).
Além disso, a apresentacado hierarquica dos atributos mais relevantes torna esse
modelo uma ferramenta eficaz para a tomada de decisées, facilitando a identificacao
dos fatores que influenciam diretamente as escolhas (Garcia, 2000).

Segundo Monard e Baranauskas (2003, p.60), uma arvore de decisao € uma
estrutura de dados recursiva, onde cada n6 de decisao contém um teste sobre algum
atributo. O resultado do teste direciona a uma nova subarvore, que segue a mesma
estrutura. Crepaldi et al. (2010, p.3) complementam afirmando que o atributo mais
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7

importante € apresentado como o primeiro no, e os atributos menos relevantes
aparecem nos nos subsequentes.

A principal vantagem dessa técnica é sua capacidade de selecionar os atributos
mais relevantes para a tomada de decisdo. Ao apresentar os atributos em ordem de
importancia, as Arvores de Decisdo ajudam os usudrios a identificar rapidamente os
principais fatores que influenciam os resultados. A apresenta um exemplo de arvore

de deciséo.

Figura 7 - Arvore de Decisao.

Paciente se
Sente bem?

saudavel

Paciente tem
dor?

nao sim
Temperatura doente
do paciente

saudavel doente

Fonte: (Monard e Baranauskas, 2003).

2.3.3. Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatéria (Random Forest) € um algoritmo de aprendizado de
méaquina desenvolvido por Breiman (2001). Ele combina diversas Arvores de Decis&o,
criadas a partir de amostras aleatérias de dados e subconjuntos de atributos, com o
objetivo de melhorar a precisdo das previsdes e reduzir problemas como o overfitting®.

Cada éarvore na floresta realiza uma classificacdo ou predicdo com base em
seus dados especificos, e a decisao final do modelo é tomada por meio de uma
votacdo majoritaria entre as arvores (no caso de classificacdo) ou pela média das
previsdes (para regressdo) (GERON, 2017). A aleatoriedade na escolha dos dados e

3 Qverfitting € um fendémeno que ocorre quando um modelo de machine learning se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, capturando nao apenas os padroes reais, mas também o
ruido ou variagdes aleatdrias. Isso resulta em um modelo com bom desempenho nos dados de
treinamento, mas com baixa capacidade de generalizagdo para novos dados, prejudicando sua eficacia
em previsdes reais.
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atributos aumenta a diversidade entre as arvores, resultando em um modelo mais
robusto e menos suscetivel a ruidos e variacées nos dados.

Uma das principais vantagens da Floresta Aleatoria é sua capacidade de lidar
com grandes volumes de dados e com a presenca de atributos numéricos e
categoricos. Além disso, o modelo se destaca por ser menos propenso ao
sobreajuste, uma limitagdo comum das Arvores de Decisdo individuais. Contudo, essa
abordagem envolve maior complexidade computacional, jA que varias arvores
precisam ser geradas e avaliadas (HO, 1995). A Floresta Aleatéria também facilita a
analise de importancia dos atributos, ajudando a identificar quais variaveis tém maior
influéncia no resultado (GERON, 2017).

A Figura 7 exemplifica o funcionamento de uma Floresta Aleatéria, onde vérias
arvores de decisdo sao criadas a partir de subconjuntos de dados e realizam a
votacao para determinar a classe final.

Figura 8 - Representacdo de uma Floresta Aleatéria.
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L——‘ Majority Voting / Averaging

Final Result

Fonte: (KHAN et al., 2021).

2.3.4. Regressao Logistica
A Regressao Logistica (Logistic Regression) € uma técnica estatistica
amplamente utilizada para problemas de classificacdo binaria, onde a variavel
dependente assume valores dicotémicos, como sucesso (1) e falha (0) (Hilbe, 2011).
O modelo de Regressao Logistica utiliza a fungdo sigmoide para converter as
previsbes em probabilidades, permitindo que as saidas do modelo sejam
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interpretadas em um intervalo de 0 a 1. A partir dessa conversao, estabelece-se um
limiar, comumente de 0,5, que determina a classificacdo: valores acima desse limite

sao atribuidos a classe 1 e valores abaixo a classe 0.

Figura 9 - Regressao Logistica - Fungao Sigmoide.
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Fonte: (SWAMINATHAN, 2018).

Dentre as suas aplicacoes, a Regressdao Logistica é frequentemente
empregada em modelos de Credit Scoring, que classificam clientes como bons ou
maus pagadores (Crook et al., 2007; Gouvéa, 2015). Uma das principais vantagens
da RL é que ela ndo exige que as variaveis preditoras sigam uma distribuicao normal,
o que a torna mais robusta em situagdes onde a independéncia entre variaveis nao é
respeitada (Hair et al., 2009; Gouvéa, 2015). Além disso, permite a inclusao de
variaveis categéricas (desde que transformadas em formato binério) e continuas,

ampliando a flexibilidade do modelo na andlise de dados.
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3. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Este capitulo mostra a andlise exploratéria dos dados coletados para identificar
variaveis mais importantes possam influenciar a evasdo escolar nos cursos de ensino
médio e técnico. Sdo descritas as variaveis utilizadas e apresentadas representacoes
graficas que evidenciam as relagdes entre as principais variaveis em relacdo a
evasdo. Essa andlise fornece uma base para a modelagem preditiva, destacando
caracteristicas que ajudam a identificar grupos vulneraveis e sugerir intervengdes

eficazes.

3.1.Entendimento de dados

O conjunto de dados adotado para esta pesquisa foi extraido do censo escolar
da educacéo basica, disponibilizado pelo MEC por meio da Plataforma Nilo Peganha®.
O repositério inclui informagdes abrangentes sobre os estudantes, como desempenho
académico, perfil socioeconémico e caracteristicas demograficas, permitindo uma
andlise detalhada da evasao escolar.

O foco da andlise realizada neste trabalho foi nas matriculas dos anos de
20195 2020 e 20217, que abrangem 56 variaveis, sendo 23 qualitativas e 33
quantitativas. Esses anos foram selecionados devido a padronizacado das variaveis,
que permitiu uma andlise mais consistente, uma vez que anos anteriores nao
apresentavam as mesmas informacdes detalhadas, o que comprometia a
comparabilidade. Além disso, os dados dos anos mais recentes, como 2022 e 2023,
nao estavam disponiveis no momento da pesquisa, sendo que o censo de 2022 foi
incluido apenas em setembro de 2024. Essas variaveis foram categorizadas em trés
grandes grupos: caracteristicas socioecondémicas, académicas e demograficas dos
estudantes. A andlise permitiu uma visao detalhada dos fatores que podem influenciar
a evasao escolar e serviu como base para a modelagem preditiva. Para uma melhor
compreensao das variaveis utilizadas, um dicionario das principais variaveis €

apresentado no Quadro 1.

4 https://dadosabertos.mec.gov.br/pnp
5 https://dadosabertos.mec.gov.br/images/conteudo/pnp/2020/microdados_matriculas_2020.zip
8 https://dadosabertos.mec.gov.br/images/conteudo/pnp/2021/microdados_matriculas_2021.zip

7 https://dadosabertos.mec.gov.br/images/conteudo/pnp/2022/microdados_matriculas_2022.zip
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a matricula esta vinculada.

Variavel Descricao Tipo Subtipo
Carga horéria Carga hordria do ciclo de matricula. | Quantitativa | Discreta
: . - | Situagbes de matricula: concluintes, I :
Categoria da situacéo em curso e evadidos. Qualitativa | Nominal
Cébdigo da matricula | Cédigo da matricula. Quantitativa | Discreta
Cor/Raca Cor/Racga do aluno. Qualitativa |Nominal
Data de inicio do ciclo | Data de inicio do ciclo de matricula. | Quantitativa | Discreta
Data de fim previsto do Data,prewsta para o final do ciclo de Quantitativa | Discreta
ciclo matricula.
, L Agrupamento baseado na idade . .

Faixa etéaria dos estudantes. Qualitativa | Ordinal

Ajusta a contagem de matriculas-

equivalentes para cursos que

demandem, para 0 s ]
Fator esforgo curso desenvolvimento de suas Quantitativa | Continua

atividades, uma menor relagédo

aluno por professor.
ldade Idade do estudante. Quantitativa | Discreta
Instituicao Sigla da Instituicao. Qualitativa |Nominal
Mes d~e ocorréncia da Mes/,Ano em que a situacdo da Quantitativa | Discreta
situacao matricula efetivamente mudou.

n Regido Geografica do pais onde . .
Regido esta instalada a institui¢ao. Qualitativa | Nominal
Renda familiar ;au';](i de renda per capita familiar do Qualitativa | Ordinal
Sexo Informa o sexo do estudante. Qualitativa |Nominal

Periodo de tempo determinado em
Turno gue o aluno cursa a maior parte das | Qualitativa | Nominal

aulas.

Unidade da Federacdo onde esta o .
UF instalada a instituicio. Qualitativa | Nominal
Unidade de ensino Nome da unidade de ensino a qual Qualitativa | Nominal

3.2. Etapas da analise

Fonte: Autor, 2024.

exploratéria de dados

Nesta secdo, sdo apresentadas as etapas da andlise exploratéria, visando

garantir a qualidade das informacdes coletadas. O processo inclui a limpeza de dados

e o tratamento de valores ausentes, assegurando uniformidade nos conjuntos de

2019 a 2021. A andlise enfoca a distribuicdo de variaveis como idade, situacédo de

matricula e renda familiar, identificando padrées e vulnerabilidades que fundamentam

a modelagem preditiva

e as intervencgdes direcionadas.
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3.2.1. Limpeza de dados e tratamento de valores ausentes

Para garantir a qualidade e consisténcia dos dados utilizados na andlise, foi
realizado um processo de limpeza de dados e tratamento de valores ausentes. Foram
trabalhados trés conjuntos de dados referentes aos anos de 2019, 2020 e 2021, que,
embora compartilhassem variaveis semelhantes, apresentavam inconsisténcias de
nomenclatura, valores duplicados e dados ausentes que necessitavam de ajustes,
tais como:

e Padronizacdao de colunas: os nomes e categorias de colunas, como
"Cor/Raca" e "Renda Familiar", foram uniformizados para garantir a
consisténcia entre os anos de 2019, 2020 e 2021;

e Remocao de dados irrelevantes: colunas que ndo eram necessarias para a
analise, como "Cdédigo da Unidade de Ensino" e "Fonte de Financiamento",
foram excluidas;

e Tratamento de valores ausentes: valores ausentes em colunas categoricas
foram substituidos por "Nao declarada", ou registros foram removidos em
situacdes que comprometiam a analise;

e Remocao de duplicatas: registros duplicados foram eliminados com base no
"Cédigo da Matricula";

e Ajustes de formato de data: o formato das variadveis de data foi padronizado

para uma estrutura compativel.

Esse processo foi aplicado tanto aos dados do ensino médio quanto aos do
ensino médio técnico, assegurando a consisténcia e a integridade dos dados para a

modelagem preditiva.

3.2.2. Andlise de distribuicao das variaveis do ensino medio

Na analise das variaveis do ensino meédio, foram considerados aspectos como
idade, situacdo de matricula, turno do curso, renda familiar e cor/raga. A Figura 10
analisa a distribuicao das taxas de evasao escolar de acordo com o turno de matricula
dos alunos. O turno matutino concentra o maior percentual de evasao. Essa
concentragéo pode ser atribuida a fatores como a necessidade de conciliar estudos
com atividades extracurriculares ou familiares, que tendem a ser mais desafiadoras
durante o periodo da manha. O turno vespertino apresenta uma evasdao menos

acentuada, enquanto o turno integral possui a menor taxa de abandono, superando
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até mesmo o noturno. Esse dado sugere que os alunos matriculados em periodo

integral podem estar mais engajados com a rotina escolar, o que pode contribuir para

sua maior permanéncia. Politicas de flexibilizacdo de horarios e suporte escolar no

turno matutino podem ser eficazes na redugédo da evasao, mas € importante também

analisar os beneficios que a estrutura do turno integral oferece em termos de

retencao.

100,00%
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Figura 10 - Evasao por turno no ensino médio.

Concluintes Evadidos

87,30% 85,70%
74,90% 80,30%

25,10%
19,70%
12,70% 14,30%

Matutino Vespetino Integral Noturno

Fonte: Autor, 2024.

A Figura 11 apresenta a relagédo entre a idade dos alunos e as taxas de evasao

escolar no ensino médio. Observa-se que as maiores taxas de evasao estao

concentradas entre os 15 e 16 anos, fase inicial do ensino médio, sugerindo que os

alunos mais jovens enfrentam maiores desafios de adaptagdo ao ambiente escolar.
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Figura 11 - Evasao por faixa etaria ensino médio.

Concluintes Evadidos

77,50% 78,40%

22,50% 21,60%

15a 19 anos 20 a 24 anos
Fonte: Autor, 2024.
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A Figura 12 ilustra uma tendéncia acentuada de redugéo das taxas de evaséao
a medida que a idade avanca, evidenciada pela inclinacdo negativa da linha de
tendéncia. As maiores taxas de evasao sao observadas nos 15 e 16 anos, periodo
correspondente ao inicio do ensino médio, o que pode indicar desafios de adaptacéo.
A partir dos 17 anos, a evasao diminui significativamente, sugerindo que aqueles que
permanecem até essa idade tém maior probabilidade de concluir o curso. Contudo, a
variacdo dos dados sugere que a idade nao € o unico fator determinante para a

evasdao, exigindo a consideracao de outras variaveis.

Figura 12 - Evasao por idade no ensino médio.
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Fonte: Autor, 2024.

Ao se analisar a variavel cor/raga, observou-se que estudantes que se
autodeclaram pretos, pardos e indigenas apresentam taxas de evasao mais elevadas,
enquanto alunos brancos demonstram uma maior taxa de conclusao, com 15,3% de
evasao entre os brancos, em comparacao a 25,3% entre os pretos, 27% entre os

pardos e 50% entre os indigenas.
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Figura 13 - Evaséao por Cor/Raga no ensino médio.
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Fonte: Autor, 2024.

Quanto a renda familiar, a maior taxa de evasao foi observada entre os alunos
com renda entre 1,0 e 1,5 salarios minimos (34%), seguidos pelos que nao
declararam renda (25,9%) e pelos alunos com renda per capita de até 0,5 salario
minimo (22%). Estudantes com renda entre 1,5 e 2,5 salarios minimos, assim como
aqueles com renda entre 0,5 e 1,0 salario minimo, apresentaram taxas de evasao
mais baixas, de 18,7% e 16,9%, respectivamente. Em contraste, os alunos com renda
per capita entre 2,5 e 3,5 salarios minimos e 0os que possuem renda superior a 3,5
salarios minimos tiveram as menores taxas de evasdo, com 16,2% e 15,5%,
respectivamente. Esses dados indicam que a evasdo € mais acentuada entre
estudantes com menor renda ou renda nao declarada, evidenciando a necessidade

de politicas de apoio financeiro para garantir a permanéncia desses alunos.
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Figura 14 - Evasao por Renda Familiar no ensino médio.
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Fonte: Autor, 2024.

A Figura 15 apresenta a analise por estado, o Piaui (PI) registrou a maior taxa
de evasao, com 66,46%, seguido por Pernambuco (PE) com 18,97% e Rio de Janeiro
(RJ) com 17,25%. Esses estados apresentaram indices de evasao mais elevados em
comparacgao a outros estados, indicando a necessidade de estratégias especificas

voltadas para a retencéo e o apoio aos alunos nessas localidades.

Figura 15 - Evadido por UF no ensino médio.
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Fonte: Autor, 2024.

Por fim, ao se examinar a relacao entre carga horaria e evasao, foi observado

que alunos de cursos com cargas horarias menores (em torno de 3.000 horas) tém
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maior probabilidade de evasdo. No entanto, a andlise das distribui¢cdes de evadidos e
concluintes revela uma sobreposicao significativa, sugerindo que a carga horaria, por
si s, ndo € um fator decisivo para a evasao escolar. Isso indica que outros fatores,
como contexto socioecondmico e apoio institucional, devem ser considerados para

uma compreensao abrangente do fenémenao.
Figura 16 - Evadidos x Concluintes por carga horaria no ensino médio.
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Fonte: Autor, 2024.
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3.2.3. Andlise de distribuicao das variaveis do ensino médio técnico

Na analise do ensino médio técnico, foram avaliadas as mesmas variaveis
escolhidas no ensino médio. Na Figura 17 observa-se a distribuicdo das taxas de
evasao escolar de acordo com o turno de matricula dos alunos. O turno noturno

concentra o maior percentual de casos de evasao.

Figura 17 - Evasao por turno no ensino médio técnico.
Concluintes = Evadidos
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Fonte: Autor, 2024.
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A Figura 18 apresenta a relacao entre a idade dos alunos e as taxas de evasao.
Observa-se que as maiores taxas de evasao estao concentradas entre os 25 e 29

anos indicando uma maior vulnerabilidade nesses grupos.

Figura 18 - Evaséo por faixa etaria no ensino médio técnico.
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Fonte: Autor, 2024.

A Figura 19 apresenta uma correlacao fraca entre a idade dos estudantes e o
percentual de evaséo, evidenciada por uma linha de regressdo quase horizontal, o
que sugere que a idade ndo exerce um impacto significativo na taxa de desisténcia
escolar. No entanto, é notavel uma maior concentracdo de evasao entre alunos mais
jovens, especialmente aqueles na faixa de 10 a 20 anos, 0 que indica uma
vulnerabilidade potencial nesse grupo etério. Além disso, embora os dados mostrem
alta dispersao nas faixas etarias mais jovens e médias, a evasdao também varia
consideravelmente entre os alunos acima de 60 anos, sugerindo que outros fatores
devem ser considerados além da idade. O intervalo de confianga, que se amplia nas
extremidades, revela maior incerteza nas previsfes para idades extremas, sejam
muito jovens ou muito avancadas. Apesar da baixa correlagdo observada, a alta taxa
de evasao entre os alunos mais jovens requer atencao, pois pode indicar desafios
especificos relacionados a essa fase de transicdo, que necessitam de abordagens
mais focadas nas politicas educacionais.
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Figura 19 - Evasao por idade no ensino médio técnico.
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Fonte: Autor, 2024.

Na andlise da variavel cor/raga, também foi identificado que alunos que se
autodeclaram pretos, pardos e indigenas apresentam taxas de evasao superiores,
enquanto os alunos brancos tendem a ter uma taxa de conclusao mais elevada.

Figura 20 - Evaséao por Cor/Raga no ensino médio técnico.
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Fonte: Autor, 2024.
No que diz respeito a renda familiar, a maior taxa de evasao foi registrada entre
alunos com renda ndo declarada (33,9%), seguidos por aqueles com renda per capita
de até 0,5 salario minimo (32,6%). Por outro lado, os alunos com renda entre 1,5 e
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2,5 salarios minimos, entre 2,5 e 3,5 salarios minimos, e aqueles com mais de 3,5
salarios minimos apresentaram as menores taxas de evasao, que foram de 18,7%,
16,2% e 15,5%, respectivamente. Esses resultados indicam que a evaséao tende a ser
maior entre aqueles com menor renda ou renda nao declarada, reforcando a

necessidade de implementar politicas de apoio financeiro para garantir a permanéncia

dos alunos.
Figura 21 - Evasao por renda familiar no ensino médio técnico.
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Fonte: Autor, 2024.

Na analise regional, constatou-se que a Regido Centro-Oeste apresentou a
maior taxa de evasdo, com 36,7%, seguida pela Regido Sul, com 36,2%. Esses
indices elevados em comparagdo com outras regides sinalizam a necessidade de

desenvolver estratégias focadas na retengao e apoio aos alunos nessas areas.
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Figura 22 - Evasao por regido no ensino meédio técnico.
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Fonte: Autor, 2024.

Por fim, ao investigar a relagao entre carga horéaria e evasao, observou-se que
alunos de cursos com cargas hordrias superiores a 3.000 horas apresentam uma
maior probabilidade de evasado. Contudo, as distribuicdes de evadidos e concluintes
revelam uma sobreposicao significativa, sugerindo que a carga horaria, por si s, nao

€ um determinante claro da evasao.

Figura 23 - Evadidos x Concluintes por carga horaria o ensino médio técnico.
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4. MODELAGEM PREDITIVA

Este capitulo apresenta a modelagem preditiva com o objetivo de prever a
probabilidade de evaséo escolar entre estudantes do ensino médio e técnico. Com
base nas variaveis relevantes identificadas na andlise exploratéria, foram
desenvolvidos dois processos de modelagem, um para cada tipo de curso. Nessas
modelagens, aplicaram-se técnicas de Machine Learning, como Arvore de Deciséo,
KNN, Regressao Logistica e Random Forest. Para melhorar a eficacia dos modelos,
foram utilizados métodos de balanceamento de classes, assegurando uma avaliacdo

mais precisa do desempenho preditivo.

4.1.Preparacao dos dados para modelagem

Para a construgdo dos modelos de predigédo, inicialmente, as variaveis
independentes (features) foram separadas da variavel dependente (target). As
features foram extraidas da base de dados, excluindo-se a coluna referente a situacao
da matricula dos alunos (concluido ou evadido), que constitui 0 alvo da predigéao.

Antes de gerar os modelos, foi necessario realizar uma preparagdo adequada
dos dados. Primeiramente, foi feita uma selecdo cuidadosa das variaveis mais
relevantes para cada tipo de curso, com base na andlise exploratéria. Para ambos os
cursos, as variaveis renda familiar, idade, sexo, regidao, carga horaria e turno foram
selecionadas como preditores.

As variaveis categéricas foram transformadas utilizando o método
OneHotEncoder®, enquanto as varidveis numéricas foram normalizadas com o
MinMaxScaler®. Esse processo foi encapsulado em um pipeline, facilitando a
automacao das etapas de preparacao e garantindo que todas as transformacodes
fossem aplicadas de maneira consistente em cada iteragdo do modelo.

Durante a analise exploratéria dos dados do ensino médio, foi identificado um
significativo desbalanceamento nas classes, com 77% (3279) dos alunos concluintes
e aproximadamente 23% (971) alunos evadidos. Esse desbalanceamento poderia
introduzir vieses nos modelos, prejudicando sua capacidade de generalizar

8 OneHotEncoder é uma técnica utilizada para transformar variaveis categéricas em uma
representacdo numérica, criando uma nova coluna para cada categoria Unica. Essa técnica é
importante para que os modelos de Machine Learning possam processar adequadamente os dados
categoricos.

9 MinMaxScaler é uma técnica de normalizagdo que ajusta os valores numéricos para um intervalo
especifico, geralmente entre 0 e 1. Isso evita que varidveis com grandes diferencas de escala
influenciem de forma desproporcional os modelos de Machine Learning.
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corretamente. Para mitigar esse problema, foram aplicadas técnicas de
oversampling'® e undersampling'', resultando em uma distribuicdo equilibrada de
2623 amostras em cada classe.

Nos dados do ensino médio técnico, a distribuicdo era mais equilibrada, com
69% (114.416) dos alunos que se formaram e 31% (51.724) alunos que evadiram, o
que permitiu um treinamento mais direto, sem a necessidade de balanceamento das
classes.

4.2. Treinamento dos modelos

Para o treinamento dos modelos, os dados foram divididos em conjuntos de
treinamento e teste, utilizando-se a funcéo “train_test split”, com 80% dos dados
alocados para o treinamento e 20% para o teste. Essa proporgéo foi escolhida para
garantir uma quantidade suficiente de dados para treinar os modelos, preservando
um conjunto de teste robusto para avaliar a capacidade de generalizacao.

Foram implementados diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, de
acordo com as particularidades de cada conjunto de dados:

« ensino médio: foram utilizados os algoritmos Regressao Logistica, KNN e
Random Forest. O algoritmo Random Forest foi escolhido por sua capacidade
de capturar a complexidade dos dados, especialmente com a alta variabilidade
dos fatores socioeconémicos.

« ensino médio técnico: neste caso, optou-se por usar Regressao Logistica,
KNN e Arvore de Decisdo. Devido ao grande volume de dados e & menor
complexidade, a Arvore de Decisdo mostrou-se mais eficiente que o Random
Forest, tendo em vista que a maquina teve dificuldades de processamento e
nao conseguiu concluir a execug¢ao do modelo.

O ambiente computacional utilizado para o treinamento dos modelos incluiu um
sistema com um processador Intel Core i7 da 102 geracéo, 16 GB de memdria RAM,
e sistema operacional Windows 11 Home Single Language, equipado com uma placa
de video NVIDIA GeForce RTX 2060. Esta infraestrutura permitiu o processamento

10 Oversampling € uma técnica usada para aumentar a quantidade de exemplos da classe minoritaria
em um conjunto de dados desbalanceado. Isso é feito duplicando ou criando novas amostras da classe
minoritaria, equilibrando a proporgéo entre as classes.

" Undersampling € uma técnica utilizada para reduzir a quantidade de exemplos da classe majoritaria
em um conjunto de dados desbalanceado, removendo algumas amostras dessa classe para equilibrar
a proporgao entre as classes.
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de grandes volumes de dados e a execucao eficiente de algoritmos mais complexos,
como Random Forest e KNN.

Para otimizar o desempenho dos modelos, os hiperparametros de cada
algoritmo foram ajustados utilizando a técnica de validagdo cruzada por meio do
método RandomizedSearchCV'? da biblioteca Scikit-learn. A seguir, os principais
hiperpardmetros ajustados para cada algoritmo:

« KNN: foram testados diferentes valores para n_neighbors (de 1 a 19) e duas
opcobes para o parametro weights: "uniform” e "distance".

e« Random Forest: foram ajustados os hiperparametros criterion (com opcodes
"gini" e "entropy"), n_estimators (100, 200 e 300), max_depth (sem limite, 10,
20 e 30), min_samples_split (2, 5 e 10) e min_samples_leaf (1, 2 e 4).

« Regressao Logistica: os ajustes incluiram a penalty ("I1" e "I2"), o parametro
C (valores de 0.1 a 1.2) e o class_weight ("balanced" e None).

« Arvore de Decisdo: foram testados o criterion (com "gini" e "entropy"),
max_depth (10, 20, 30 e 50), min_samples_split (2, 5 e 10) e min_samples_leaf
(1,2e4).

Esse processo de ajuste foi fundamental para melhorar a capacidade de
predicao dos modelos e otimizar seu desempenho nas tarefas de detecgéo da evasao

escolar.

4.3. Avaliacao de desempenho dos modelos

Para avaliar o desempenho dos modelos, considerou métricas como acuracia,
precisado, recall e F1-score, permitindo uma andlise detalhada do desempenho de
cada modelo em relacéo a predicdo da evaséo escolar.

As estatisticas dos modelos para o nivel médio apds a validacédo cruzada e
ajuste de parametros encontram-se na Tabela 1:

Tabela 1 - Estatisticas dos modelos do ensino médio.

Modelo Accuracy F1-Score Precision Recall
KNN 0.87£0.02 | 0.72+0.08 | 0.71£0.06 | 0.74 £0.03
Random Forest 0.97+0.00 | 0.92+0.00 | 0.95+0.00 | 0.89 +0.01
Logistic Regression 0.87+0.02 | 0.73+£0.03 | 0.68+0.03 | 0.80£0.02

Fonte: Autor, 2024.

2 RandomizedSearchCV é uma técnica de otimizagéo de hiperparametros para modelos de Machine
Learning que realiza a busca aleat6ria em uma grade de parametros predefinida.
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O modelo Random Forest demonstrou um desempenho significativamente
superior, com acuracia de 97%. Essa alta acuracia pode ser atribuida a capacidade
do Random Forest de capturar a complexidade dos dados do ensino médio, sendo
um ensemble de multiplas arvores de decisao que se mostrou mais robusto para esse
conjunto de dados. Adicionalmente, o recall de 89% indica uma boa capacidade do
modelo em identificar corretamente os alunos que evadiram.

Ja 0 KNN e a Regressao Logistica apresentaram acuracias de 87%, mas com
um desempenho inferior em termos de precisdo e recall em comparacdo com o
Random Forest. O KNN apresentou um recall de 74%, o que é aceitavel, porém sua
precisdo de 71% sugere que ele teve mais dificuldade em identificar corretamente os
alunos evadidos.

As estatisticas dos modelos para os cursos médio técnicos apds a validagcéao

cruzada e ajuste de parametros encontram-se na Tabela 2:

Tabela 2 - Estatisticas dos modelos do ensino médio técnico.

Modelo Accuracy F1-Score Precision Recall
Decision Tree 0.86 + 0.03 0.76 £ 0.07 0.88 +0.12 0.69 £0.15
KNN 0.71 £0.06 0.48 £ 0.07 0.59+£0.15 0.42 +0.06
Logistic Regression | 0.84 + 0.02 0.70 £0.09 0.87 £0.08 0.62+£0.17

Fonte: Autor, 2024.

No contexto dos cursos técnicos, a Arvore de Decisao foi o modelo que mais
se destacou, com acuracia de 86%. Entretanto, o recall de 69% indica que o modelo
teve dificuldades para identificar com precisdo todos os alunos evadidos. A
simplicidade do algoritmo em compara¢cao com o Random Forest pode explicar essa
diferenca de desempenho, especialmente em um conjunto de dados mais amplo e
complexo.

O KNN teve um desempenho inferior nos dados do ensino médio técnico, com
acuracia de 71% e um F1-score de apenas 0.48, o que sugere que o modelo teve
dificuldades com a generalizacao no conjunto de dados técnicos. O baixo valor de
recall (42%) € indicativo da incapacidade do KNN de identificar adequadamente os
alunos evadidos neste cenario.

A Regressdao Logistica também apresentou resultados medianos, com
acuracia de 84%, mas um recall de 62%, o que demonstra a dificuldade do modelo

em capturar corretamente todos o0s casos de evasao.
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De maneira geral, os resultados observados podem ser atribuidos a diferentes
fatores. Primeiramente, o balanceamento dos dados no ensino médio foi essencial
para melhorar o desempenho dos modelos. Além disso, o tamanho da amostra nos
dados técnicos, sendo significativamente maior que no ensino médio, contribuiu para
uma melhor generalizagdo da Arvore de Deciso.

Em termos de desempenho, a estrutura do Random Forest foi capaz de lidar
melhor com a complexidade dos dados do ensino médio, explicando seu desempenho
superior. Em contraste, a Arvore de Decisdo mostrou-se mais eficiente nos dados
técnicos, mas com uma margem de acuracia inferior ao Random Forest,

possivelmente devido a natureza dos dados em si.
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5. CONCLUSAO

A evasao escolar no ensino médio e no ensino medio técnico € uma questéao
complexa que afeta diretamente o desenvolvimento educacional de jovens no Brasil.
Identificar os fatores que contribuem para essa evasao é essencial para a formulacéao
de politicas publicas e intervengdes voltadas a permanéncia escolar. Diversos fatores,
como a condicao socioeconbémica dos alunos, tém sido apontados como influéncias
cruciais nesse fendmeno. No contexto da rede federal de ensino, a andlise dos dados
referentes a evasao escolar permite um entendimento mais aprofundado sobre essas
questbes, além de possibilitar a aplicacdo de modelos preditivos que auxiliam na
identificagdo precoce de alunos em risco de evasao.

Com base nisso, este estudo propbs a aplicagéo de técnicas de modelagem
preditiva para auxiliar na deteccdo de padrbes e fatores que indicam maior
probabilidade de abandono escolar, contribuindo assim para o desenvolvimento de
solugbes mais direcionadas e eficazes. Os dados utilizados foram cuidadosamente
preparados e organizados, permitindo a aplicagdo de técnicas de modelagem
preditiva com o intuito de identificar alunos em risco de evasao. A analise exploratoria
revelou padroes e tendéncias significativas, destacando a relevancia de variaveis
como renda familiar, idade, sexo e turno. A compreensdo desses fatores foi
fundamental para a constru¢cao de modelos preditivos, 0os quais incluiram algoritmos
como Arvore de Decisdo, Regressdo Logistica, Random Forest e K-Nearest
Neighbors (KNN).

Os resultados indicaram que o modelo de Random Forest se destacou nos
cursos de ensino médio, apresentando uma acuracia de 97%, enquanto a Regressao
Logistica demonstrou maior eficacia nos cursos técnicos, com uma acuracia de 84%.
Esses resultados evidenciam a capacidade dos modelos em prever a evasao escolar,
ressaltando a importancia de intervengdes direcionadas. O conjunto de dados gerado,
utilizado para a modelagem e analise, esta disponivel para novas investigacées e
pode ser acessado no repositério do GitHub'3.

Além disso, este trabalho sublinha o papel crucial da Ciéncia de Dados na
tomada de decisbes informadas, possibilitando a criacdo de intervengdes
personalizadas que visem construir ambientes educacionais mais resilientes e

propicios ao engajamento dos estudantes. As percepgdes obtidas durante a analise

13 https://github.com/Geraldomendes/SchoolDropoutPrediction
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exploratoria oferecem subsidios para a elaboracdo de politicas de retencdo mais
eficazes, especialmente voltadas para alunos em situacdo de vulnerabilidade
socioecondmica.

No entanto, é importante reconhecer algumas limitacées que impactaram este
estudo. Primeiramente, a falta de acesso a dados mais abrangentes, como o histérico
escolar detalhado dos alunos, informacdes sobre frequéncia as aulas e desempenho
académico continuo, restringiu a profundidade da analise. A inclusdo dessas variaveis
poderia ter contribuido para uma compreensdo mais holistica dos fatores que
influenciam a evasao e, potencialmente, aumentado a precisdo dos modelos
preditivos. Outra limitacdo relevante foi a falta de variaveis relacionadas a aspectos
psicossociais, como o nivel de apoio familiar e a motivagdo dos alunos, que também
podem exercer grande influéncia nas decisdes de permanéncia ou abandono escolar.

Além disso, o desbalanceamento das classes nos dados de evasao,
especialmente nos cursos de ensino médio, embora tratado com técnicas de
oversampling e undersampling, ainda pode ter introduzido vieses nos resultados.
Esse fenbmeno é comum em estudos de evasao escolar, mas suas implicacdes para
a modelagem preditiva precisam ser cuidadosamente monitoradas, pois modelos
treinados em dados desbalanceados podem superestimar a capacidade de retencéo
e subestimar os fatores reais de evasao.

Em suma, os objetivos deste trabalho foram alcancados por meio da aplicacao
de métodos de Machine Learning e da analise detalhada de dados abertos da rede
federal de ensino. Os resultados obtidos oferecem uma base soélida para a
implementacdo de medidas proativas de retencdo e melhoria do desempenho
académico, contribuindo para a criacao de um ambiente educacional mais inclusivo e
sustentavel. Contudo, futuros estudos poderiam expandir o escopo da andlise com a
inclusdo de dados mais detalhados e variaveis adicionais, ampliando o potencial de
identificar padrdes mais complexos e interacdes nao exploradas entre os fatores de

evasao escolar.

5.1.Trabalhos futuros

Para estudos futuros, recomenda-se a inclusdo de dados mais abrangentes,
como historico escolar detalhado, informagbdes sobre frequéncia e desempenho
académico, com o objetivo de enriquecer a analise e aprimorar os modelos preditivos.

A adogdo de algoritmos avangcados, como redes neurais artificiais e métodos
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ensemble, pode melhorar significativamente as previsdes, permitindo uma captura
mais precisa de padrées complexos.

Além disso, € fundamental mensurar a efetividade das politicas de intervencao
implementadas com base nos resultados desta pesquisa. Esse acompanhamento
permitird avaliar se houve uma reducdo significativa nas taxas de evasdo,
contribuindo para o desenvolvimento de solugbes inovadoras que enfrentem os
desafios persistentes da educacéo.

Uma aplicacao préatica que poderia ser desenvolvida a partir dos modelos de
Machine Learning elaborados neste estudo € um sistema de monitoramento da
evasao escolar nas instituigdes da rede federal. Essa plataforma utilizaria os modelos
preditivos para identificar em tempo real os alunos com maior risco de evasao,
permitindo intervengdes proativas pela administracdo escolar. O sistema integraria
dados sobre desempenho académico, frequéncia e fatores socioeconémicos,
gerando alertas para que a equipe pedagdgica implemente acdes de suporte
personalizadas.

Assim, a implementacdo de um sistema dessa natureza representaria a ultima
etapa do CRISP-EDM, que envolve a aplicacao de solucdes baseadas em dados para

aprimorar a tomada de decisdes e apoiar politicas educacionais mais eficazes.
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