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RESUMO

As transformagdes ocorridas na gestdo e organizacdo dos sistemas educacionais vém
demandando a tomada de decisdes no sentido de melhorar o processo de ensino e
aprendizagem nas institui¢cdes educacionais publicas do Brasil. Nesse sentido, o Ministério
da Educagao criou o Indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (IDEB), para avaliar e
monitorar o processo educativo das escolas brasileiras. Neste contexto, particularmente, a
Mineracdo de Dados Educacionais tem provido técnicas e, deste modo vem auxiliando
educadores e gestores no apoio a tomada de decisdes, permitindo extragdo de informagdes
relevantes de bases de dados. Situado na mencionada éarea este trabalho objetiva explorar
técnicas de selecao de atributos e algoritmos preditivos, visando identificar quais fatores
impacta no IDEB das escolas municipais de Alagoas. Assim, visa-se auxiliar no processo
decisorio dos gestores educacionais, para posteriores estudos e reflexdes na area da educagao.
Para tanto, utilizou-se dados do teste Saeb das escolas publicas de Macei6 e de Teotonio
Vilela, conduzindo um estudo experimental, produzindo relevantes resultados na tarefa de
identificagdo de atributos relevantes para apoiar os gestores educacionais. Os resultados
indicam que diversos fatores influenciam o desempenho dos alunos, tais como: a escolaridade
dos pais do aluno, o incentivo aos estudos, o0 compromisso do docente e o estilo de gesto.

Palavras-chave: Mineragao de dados educacionais, Selecao de atributos, Aprendizagem de
maquina, IDEB.



ABSTRACT

The transformations that have occurred in the management and organization of educational
systems have been demanding decisions to improve the teaching and learning process in
public educational institutions in Brazil. In this sense, the Ministry of Education created the
Basic Education Development Index (IDEB), to evaluate and monitor the educational process
of Brazilian schools. In this context, in particular, Educational Data Mining has provided
techniques and, thus, has been helping educators and managers to support decision making,
enabling the extraction of relevant information from databases. Situated in the
aforementioned area, this work aims to explore attribute selection techniques and predictive
algorithms, aiming to identify which factors impact on the IDEB of Alagoas municipal
schools. Thus, it aims to assist in the decision-making process of educational managers, for
further studies and reflections in the area. of education. Therefore, data from the Saeb test of
the public schools of Macei6 and Teoténio Vilela were used, conducting an experimental
study, producing relevant results in the task of identifying relevant attributes to support
educational managers. The results indicate that several factors influence student
performance, such as the student's parents' education, the incentive to study, the teacher's
commitment and the management style.

Keywords: Educational data mining, Attribute selection, Machine learning, IDEB.
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1 INTRODUCAO

1.1 Justificativa da escolha do tema

O século 21 se caracteriza por ser a era do conhecimento em que as atividades
humanas se organizam em torno da geragao, disseminagao, compartilhamento, recuperacao
e uso de ativos de informacao e conhecimento. Esse novo contexto, proveniente da revolugao
tecnoldgica e do processo de globalizagdo das relagdes econdmicas e culturais, fez com que
a educacao fosse revisitada, em relacao as suas finalidades e aos seus meios, com vistas a
garantir a formagao de pessoas capazes de enfrentar os multiplos desafios dessa nova era.

E de interesse de toda sociedade que cada geragdo de cidaddos seja mais eficiente e
qualificada que seus predecessores. O rendimento escolar ¢ um fator deterministico para o
sucesso profissional de cada aluno, abrindo oportunidades e expandindo seus horizontes.
Diversas pesquisas vém sendo realizadas para o monitoramento e a melhoria da aprendizagem
em sala de aula; desta forma, estdo ocorrendo avangos e aplicagdes de diversas técnicas
pedagogicas nas escolas, o que esté resultando no aperfeicoamento das novas geracoes.

Em 2007, o Ministério da Educacio criou o Indice de Desenvolvimento da Educacéo
Basica (IDEB) para avaliar o processo de ensino ¢ aprendizagem nas escolas brasileiras. Esse
indice tem sido influenciado por varios fatores educacionais, presentes nas escolas oriundos
de avaliagdes sobre o aproveitamento escolar dos alunos, por meio do censo escolar e as
médias de desempenho nas avaliagdes do Sistema de Avaliacdo da Educacdo Basica (SAEB),
a Prova Brasil, a Avaliagao Nacional de Alfabetizacdo entre outras (INEP, 2019; INEP/MEC,
2007).

Dentro dessa perspectiva, ha entre os paises, em diversos ambitos, a necessidade de
efetuar agdes que possibilitem a melhoria do ensino em todos os niveis, desde a alfabetizacdo
até os niveis mais altos de pos-graduacao.

A avaliagdo em larga escala ¢ um instrumento significativo para as atuais demandas
sobre a qualidade do ensino e relevancia da educacdo escolar, oferecendo subsidios para
formulagao, reformulagdo e monitoramento de politicas publicas de educacao no Brasil, e
também para a gestdo da educacdo em nivel de sistemas estaduais e municipais em suas

respectivas escolas.
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Essa premissa subsidia a afirmag@o de que a criagdo, o aprimoramento e a evolugao
das avaliagdes educacionais externas e as politicas publicas educacionais estdo entrelacadas,
uma vez que, os indices resultantes destas avaliacdes, sejam elas nos parametros nacionais,
como o IDEB, ou internacionais como o PISA (Programme for Internacional Student
Assessment — Programa Internacional de Avaliacdo de Alunos), balizam e orientam as
diretrizes governamentais.

Segundo INEP (2019), o Brasil gasta 5,8% do PIB em educacao publica por ano. Esse
indice € superior a média dos paises da OCDE, que ¢ de 5,5%, e acima de paises como Chile
(4,8%) e Estados Unidos (5,4%). Verifica-se assim, que a baixa qualidade da educagdo nao
se deve a insuficiéncia de recursos. Embora tenha havido aumento da oferta de vagas, a
qualidade da educagdo basica brasileira ainda ¢ muito precaria, quando comparado
internacionalmente.

Em 2015 no PISA, o Brasil ficou na 63° posi¢io em ciéncias, na 59° em leitura e na
66° colocagio em matematica entre 70 paises. Em 2018 no PISA, o Brasil ficou na 66°
posi¢do em ciéncias, na 57° em leitura e na 70° colocagdo em matemética entre 79 paises. Ou
seja, o modelo de ensino adotado no Brasil se mostra pouco eficaz ¢ ineficiente,
comprometendo o desenvolvimento econdmico futuro (INEP, 2019).

Diante desse sistema de avaliacdo de alta escala, percebe-se cada vez mais a
necessidade de informacgdes de qualidade por parte dos atores do ecossistema educacional
(gestores, diretores, coordenadores pedagogicos, docentes e discentes), visando a efetividade
na tomada de decisdes no sentido de melhorar o processo de ensino e aprendizagem nas
instituicdes educacionais (privadas e publicas) do Brasil.

Com o avango tecnoldgico ¢ o desenvolvimento da sociedade do conhecimento, as
tecnologias da informag¢do e comunica¢do, vém produzindo novas formas de tratamento dos
dados, tornando as informagdes produzidas por eles em conhecimento. E um dos processos
atuais e importantes na produc¢do do conhecimento ¢ a mineragao de dados.

A mineracdo de dados teve suas origens nos cursos de matematica, estatisticas e
computagdo, mas surgiu como area de pesquisa e aplicacdo nos meados dos anos 90. Mas
ganhou destaque a partir de 2011, quando teve evidéncias depois de ser cunhado o termo Big
Data e com a publicagdo do relatorio intitulado Big Data: The Next Frontier for Innovation,
Competition, and Productivity pelo Mckinsey Global Institute (CASTRO E FERRARI,
2016).

Essa area ganhou um avango muito grande no campo tecnoldgico, a capacidade de

coletar dados e armazena-los t€m superado a habilidade de analisar e extrair conhecimentos
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destes. Para isto se faz necessario a aplicacdo de técnicas e ferramentas que transformem, de
maneira inteligente e automatica, os dados disponiveis em informagdes Tuteis, que
representem conhecimento para uma tomada de decisdo estratégica nos negdcios e até no
nosso cotidiano. Neste caso, muitos pesquisadores buscam estudar a anélise dos dados ¢
especificamente a mineragdo de dados.

A aplicagdo de algoritmo na minerag¢do de dados ¢ uma ferramenta capaz de acessar
a informacdo e extrair conhecimento e a possivel tomada de decisdes estratégicas dentro das
organizagdes. Essa drea ¢ também conhecida como andlise inteligente de dados, que se foca
no uso de técnicas de aprendizagem de maquina.

A mineragdo de dados emerge como um processo sistematico, interativo e iterativo,
de preparagdo e extracdo de conhecimentos a partir de grandes bases de dados. De acordo

com Castro e Ferrari, conceitua-se:

O termo minera¢do de dados (MD) foi cunhado como alusdo ao processo de
mineracdo (...) uma vez que se¢ explora uma base de dados (mina) usando
algoritmos (ferramentas) adequados para obter conhecimento (minerais preciosos).
Os dados sdo simbolos ou signos ndo estruturados, sem significados, como valores
em uma tabela, e a informacgao esta contida nas descri¢des, agregando significado
e utilidade aos dados, como o valor da temperatura do ar. Por fim, o conhecimento
¢ algo que permite uma tomada de decisdo para a agregagdo de valor, entdo, por
exemplo, saber, que vai chover no fim de semana pode influenciar sua decisao de
viajar ou ndo para a praia (2016, p.1).

Na atualidade vem sendo utilizada e aplicada na area da educagdo para tratamento
dos dados educacionais, visando a melhoria na gestdo educacional, na organizagdo do
trabalho pedagogico e na melhoria da qualidade do ensino e da aprendizagem.

O Ministério da Educagao criou o Indice de Desenvolvimento da Educagao Basica
(IDEB), para avaliar o processo de ensino e aprendizagem nas escolas brasileiras. Viu-se que
este indice tem sido influenciado por varios fatores educacionais, presentes nas escolas
oriundos de avaliagdes sobre o aproveitamento escolar dos alunos, através do censo escolar
e as médias de desempenho nas avaliacdes do Sistema de Avaliagdo da Educacdo Basica, a
Prova Brasil, a Avaliagao Nacional de Alfabetizagao entre outras.

Pensando neste indice, resolveu-se utilizar a minera¢ao de dados para analisar o IDEB
das escolas municipais de Alagoas e trabalhar com diferentes atributos com a utilizagdo de
algoritmos de selecdo de atributos e algoritmos de mineracdo de dados que podem fornecer

resultados significativos para a melhoria da gestdo nas escolas publicas de Alagoas.

14



1.2 Questido de pesquisa

Este trabalho procura responder & questao: Como a mineragao de dados educacionais,

a partir de um conjunto de atributos da base de dados do IDEB, pode contribuir na reflexdo

da melhoria da gestdo e do processo de ensino e aprendizagem das escolas publicas de

Alagoas?

1.3 Objetivos

Objetivo Geral:

Desenvolver um modelo de analise e predicdo para identificacdo dos fatores que

possam influenciar positivamente o desempenho escolar na rede de ensino basico, visando a

melhoria do IDEB.

Objetivos Especificos:

Analisar o conjunto de dados do IDEB a partir dos diversos atributos retirados do INEP
para a utilizacdo de diversas abordagens de selecdo de atributos, para posteriores estudos
e reflexOes na area da educacao;

Analisar os dados educacionais das escolas publicas de Maceio6 e de Teotonio Vilela que
compdem o IDEB, através da utilizagdo de diversos algoritmos de aprendizagem de
maquina;

Avaliar o desempenho dos algoritmos de classificagdo na predi¢do do IDEB com base
nos atributos do questionario SAEB-2015;

Desenvolver um preditor para classificar um aluno como IDEB “Satisfatério” ou nao,
onde seja possivel visualizar os atributos que estdo influenciando na predicao.

Avaliar o desempenho dos métodos de selecdo de atributos em relagao ao IDEB,;
Avaliar o desempenho dos algoritmos de classificacdo na predicdo do IDEB com base
nos atributos do questionario SAEB-2015;

Analisar os dados educacionais das escolas publicas de Maceid e de Teotonio Vilela que
compoem o IDEB, através da utilizacao de diversos algoritmos de aprendizagem de

maquina.



1.4 Principais Contribui¢des da Pesquisa

Destaca-se como principais contribuigdes deste trabalho:

1. Investigacdo da eficicia de métodos tradicionais de sele¢do de atributos na éarea da
educacao basica;

2. Utilizacdo do método Merge para combinar os atributos mais frequentes nos melhores
conjuntos de selegdo, gerando um score.

3. Utilizacao do teste estatistico de Friedman e Namenyi para representar a distancia
critica entre os algoritmos, levando-se em conta o numero de interagoes,
particionamento e acuracia de um conjunto de dados;

4. Construgdo de modelo utilizando técnicas de sele¢do de atributos adequadas entre as
classes e técnicas de classificacgio;

5. Realizagao de estudo de casos com dados reais;

6. Publicagdes de artigos em veiculos cientificos, que sera citado nas referéncias.

1.5 Metodologia de pesquisa

Trata-se de uma pesquisa de cunho quantitativa e exploratdria. Do ponto de vista dos
procedimentos técnicos, trata-se de um estudo de caso, analisando-se dados educacionais das
escolas publicas municipais de Macei6 e de Teotonio Vilela, a partir de uma pesquisa no
portal do INEP. Convém ressaltar que este portal apresenta os dados educacionais de diversos
anos, mas com foco no Indice de Desenvolvimento da Educagdo Basica das institui¢des que
realizaram a Prova Brasil.

Neste trabalho, utilizam-se apenas os dados obtidos nos anos de 2015 e 2017 relativos
aos alunos dos anos finais do ensino fundamental (9- ano) das escolas municipais da cidade
de Maceio e de Teotdnio Vilela.

Conforme observa-se na Figura 1, na primeira etapa busca-se quais sdo os atributos
que influenciam no IDEB, partir dos questionarios aplicados aos alunos e dos resultados da
Prova Brasil. Para isso, na segunda etapa da metodologia utilizam-se diversas técnicas de
selecdo de atributos, visando identificar quais fatores impactam no IDEB das escolas
municipais de Macei6 e de Teotonio Vilela. A selecdo de atributos tem como objetivo excluir
atributos redundantes ¢ que ndo sdo uteis para a criagdo do modelo de predi¢do. Para tanto,
foram utilizados algoritmos de cada grupo de algoritmos de selecao.

A terceira etapa consiste em utilizar o método Merge que combina os atributos mais

frequentes nos melhores conjuntos de sele¢do. A partir desse ranking, utiliza-se como
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estratégia de corte, selecionar um subconjunto de atributos com frequéncia superior a dois.
Na quarta etapa foram utilizados diversos algoritmos de classificagdo para analisar a precisao
dos dados selecionados aplicados ao nono ano nas matérias de portugués e matematica. Na
quinta etapa aplica-se o teste estatistico de Friedman e Namenyi para mostrar que os
algoritmos de classificacdo sao diferentes estatisticamente e quais deles apresentam melhores
eficacias.

Com objetivo de extrair informagdes relevantes para esse trabalho no contexto da
Minerag¢do de dados Educacionais foi necessario a utilizacdo de softwares para apoio a
analise de dados para realizacdao da pesquisa de forma empirica, ja que nao hé necessidade
de implementagao dos algoritmos e ha diversos deles a serem testados de forma rapida e
eficiente, sendo necessario apenas conhecer em que categoria da mineracdo de dados o
problema se enquadra. No caso desta dissertacgao, utilizou-se diversas ferramentas de apoio,

entre elas: a linguagem R, Weka e Anaconda.

Figura 1 - Metodologia de pesquisa.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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1.6 Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: o capitulo 2 abordara a
fundamentacao tedrica bem como os trabalhos relacionados a esta tematica, tentando mostrar
a originalidade do presente trabalho. O capitulo 3 tratard da aplicagdo da metodologia
CRISP-DM adaptada a nossa proposta, destacando as suas seis fases, mas enfatizando mais
a que endereca mais diretamente a identificacdo das varidveis mais relevantes. O capitulo 4

apresenta as consideragdes finais obtidas com este trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Mineracio de dados educacionais
Com os avangos na tecnologia e nos meios de comunicagdo, 0 crescimento
exponencial dos dados fez com que os conceitos como Big Data ¢ Data Mining surgissem ¢
fossem intensamente explorados. Devido a imensa quantidade de dados disponiveis fizeram-
se necessarias solucdes para estruturar e avaliar todas essas informagdes. Surgiu assim um
processo para descobrir e entender estes dados, o Knowledge Discovery in Databases (KDD)
ou Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados. O KDD representa uma metodologia
onde a descoberta de informacgdes pode ser definida por uma sequéncia de passos, sendo eles:
limpeza de dados, integracdao dos dados, sele¢cdo dos dados, transformacdo dos dados,
mineragdo dos dados, avaliagdo dos padrdes e apresentagdo e assimilagdo do conhecimento
(HAN E KAMBER, 2001).
A Mineragdo de Dados também se relaciona com diversas areas, sendo possivel
perceber que as aplicagdes possuem um carater multidisciplinar, podendo ser utilizada em
diversos campos: educagdo, marketing, antropologia, judiciario, saude, economia, politica,
acdes contra o terrorismo, etc. Geralmente, as aplicagdes podem ser divididas entre (TAN et
al.., 2009):
= Tarefas preditivas: prevé o valor de um atributo especifico com base nos valores dos demais
atributos. O atributo a ser previsto ¢ normalmente conhecido como alvo, variavel preditiva
ou dependente, enquanto os demais, como variaveis preditoras, explicativas ou
independentes.

= Tarefas descritivas: deriva padroes (associacdes, correlagdes, tendéncias, agrupamentos,
trajetorias e anomalias) que resumem as relacdes subjacentes aos dados. Ou seja, consiste
na identificacdo de caracteristicas intrinsecas do conjunto de dados, definidas por padrdes
compreensiveis por humanos. As tarefas descritivas sdo de natureza exploratéria e,
frequentemente, necessitam de técnicas de pds-processamento para validar e explicar os
resultados.

Um passo necessario para a realizagdo da Minerag¢ao de Dados € o pré-processamento

dos dados. Apds o pré-processamento, os métodos de Mineragdo de Dados poderdo ser



aplicados. Os padrdes descobertos pelos métodos sdo extraidos e pode haver a necessidade
da aplicacdo de um pos-processamento (Han e Kamber, 2001), onde ocorrera a avaliagdo dos
padroes encontrados e a apresentacdo do conhecimento no qual se utiliza técnicas de
visualizagdo e representacao de conhecimento para apresentar o conhecimento extraido. Han
e Kamber (2001) considera a Mineragdo de Dados como parte de um processo iterativo, que
ocorre entre as etapas de pré-processamento e pos-processamento, podendo ser realizada
através da interagdo com o usuario ou com uma base de dados.

A Mineragdo de Dados faz parte do processo de KDD e pode ser definida como a
procura por identificar relagdes entre dados e, a partir desse processo, criar informagdes que
podem gerar novos conhecimentos (PATRICIO E MAGNONI, 2018). De acordo com Weis
e Indurkhya (1999):

Minerag@o de dados ¢ a busca de informagdes valiosas em grandes bancos de
dados. E um esfor¢o de cooperagio entre homens ¢ computadores. Os homens
projetam bancos de dados, descrevem problemas e definem seus objetivos. Os
computadores verificam dados e procuram padrdes que casem com as metas
estabelecidas pelos homens.

A area da Mineracao de Dados surge para descobrir padroes e gerar conhecimento
quando o homem nao possui a capacidade de processar a enorme quantidade de dados
existente nos dias atuais; e principalmente com a possibilidade de gerar hipoteses de forma
automatica a partir desses dados.

Segundo Costa et al. (2012), Mineracao de Dados Educacionais (MDE) procura
desenvolver ou adaptar métodos e algoritmos de mineracdo existentes de tal modo que se
prestem a compreender melhor os dados em contextos educacionais, produzidos
principalmente por estudantes e professores, considerando os ambientes nos quais eles
interagem, tais como: AVAs, Sistemas Tutores Inteligentes (STIs), entre outros. Com tais
métodos visa-se, por exemplo, entender melhor o estudante no seu processo de
aprendizagem, analisando-se sua interacdo como ambiente. Assim ha a necessidade por
exemplo, de adequacdo dos algoritmos de mineragdo de dados existentes para lidar com
especificidades inerentes aos dados educacionais, tais como a nao independéncia estatistica
e a hierarquia dos dados.

De acordo Costa ef al. (2012) apesar de algumas iniciativas primeiras com workshops
especificos dentro das conferéncias sobre Artificial Intelligence in Education (AIEd) e sobre
Intelligent Tutoring Systems (ITS), foi somente em 2005, em Pittsburgh, EUA, que foi

organizado o primeiro Workshop on Educational Data Mining, como parte do 20th National
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Conference on Artificial Intelligence (AAAI 2005). Dai em diante, houve mais algumas
realizacoes deste workshop entre 2006 e 2007. Seguindo-se, em 2008 langa-se, em Montreal,
Canad4, a primeira conferéncia em MDE: First International Conference on Educational
Data Mining, evento este que se estabeleceu e ganhou regularidade de realizagdao anual,
estando agora em 2012 na sua décima segunda edi¢do. Em 2009, esta sociedade investiu na
criacdo de um periddico e publicou o seu primeiro volume do JMDE - Journal of Educational
Data Mining. Em 2011 constituiu-se a sociedade cientifica para MDE (International
Educational Data Mining Society). Quanto ao Brasil, de acordo com Baker et al. (2011), os
primeiros trabalhos publicados ocorreram por volta de 2006 e mesmo assim, até hoje, o
numero de publica¢des nos principais periddicos € minimo.

Segundo Costa et al. (2012) ha diversas tarefas envolvidas em MDE, notadamente as
que decorrem diretamente da analise de dados gerados nas interagdes dos estudantes com os
ambientes de aprendizagem. Dessa andlise surgem demandas para responder questdes
relacionadas a como melhorar a aprendizagem do estudante, como desenvolver ambientes
educacionais mais eficazes que contribuam efetivamente para os estudantes aprenderem mais
e em menos tempo? Em outra perspectiva, pretende-se saber quais métodos de mineracao de
se adequam as necessidades presentes na area de MDE? Quais ajustes devem ser feitos nas
técnicas de forma a suprir a necessidade de MDE? Do ponto de vista computacional, alguns
desafios praticos que se apresentam em varios contextos educacionais estao relacionados, por
exemplo, a falta de padronizacdo dos dados, o que acaba exigindo grande esfor¢co de pré-
processamento. Além disso, hd a necessidade de adequagdo dos algoritmos cladssicos de
mineracdo de dados para lidar com especificidades inerentes aos dados educacionais, tais
como a nao independéncia estatistica e a hierarquia dos dados (BAKER, 2011).

Entre as tarefas e métodos de mineragao de dados educacionais a serem discutidos
no presente texto, incluem-se: classificacdo e regressdo, agrupamento de dados, mineragao
de regras de associa¢do. Outras abordagens, entretanto, serdo comentadas.

A tarefa de classificagdo diz respeito ao processo de encontrar um modelo que
descreve e distingue classes de dados ou conceitos. Os modelos sdo derivados com base nas
analises de colegoes de dados, denominadas conjuntos de treinamentos, os quais
correspondem a objetos de dados para os quais os réotulos de classes sao conhecidos. O
modelo € usado para prediz erro rotulo de classe de objetos para os quais o rétulo de classe €
desconhecido. Ele associa um item de dado a uma ou varias classes predefinidas. Os modelos

derivam dos podem ser representados sem varias formas, tais como: arvore de decisdo, regras



de classificagdo, fungdes matematicas, redes neurais (HAN AND KAMBER, 2000).

Enquanto na classificag¢do a predi¢do ¢ feita para um atributo classificador que assume valores

discretos, em modelos de regressdo a varidvel alvo é continua, ou seja, associa um item de

dado a uma ou mais varidveis de predi¢cdo de valores reais. Por sua vez, a andlise de
agrupamento de dados procura associar um item de dado com um ou varios agrupamentos

determinados pelos dados, valendo-se principalmente de medidas de similaridades. Ja a

abordagem de mineragdo de regras de associacdo busca encontrar possiveis relacdes

interessantes entre atributos de uma base de dados. Estas abordagens serao discutidas em
detalhes na proxima secao deste capitulo, onde se discutem outras abordagens.

A partir dos métodos tradicionais de analise de dados, a minera¢do de dados abriu
oportunidades excitantes para explorar novos tipos de dados e para analisar antigos tipos de
dados de novas maneiras. Assim, a mineracdo de dados educacionais surge com o recente
aumento dos cursos a distancia e do suporte computacional aos cursos presenciais.

Os pesquisadores da area da educacao descobriram que os métodos de mineracao de
dados precisam ser constantemente modificados para atender as particularidades dos dados
educacionais (BAKER, 2010; ROMERO E VENTURA, 2013):

* H4 uma variedade de contextos educacionais, onde os dados podem, por exemplo, ser
organizados em termos de estrutura do material de aprendizagem (habilidades, problemas,
unidades, aulas) e da estrutura de contexto de aprendizagem (alunos, professores, pares de
colaboragao, classes e escolas) (COSTA et al., 2012).

* A variedade de niveis hierarquicos dos dados sugere que a informacdo pode estar entre
varios niveis.

* Existe uma constante falta de independéncia estatistica entre os dados educacionais,
provavelmente pela variedade de niveis hierarquicos. A estatistica aponta que dados nao
independentes devem ser analisados em conjunto (VICINI E SOUZA, 2005). Dizer que um
dado ¢ dependente significa que ele pode ser usado para inferir informagdo sobre outro. A
estatistica também aponta que a falta de independéncia pode ocasionar interpretagdes
equivocadas nas analises de inferéncia estatistica.

O principal objetivo da MDE ¢ antigo e estudado ha muito tempo, que € conseguir
compreender como ocorre o processo da aprendizagem. A diferenca ¢ que agora os
pesquisadores possuem uma grande escala de dados e conseguem analisar uma aprendizagem
pratica e real (sem a antiga necessidade de realizar experimentos para obter dados). Sendo

possivel, por exemplo, observar estudantes em um curso durante oito meses e descobrir quais
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atividades geram melhor aprendizado a longo prazo, verificar o desempenho do aluno em

sala de aula de acordo com o tempo que ele inicia a tarefa de casa ou se revisdes do contetido

visto em sala trazem algum beneficio ou ndo (ROMERO et al., 2011).

A MDE pode ser aplicada para resolver muitas tarefas (Romero e Ventura, 2010;

Romero e Ventura, 2013), dentre as quais destacam-se:

Criacdo de alertas. Como forma de comunicagdo aos interessados no processo de
aprendizagem, auxiliando gestores e educadores na tomada de decisdo, através da analise
das atividades realizadas pelos alunos ¢ informagdes de uso dos recursos/materiais do curso,
por exemplo. Os alertas podem ser sobre comportamentos indesejaveis, como baixa
motivacdo, uso indevido dos recursos, probabilidade de evasdo, etc. As técnicas mais
frequentes sdo mineragdo de processo e andlise exploratoria dos dados, através de andlise
estatistica e visualiza¢des/relatorios.

Manutencao e melhoria dos cursos. Envolve tarefas de pesquisa cientifica, constru¢ao de
material didatico, planejamento e programacdo, onde se deve analisar como ocorre a
aprendizagem do aluno, verificando, por exemplo, o que foi e como foi utilizado. Sendo
importante a realizagdo de testes de teorias sobre a aprendizagem baseada em novas
tecnologias, para a formulagdo de novas hipdteses cientificas, que poderdo apoiar a
construcao ou adequagao dos materiais didaticos, o planejamento de futuros cursos, quais
disciplinas um aluno deve cursar em um periodo, alocagdo de recursos, etc. As técnicas
mais utilizadas sdo associacdo, agrupamento e classificacao.

Geragdo de recomendagdo. Verifica as necessidades do aluno em um dado momento,
gerando uma recomendacdo, que pode lhe proporcionar aprofundamento em um
determinado dominio ou auxilid-lo em uma duvida. As recomendagdes podem ser links para
visitas, dicas ou a resolucao para um problema, a indicagdo de algum recurso ou material,
um curso que pode ser feito, etc. A maioria das técnicas para esta tarefa envolvem
associagdo, sequenciamento, classificagdo e agrupamento.

Previsdo de notas e resultados de aprendizagem. Essa tarefa ¢ considerada como a mais
antiga e popular da MDE. Consiste em utilizar os dados de atividades do curso para prever
as notas finais do aluno ou algum outro tipo de resultado de aprendizagem, como uma
possivel evasdo ou futura capacidade de aprender algo. As técnicas utilizadas podem ser
regressao linear, classificagdo, agrupamento e associagao.

Criacdo de perfis de alunos. Utilizada para detectar o estado e as caracteristicas dos
estudantes, como a satisfacdo, motivagdo, progresso de aprendizagem, estilo de

aprendizagem, preferéncias e assim por diante. Para a criacdo desses perfis, também ¢
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considerado alguns problemas que possam impactar negativamente nos resultados de
aprendizagem, como a apresentacdo de muitos erros na realizagdo de uma tarefa, a ma
utilizacdo ou subutilizagdo de tutores inteligentes, manipulacdo dos sistemas, exploracao
dos recursos de forma ineficiente, etc. As técnicas mais frequentes além de agrupamento,
classificagdo e analise de associacdo, sdo andlises estatisticas, redes Bayesianas, modelos
psicométricos ¢ aprendizado por reforgo.

» Andlise da estrutura de dominio. Realizada para determinar a qualidade do conteudo
apresentado ¢ a sequéncia em que cle foi dado, através da previsao do desempenho dos
alunos, descrevendo o dominio de instrucdo em termos de conceitos, habilidades, itens de
aprendizagem e suas inter-relagdes. As técnicas mais utilizadas sdo regras de associacao,
agrupamento e algoritmos spacesearching.

Em algumas aplicagdes, as tarefas apresentadas podem esta relacionadas entre si,
como: (i) geracao de recomendacdo de acordo com a criagdo do perfil do aluno, (i) previsao
de notas e a criagdo de alertas, com as possiveis evasoes, (iii) manutengao ¢ melhoria dos
cursos, através dos perfis dos alunos, da previsao de notas e da estrutura de dominio; etc.
Essas possibilidades de relacionamento, também justificam a segregacao da mineragdo de

dados como MDE e caracterizam o quao complexa e desafiante essa area de pesquisa.

2.2 Selecio de Atributos

Ao todo existem 57 questdes no questionario da Prova Brasil. O objetivo desta etapa
sera aplicar técnicas para reduzir a0 maximo esse niumero de questdes. O conjunto inicial de
questdes ¢ chamado modelo completo, enquanto o conjunto apés a redugdo ¢ chamado de
modelo reduzido.

A selegdo de atributos pode ser entendida como a tentativa de selecionar o menor
subconjunto de atributos de forma que a precisdo dos classificadores ndo seja
significativamente reduzida (DASH E LIU, 2003). Em muitos bancos de dados existem
atributos que sdo irrelevantes ou redundantes, sendo assim, faz-se necessario o uso de
técnicas de selecdo de atributos. Dentre os beneficios destas técnicas esta a facilitagdo da
visualizac¢ao de dados, a compreensao dos mesmos, a reducao dos requisitos computacionais
para a andlise dos dados e a redugdo de tempo de treinamento e resposta dos algoritmos
aplicados. Além disso, a reducdo de atributos também pode aumentar a precisdo dos

algoritmos de predicdo (GUYON E ELISSEEFF, 2003).



Técnicas de selegdo de atributos, também conhecidas como selecdo de features,
podem ser aplicadas de varias formas. Os principais métodos serdo utilizados neste trabalho

a fim de reduzir o modelo completo de 57 questdes. Tais métodos sdo descritos a seguir.

2.2.1 Filtragem

Meétodos de filtragem analisam caracteristicas intrinsecas dos dados, tais como:
informagdo, consisténcia, dependéncia, entre outros (DASH E LIU, 2003). Porém, esses
métodos sdo suscetiveis a selecdo de atributos redundantes. Exemplos de algoritmos de
filtragem sdo:

Teste Qui-quandrado: Esse método avalia os atributos individualmente usando a
medida x* com relacfio a classe. Quanto maior o valor de x2, mais provavel ¢ a correlagiio das
variaveis (atributo e classe).

Ganho de Informacao: Ranqueia os atributos através do ganho de informagao.
Avalia por meio do conjunto de testes (ou validacdo cruzada). Nesse processo ao algoritmo
realiza a redugcdo da entropia, porém tem uma desvantagem essa abordagem se torna
impraticavel quando o nimero de atributos ¢ muito grande.

Seleciio baseada em Correlagio (CSF): E um método em que um subconjunto de
atributos ¢ selecionado através da alta relagdo com a classe. Onde um atributo individual ¢é

verificado também em relagdo aos demais atributos.

2.2.2 Embaralhamento

M¢étodos de embaralhamento (do inglés, Wrapper methods) consideram a sele¢cdo
como um problema de busca, no qual avaliam o modelo preparando varios subconjuntos de
atributos e comparam os resultados das combinagdes. Exemplos desse método sdo: Wrapper

com o NaiveBayes, Forward e Backward Selection.

2.2.3 Embutida

O método embutida consiste na busca por encontrar o conjunto de atributos 6timo
enquanto constrdi um modelo preditivo. Seu uso € menos custoso computacionalmente do
que os métodos de empacotamento, porém s3o mais complexos conceitualmente e
modificacdes no algoritmo de classificacdo podem resultar em uma fraca performance. Um

exemplo para esta técnica ¢ o método Recursive Feature Elimination.
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2.3 Validac¢ao cruzada (Cross-validation)

A validagdo cruzada (cross-validation) ¢ uma técnica amplamente usada em
algoritmos de selecdo de atributos. Esta técnica consiste na divisao dos dados em subgrupos,
onde parte destes subgrupos sdo destinados a amostra de treinamento do algoritmo de sele¢ao
ou predi¢do utilizado, enquanto o restante dos subgrupos ¢ usado como amostras de testes,
ou também chamados de amostras de validagao, e sdo utilizados para estimar o erro do
algoritmo. Entdo, a valida¢do cruzada seleciona o(s) grupo(s) de menor risco. Esse método
evita o sobre ajuste de dados (do inglés, overfitting) devido ao fato dos dados de treinamento
serem independentes dos dados de validagdo (WITTEN et al., 2011).

Com o objetivo de reduzir qualquer viés que esteja presente nos algoritmos aplicados
foi usado o método K-Fold Cross-Validation. Esta técnica divide aleatoriamente os dados
em k subconjuntos de tamanho aproximadamente iguais, onde k-1 subconjuntos sao usados
no treinamento do algoritmo e a estimativa de erro € calculada usando o subconjunto restante
que aplicado como amostra de teste. Em seguida os resultados de cada grupo sdo comparados
entre eles, sendo possivel a visualizacdo da performance média dos algoritmos
(RODRIGUEZ et al., 2010). De acordo com Wong (2015) existem 4 fatores que impactam a
precisao do método K-Fold Cross-Validation: o nimero de parti¢cdes (folds); o numero de
instancias em cada parti¢ao; a distribui¢ao de dados por particao e a quantidade de repeticao.

Para este trabalho foi utilizado o método com dez grupos, ou seja, /0-fold Cross-

validation, que para encurtamento sera chamado de /0-fold, executado 30 vezes.

2.4 Técnicas de Classificacdo de Mineracao de Dados Educacionais

Segundo Costa et al. (2012), grande parte das técnicas utilizadas na area de MDE sao
provindas da area de mineracdo de dados. Entretanto, na maioria das vezes hé a necessidade
de adapta-las devido as particularidades existentes em ambientes educacionais e seus dados.
As técnicas estdo apresentadas conforme sua categorizacio nas subareas de MDE, seguindo-

se 0 que consta na taxonomia proposta por (Baker et. al., 2011), tal como segue.

2.4.1 Classificadores Baseados em Regras

Esse tipo de técnica deve expor o conhecimento "escondido" nos dados, mostrando

possiveis inconsisténcias, evitando desta forma resultados que ndo podem ser previstos. Este
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tipo de técnica ¢ eficaz em situacdes que ndo ¢ necessario um grande conjunto de regras para
descrever os dados (DUCH, 2013).

O classificador baseado em regra, também conhecido como método separar e
conquistar é um processo interativo no qual sdo criadas regras do tipo SE-ENTAO (IF-
THEN) que definem um subconjunto de amostras de treinamento. ApoOs essas regras serem
definidas, o classificador ¢ limpo e entdo uma nova interacdo ocorre preenchendo o
classificador com outro subconjunto que também ird gerar novas regras até nao haver mais
subconjuntos (MAHAJAN E GANPATI, 2014).

No modelo de regras SE-ENTAO gerados, as condi¢des SE sdo conhecidas como
regras antecedentes ou pré-condigdes e as regras ENTAO sdo chamadas de regras

consequentes.

2.4.2 Arvores de Decisao
A arvore de decisdo ¢ um modelo estatistico que utiliza treinamento supervisionado

para construir uma estrutura de arvore, onde cada n6 interno pode ser entendido como um
teste de atributo ¢ as folhas da arvore representam um determinado réotulo. A arvore ira
classificar a instancia de acordo com o caminho percorrido na arvore que termina em um no
folha, atribuindo a instancia o rétulo do mesmo (COSTA et al., 2012).

Classificadores de arvores de decisdo quebram problemas com um conjunto de regras
complexas em um modelo multicamada (estrutura de arvore) que utiliza a unido de regras
mais simples (SAFAVIAN E LANDGREBE, 1991).

Uma das vantagens de modelos baseados em arvore ¢ a facil visualizacdao e
compreensao de dados. Muitas ferramentas, como Weka, que ¢ utilizado neste trabalho,

contém a funcionalidade de gerar diagramas visuais de arvores geradas pelos algoritmos.

2.4.3 Redes Bayesianas
Redes Bayesianas sdo classificadores estatisticos que podem predizer a relagdo entre

classes. Essa rede produz um modelo casual das relagdes, o qual ¢ usado para a aprendizagem
e para a classificacdo (HAN E KAMBER, 2001).

O modelo construido na Rede Bayesiana pode ser descrito como um grafo
direcionado aciclico que permite a representacdo eficiente da distribui¢do de probabilidade
de jung¢do, dado um conjunto de variaveis. Cada vértice representa uma variavel e cada aresta

representa a correlagdo direta entre as variaveis (FRIMDEAN et al., 1997).
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Essas redes sdo modelos que trabalham com conhecimento incerto ou incompleto
através do Teorema de Bayes, criado pelo matematico Thomas Bayes em 1973, que define a
probabilidade de um evento dado em um conhecimento prévio. Tal teorema € conhecido por

sua famosa formula:

P (AB) = P(BIA).P (A)
P (B)

onde P (A) significa a probabilidade de A ser verdade e P (A|B) a probabilidade de

A ser verdade caso B seja verdadeiro.

2.4.4 Maquina de Vetores de Suporte
Maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine ou SVM) € um algoritmo

supervisionado para classificagdo que procura separar instancias de rotulos diferentes usando
um hiperplano, o qual ¢ descoberto usando vetores de suporte (COSTA et al., 2012).

A utilizagdo de SVM tem se tornado popular, pois tem demonstrado bons resultados
quando comparado a outros algoritmos de aprendizagem em diversas areas, tais como, a
deteccao de faces em imagens e a categorizacdo de textos. Lorena e Carvalho (2002)
descrevem as principais vantagens da SVM: boa capacidade de generalizagc@o; robustez
diante de objetos com grandes dimensdes, como imagens; convexidade da fun¢do objetivo,
pois contém apenas um minimo local para fun¢des quadraticas e teoria bem definida dentro
da matematica e estatistica.

Todavia, Zeng et al. (2008) apresentam um desafio para as SVM que € o espaco em
memoria para problemas quadraticos com um grande conjunto de dados de treinamento, pois

este espaco de memoria aumenta em O(n?) , onde n é o nimero de dados de treinamento.

2.5 Teste estatistico de Friedman e Namenyi

O teste de Friedman € um teste ndo paramétrico equivalente ao teste ANOVA (Fisher,
1959) para medigoes repetidas na versdao nao paramétrica, o método consiste em classificar
os dados por linhas ou blocos, substituindo-os em sua respectiva ordem. Ao fazer o pedido,
devemos considerar a existéncia de dados idénticos. Os algoritmos k sdo ordenados
separadamente para cada instancia, de acordo com o desempenho alcangado; o melhor
algoritmo tem classificagdo 1, o segundo melhor tem classificacdo 2 e assim por diante. Em

caso de empate, intervalos intermedidrios sdo atribuidos. Seja i o intervalo do j-ésimo
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algoritmo sobre a i-ésima instancia. O teste de Friedman compara os intervalos médios dos
algoritmos calculados pela equag@o abaixo (3). Sob a hipotese nula HO, o desempenho de
todos os algoritmos ¢ o mesmo e os intervalos Rj devem ser semelhantes. A estatistica
proposta por Friedman na equacdo 4 ¢ distribuida de acordo com um XF2 com k-1 graus de
liberdade, quando n e k sdo suficientemente grandes, como regra experimental n> 10 e k> 5.

Para um niimero menor de casos ¢ algoritmos, os valores criticos exatos foram calculados

(ZAR, 1998, SHESKIN, 2000).

1 ; , 12n ,  k(k+1)?
B ‘E;”f @) X =rm+D Z T3 &
B (n—1)X}
Cn(k—1)— X2 )

Iman e Davenport (1980) mostraram uma estatistica melhor para XF2 que ¢
distribuida de acordo com uma distribuicao Fisher-Snedecor F com graus de liberdade k - 1
y (k-1) (n-1)de FF veja na equagdo acima (5). Sendo assim o teste de Namenyi € utilizado

para verificar a distancia estatistica existente entre as bases de dados.



2.5 Avaliaciao da Educacao Basica

Com a universalizacdo do acesso, comegaram debates em torno da qualidade da
educacdo e a avaliacdo passou a ser um importante elemento, tendo se expandido em todo o
Brasil. Essa mobilizagao em torno das avaliagdes motivou o desenvolvimento de indicadores
que pudessem dar conta de analisar essa qualidade.

Em 1990, o Ministério da Educacao criou o Sistema de Avaliacao da Educa¢ao Basica
(SAEB). O SAEB ¢ uma avaliacao em larga escala que acontece bienalmente no Brasil e
objetiva principalmente diagnosticar a situacdo da educagdo brasileira a fim de buscar
alternativas para melhora-la e sanar deficiéncias em todas as esferas — federal, estadual e
municipal (SAEB, 2019).

Na primeira edi¢cdo, o SAEB avaliou escolas com 1%, 3 # 5 ¢ 7* séries do Ensino
Fundamental, atendo-se apenas a escolas publicas e localizadas em areas urbanas. Ao longo
dos anos, o0 SAEB se aperfeigoou e em 1995 comecou a utilizar a Teoria de Resposta ao Item
(TRI), ferramenta que permite a comparagao de dados ao longo dos tempos (SAEB, 2019).

Segundo INEP (2007), nos anos de 1997 e 1999, os testes foram aplicados a alunos
da 4% e 8 séries, com questdes de Lingua Portuguesa, Matematica e Ciéncias. Ja os alunos da
3* série do Ensino Médio responderam ainda questdes de Historia e Geografia. Na edicao
seguinte (2001) as avaliagdes passaram a ter questdes apenas de Lingua Portuguesa e
Matematica e se mantém assim até hoje. Em 2003, as provas foram aplicadas em apenas
algumas escolas, tendo um carater amostral. Em 21 de marco de 2005, a Portaria n® 931
reestruturou o SAEB, que passou a ser composto por duas avaliagdes: a Avaliagdo Nacional
da Educacdo Basica (ANEB) e a Avaliacao Nacional do Rendimento Escolar (ANRESC),
popularmente conhecida como Prova Brasil. Dois anos mais tarde, o MEC criou o IDEB, que
objetiva primordialmente aferir o nivel das redes de ensino e das escolas em particular.

IDEB retine em um s6 indicador, dois importantes conceitos na qualidade da
educagdo: fluxo escolar ¢ as médias de desempenho nas avaliagdes. Esse indicador ¢
calculado a partir dos dados sobre aprovacgao escolar, obtido no Censo Escolar, e médias de
desempenho nas avaliagdes do INEP, o SAEB — para as unidades da federagdo e para o pais,
e a Prova Brasil — para os municipios (INEP, 2007).

Um sistema de ensino ideal seria aquele em que todas as criangas e/ou adolescentes
tém acesso a escola, ndo desperdicam tempo com repeténcias, ndo abandonam a escola

precocemente e, ao final de tudo, aprendam. O IDEB foi desenvolvido para ser um indicador
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que sintetiza informagdes de desempenho em exames padronizados com informacdes sobre
rendimento escolar (taxa média de aprovagao dos estudantes na etapa de ensino).

Segundo INEP (2017), o Brasil tem quase 50 milhdes de alunos matriculados em
pouco mais de 180 mil escolas particulares e publicas, da Educagdo Infantil ao Ensino Médio,
incluindo EJA (Ensino de Jovens e Adultos) e Educacao Especial. Desse total de educandos,
80% estdo em escolas publicas. Os indices educacionais de hoje sdo alarmantes ¢ apontam
que na rede publica de ensino somente 30% dos alunos aprendem o adequado na competéncia
de leitura e interpretacdo de textos até o 9° ano. J4 em Matematica, apenas 14% deles
aprendem o adequado em resolugao de problemas até o ultimo ano do Ensino Fundamental.

No Brasil, nas tltimas décadas, a Educacao Bésica vem sendo monitorada por meio
de indices que avaliam o desempenho dos alunos em testes padronizados, utilizando também
as taxas de aprovagao e reprovacao da escola.

Em nivel nacional, o IDEB, criado pelo Decreto n® 6094 de 24 de abril de 2007, foi
implantado para acompanhar e monitorar a qualidade das escolas de Ensino Fundamental,
focando 5° e 9° ano. Tal indice combina o desempenho dos alunos nas disciplinas de
Portugués e Matematica e o fluxo escolar.

A criagao do IDEB representa uma iniciativa precursora no Brasil, pois a partir dele
passou a ser possivel acompanhar a qualidade da educacdo sob dois aspectos igualmente
importantes: o rendimento escolar, traduzido pelas taxas de aprovagdo, reprovacdo e
abandono, e a aprendizagem, captada por meio das médias de desempenho na Prova Brasil e
no SAEB (INEP, 2007).

De acordo com INEP (2007), o IDEB procura ampliar as possibilidades de
mobilizagdo da sociedade em prol da educagdo, pois o indicador é comparavel nacionalmente
por meio dos resultados que reunem aprendizagem e fluxo. Trata-se de uma politica ptiblica
que busca a qualidade da educacdo, ou seja, uma ferramenta para o acompanhamento das
metas de qualidade do Plano de Desenvolvimento da Educacdo que estabelece como meta
que, em 2022, o IDEB do Brasil sera de 6,0 (Meta média comparavel a um sistema
educacional de qualidade dos paises desenvolvidos).

O IDEB, considerado mais do que simplesmente um indicador estatistico, ¢ um
condutor de politicas para a melhoria da qualidade da educacdo das escolas, em nivel
nacional, estadual e municipal. Ele permite o estabelecimento de metas individuais
intermediarias para as escolas, possibilitando a busca pela qualidade do ensino. Tais metas
sdo os percursos estabelecidos de evolucdo individual dos indices, para que o Brasil atinja o

patamar educacional dos paises da Organizagdo para a Cooperagdo e Desenvolvimento
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Econdémico (OCDE). A ideia central é que cada escola melhore seus indicadores,
contribuindo para que o Brasil chegue a meta 6,0 em 2022. Mesmo para aqueles
estabelecimentos de ensino que ja atingiram a meta, esta prevista a continuidade na melhoria.
E para aquelas redes de ensino ¢ escolas que apresentarem problemas esta previsto apoio
especifico a fim de auxilid-las em seu desempenho.

O IDEB varia de zero até¢ 10 pontos em uma escala de qualidade, ¢ quanto maior a
nota melhor o desempenho dos alunos e maior a regularidade no fluxo escolar. Neste caso, o
resultado da Prova Brasil, que ¢ apresentado em pontos em uma escala de proficiéncia (Escala
SAEB), ¢ posicionado e distribuido em quatro niveis: Insuficiente, Basico, Proficiente e
Avancgado.

O IDEB apresenta, segundo Ronca (2013), alguns pontos positivos, como a
articulagcdo entre os conceitos de fluxo e de desempenho, favorecendo o entendimento da
qualidade das escolas ¢ dos sistemas, auxiliando os gestores e os professores na identificagao
de competéncias e dificuldades dos alunos nas disciplinas avaliadas — Portugués e
Matematica. O IDEB auxilia também no diagndstico, no monitoramento € no agrupamento
de informagdes para a criagdo de politicas publicas, estabelecendo metas individualizadas
para cada escola, sistema de ensino, municipios e estados brasileiros. Tal situagdao tem o
objetivo, entre outros, de controlar e elaborar agdes para combater a evasdo escolar. No
entanto, o IDEB também apresenta vérias limita¢des. De fato, ndo € possivel assumir o IDEB
como dispositivo de compreensao da qualidade da Educacdo Basica. As avaliagdes em larga
escala, utilizando somente dois fatores, o fluxo escolar ¢ o desempenho dos alunos,
associados diretamente com a questao da leitura e da matematica, ndo sdo capazes de captar
a complexidade da escola.

Segundo o MEC (2018), o IDEB no ano de 2017 para os anos iniciais da rede publica
de Maceio cresceu ¢ atingiu a meta, alcangcando 5,6 (Tabela 1).0 IDEB da rede publica de
ensino municipal de Macei6 cresceu, porém ainda nao atingiu a meta 6,0. O municipio de
Maceid possui55 institui¢des de Educagao Infantil (sendo 32 creches) e 91 escolas de anos
iniciais do Ensino Fundamental e 29 de anos finais do Ensino Fundamental. Essas escolas
oferecem o ensino fundamental na modalidade regular e na Educagao de Jovens e Adultos,
além de Programas Educacionais do tipo: Brasil Alfabetizado, Projovem Urbano, Mais

Educacgao e outros (PME, 2014).
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Tabela 1 - Metas para a educacgao basica de Alagoas.

IDEB Observado Metas
2009 | 2011 | 2013 | 2015 | 2017 | 2007 | 2009 | 2011 | 2013 | 2015 | 2017
Total 46 | 50 | 52 | 55 | 58 | 39 | 42 | 46 | 49 | 52 | 55
Estadual | 49 | 5.1 | 54 | 58 | 60 | 40 | 43 | 47 | 50 | 53 | 56
Municipal | 44 | 47 | 49 | 53 | 5.6 | 35 | 3.8 | 42 | 45 | 48 | 5.1
Privada 64 | 65 | 67 | 68 | 7.1 | 60 | 63 | 6.6 | 6.8 | 7.0 | 7.2
Piblica 44 | 47 | 49 | 53 | 55 | 3.6 | 40 | 44 | 47 | 50 | 5.2

Fonte: MEC (2018)
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O IDEB da rede publica de ensino municipal de Teotonio Vilela cresceu, porém ainda

ndo atingiu a meta 6,0. No ano de 2017, o referido municipio obteve o segundo melhor IDEB
nas séries finais de ensino (5,8) e o terceiro lugar nas séries iniciais (6,9) no Estado dentre as

escolas publicas. O municipio de Teotonio Vilela possui 43 escolas publicas de educagdo

basica com 9.309 alunos matriculados, sendo 3.157 matriculados nos anos finais. Verifica-

se que 51% dos alunos até o 9° ano aprenderam adequadamente a competéncia de leitura e

interpretacdo de textos, enquanto que apenas 43% aprenderam adequadamente a resolucdo

de problemas de matematica (QEdu, 2019).

Tabela 2 - IDEB por municipios séries finais do Estado de Alagoas

MUNICiPIO IDEB
Coruripe 6,3
Teotonio Vilela 5,8
Jequiada Praia 5,3
Campo Alegre 5,2
Junqueiro 5,2
Feliz Deserto 5,0
Roteiro 4.8
Santana do Mundat 4,8
Pindoba 4,7
Macei6 3,8

Fonte: QEdu (2019)



2.6 Trabalhos Relacionados
Neste topico sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a esta temadtica, assim

como suas respectivas formas de abordagem. Nos tltimos anos varias pesquisas relacionadas
a topicos de Mineracao de Dados Educacionais (MDE) vém sendo realizadas.

Freitas Junior ez al. (2019) utilizaram a ferramenta de mineragao de dados, para analisar
o Indice de Desenvolvimento da Educagdo Basica (IDEB) das escolas publicas do municipio
de Maceio, visando auxiliar no processo decisorio dos gestores educacionais pela adogado de
medidas de melhoria da gestdo escolar. Aplicou duas técnicas de mineragdo de dados:
regressao linear e arvore de decisdao, visando identificar fatores que influenciam no
desempenho do IDEB. Os resultados indicam que diversos fatores influenciam o desempenho
do aluno, tais como: a escolaridade dos pais do aluno, o incentivo aos estudos ¢ o
compromisso do docente.

Silva e Nunes (2015) aplicaram técnicas de Mineragdao de Dados Educacionais com a
finalidade de oferecer uma analise dos alunos, permitindo identificar varias situagoes, tais
como desisténcias ou reprovagdes. Para isso utilizou-se uma base dados de alunos do Ensino
M¢édio, por Série, a partir da utilizagdo da técnica de Classificagdo usando o Algoritmo J48.
Com a estratégia percebeu-se a importancia da técnica de classificagdo da mineragdo de
dados educacionais, gera beneficios e contribui na observacdo e classificacio dos alunos
aprovados e reprovados.

Fonseca e Namen (2016) aplicaram técnicas de minera¢dao de dados educacionais com
o intuito de analisar o Ensino Fundamental ptblico brasileiro, utilizando a base de dados do
Saeb com o intuito de identificar fatores que relacionam o perfil de professores que lecionam
matematica com a proficiéncia obtida por seus alunos. Sdo apresentados os passos deste
processo no contexto desta aplicagdo, explicitando, principalmente, a Mineragao de Dados
(Data Mining).

Paiva et al. (2013) desenvolveram uma ferramenta para a recomendacao pedagogica
cujo objetivo é prover aos professores de cursos baseados na web, recomendagdes
pedagogicas personalizadas geradas por especialistas no dominio com base nos resultados da
mineracdo dos dados educacionais dos alunos. A ferramenta segue o Processo de
Recomendagdo Pedagdgica e foi utilizada em um estudo de caso com dados reais de um curso
de lingua Espanhola com 200 alunos. Os resultados permitiram detectar padrdes de intera¢ao

uteis, usados na criagdo de recomendagdes, avaliadas (relevancia) por especialistas no
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dominio educacional/pedagodgico, e disponibilizadas para que os professores as oferecessem
a seus alunos.

Diniz et al. (2012) descrevem a distribui¢do da educa¢@o na populacdo do Rio Grande
do Norte (RN), mostrando a sua disparidade entre seus municipios. Logo, foram utilizados
alguns indicadores da educagdo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
juntamente com o Sistema de Informagao Geografico (SIG) TerraView para a elaboragdo de
mapas, utilizando técnicas do geoprocessamento e da estatistica. Além disto, também foram
utilizadas técnicas de Mineragdo de Dados (MD) para identificar padroes que ajudam a
caracterizar a qualidade do sistema educacional do RN, mostrando assim, a desigualdade
entre seus municipios e evidenciando um desenvolvimento educacional concentrado em
algumas regides. Por fim, os resultados mostram que a maioria dos municipios do RN
apresenta qualidade educacional abaixo da meta e que a situagdo ¢ pior em regides do estado
que possuem pequenas atividades econdmicas.

Nascimento et al. (2018) aplicaram técnicas de mineracdo de dados com a finalidade
de explicar indicadores como a evasdo e reprovacao escolar no ensino fundamental. Tentar
identificar fatores que colocam o desempenho do aluno em risco ou até sua desisténcia ¢ um
desafio aceito por muitos pesquisadores como Sarra ef al. (2018).

Patricio e Magnoni (2018) discorrem sobre as vantagens de se armazenar grandes
quantidades de dados e interpretd-los em busca de melhor compreender o comportamento
dos alunos.

Bezerra et al. (2016) abordaram a evasao escolar no ultimo ano do ensino fundamental
nas escolas publicas estaduais e municipais do estado de Pernambuco, com base nos dados
dos Censos Escolares 2011 e 2012. Utilizou-se de técnicas de mineracdo de dados para
identificar o perfil do aluno evadido e estimar a propensao a evasao.

Manhaes (2015) apresentou uma proposta de arquitetura baseada em MDE que oferecia
informagdes uteis sobre o desempenho académico dos graduandos e predizia os que estdo em
risco de abandonar o sistema de ensino através da predicao do seu desempenho académico.

Marquez-Vera et al (2013) aplicaram técnicas de mineracdo de dados, investindo em
selec@o de atributos, a um data set de 670 alunos do ensino médio de Zacatelas (México)
para descrever o insucesso escolar através da identificagdo de quais alunos poderiam evadir,
considerando um modelo preditivo aplicado a uma colecdo de atributos selecionados. Com
isso, algumas agdes preventivas poderiam ser tomadas para evitar a evasdo escolar desses
alunos. Por sua vez, Pasta (2011) aplicou técnicas de Data Mining em ambientes de gestao

educacional, apontando as vantagens da utilizacdo destas técnicas na base de dados destes



ambientes para a gestdo das informagdes de uma instituicdo de ensino superior, apresentando
a mesma o perfil de seus ingressantes e egressos, contribuindo na gestdo e organizacdo de
campanhas dirigidas a estes diferentes tipos de perfis de seus futuros e ex-alunos.

No trabalho de Silva e Nunes (2015) foi investigado os fatores que contribuem para
evasao e reprovacdo de alunos do ensino médio, por série em um dado municipio. Utilizou-
se a técnica de classificagdo J.48. Verificou-se que a quantidade de alunos que sdo desistentes
¢ pequena. O niimero de alunos aprovados ¢ maior que reprovados e os alunos de cidades
vizinhas s3o menos reprovados que os de Campina Grande. Percebeu-se também que o
nimero de reprovados na 3* série ¢ menor que nas demais.

Brito et al (2015) realizaram a previsao das notas dos alunos do primeiro periodo do
curso de Ciéncia da Computagdo baseado nas notas dos alunos ingressantes via vestibular.
Os resultados obtidos mostram que os potenciais alunos evadidos podem ser identificados
com taxas de acerto de até 86,9%. Observa-se que a acuracia da classificagdo dos alunos se
manteve superior a 84% em todos os algoritmos, sendo arvore de decisdo o que obteve o
melhor resultado.

MayaPérez et al. (2018) desenvolveram um modelo de predi¢do baseado em selecao
de atributos e classificadores. Objetivo desse estudo fui identificar padrdes relacionados com
os aspectos de maior influéncia da desisténcia (Evasao) dos estudantes de uma institui¢ao de
educacao superior no México. Utilizou-se a abordagem Filtro de sele¢do atributos, aplicando
em seguida diversdes algoritmos de classificacdo (JRip. OneR, ZeroR, J48 e RipTree).
Verificou-se que o algoritmo J48 apresentou o melhor resultado com 75% de acurracia, nesse
estudo identificou-se 15 atributos mais relevantes no universo de 39, casas de desisténcias
dos alunos.

Calixto et al. (2017) identificaram as varidveis concernentes a evasao escolar,
utilizando os dados do censo educacional de 2014, 2015 ¢ 2016 dos estados de Ceara ¢
Sergipe. Utilizou-se nesse trabalho a metodologia CRISP-DM. Na fase de preparacao dos
dados foi utilizado a ferramenta SPSS. Utilizou-se a abordagem Filtro (Ripper) bem como os
algoritmos de Indu¢do de Regras e Regressdo Logistica. Os modelos criados apresentaram
acuracia em torno de 87%. As variaveis relevantes foram: a idade, etapa de ensino,
modalidade de ensino, existéncia de laboratorios e localizacao da escola se destacaram como

variaveis influentes na evasio escolar.

36



Tabela 3 - Andlise comparativa de trabalhos relacionados.

ARTIGO SELECAO DE TECNICAS DE MDE CRISP-
ATRIBUTOS DM/KDD
FREITAS J48 e Regressdo Linear CRISP-
JUNIOR et al -- DM
(2019)
SILVA E NUNES - J48
(2015) KDD
FONSECA e -- KDD
NAMEN (2016)
Naive Bayes
PAIVA et al Arvore de decisdo e Regra de KDD
(2013) - Associagao
DINIZ et al - J48 KDD
(2012)
MARQUEZ- Filtro J48, JRip, NNge, OneR, Prism, Ridor, KDD
VERAS (10 algoritmos) ADTree, RandomTree, REPTree,
(2013) SimpleCart
BEZERRA et al. CHi-squared J48, Apriori, Regressdo logistica CRISP-
(2016) DM
LIMA et al. Trés abordagens (filtro, | Redes Bayesianas, Regressdo Logistica KDD
(2016) embutida e s, J48,
embaralhado)
- NaiveBayes, J48, Ada BoostM1, Simple KDD
BRITO et al Logistic, IBK, Decision Table, VFI
(2015)
PINTO (2019) Trés abordagens (filtro, | NaveBayes, J48, JRip, OneR, REPTree, | CRISP-
embutida e RandomForest, IBK, SVM DM
embaralhado)
11 algoritmos
MAYA PEREZ et Filtro OneR, J48, ZeroR, JRip ¢ REPTree KDD
al. (2018)
CALIXTO et al Filtro (Ripper) Indugdo de Regras e Regressdo Logistica | CRISP-
(2017) DM

Fonte: Elaborado pelo autor

O presente trabalho tem como foco identificar os fatores que afetam o desempenho
escolar dos alunos (IDEB) das escolas de ensino fundamental do municipio através dos
resultados obtidos na Prova Brasil. Este estudo de caso se propde a utilizar técnicas de sele¢do
de atributos, no contexto de minera¢do de dados, visando identificar quais fatores impactam

positivamente no Indice de Desenvolvimento da Educacdo Basica (IDEB) dos alunos das
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escolas municipais de Macei6. Analisando as diversas abordagens dos trabalhos consultados,
verifica-se mais proximidade com Marquez-Vera et al (2013), no processo de selecdo de
atributos, mas o presente trabalho tem um processo diferente na identificacao dos atributos e

foca nas institui¢des educacionais municipais de ensino basico.
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3 ESTUDO DE CASO

3.1 Introducao

Nesta se¢do busca-se realizar um estudo de caso sobre uma experiéncia com
tratamento de dados educacionais em escolas publicas municipais de Macei6 e Teotdonio
Vilela. Nesta perspectiva realizou-se uma analise de varios atributos que influenciam na
determinagio do indice de Desenvolvimento da Educagdo Bésica (IDEB) das escolas dcus

da pesquisa, utilizando diversas ferramentas.

3.2 Delineando os /dcus e o cenario da pesquisa

A pesquisa realizou um estudo de caso sobre uma experiéncia com tratamento de
dados educacionais em escolas publicas municipais situadas no municipio de Maceid e de
Teotonio Vilela. Visto as dificuldades encontradas durante as coletas dos dados junto as
instituicdes responsaveis pelos dados educacionais, optou-se por utilizar as informagdes

contidas no Portal do INEP.

Municipio de Maceid, Alagoas
O municipio de Macei6 possui as seguintes caracteristicas conforme pode-se observar
na Tabela 4, segundo dados do censo 2010 realizado pelo IBGE.

Tabela 4 - Caracterizacio do municipio de Maceid.

Area IDHM 2010 Faixa do IDHM Populacio (Censo 2010)
516,46 km? 0,721 Alto (IDHM entre 0,700 e 0,799) 932.748 hab.
Densidade

demogrifica Ano de instalacio Microrregiao Mesorregiio
1805,77 hab/km? 1815 Maceio Leste Alagoano

Fonte: Adaptada de atlasbrasil.org.br




Figura 2 - IDHM de Maceid.
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IDHM

0,507

0,584

0,721

O indice de Desenvolvimento Humano (IDHM) de Macei6 é 0,721, em 2010, o que
situa esse municipio na faixa de Desenvolvimento Humano Alto (IDHM entre 0,700 e 0,799).
A dimensdo que mais contribui para o IDHM do municipio ¢ Longevidade, com indice de

0,799, seguida de Renda, com indice de 0,739, e de Educac¢ao, com indice de 0,635.

Tabela 5 - Indice de Desenvolvimento Humano Municipal e seus componentes - Municipio -

Maceio - Alagoas

% de 18 anos ou mais com fundamental completo 41,00 44,61 59,10
% de 5 a 6 anos na escola 52,66 73,73 87,01
% de 11 a 13 anos nos anos finais do fundamental REGULAR SERIADO

ou com fundamental completo 36,14 46,51 83,80
% de 15 a 17 anos com fundamental completo 19,17 30,31 49,70
% de 18 a 20 anos com médio completo 15,21 20,34 42,62

Esperancga de vida ao nascer 60,65 65,03 72,94

Renda per capita

455,26

583,12

792,54

Fonte: PNUD, Ipea e FJP
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Pode-se observa nas caracteristicas do municipio de Maceié que ainda apresenta
valores altos de IDHM, contudo nessa pesquisa percebe-se que apesar do indices com bons
resultados, o municipio tem resultados inferiores quando se tratando do IDEB com base no
conjunto de dados de 2015 e 2017 que foram o alvo desse trabalha em relacdo a cidades
menores do estado de Alagoas. Talvez o fato de que Maceid possuem um conjunto
populacional bastante grande apresenta bem mais demandas a serem resolvidas ¢ as decisdes
tomadas pela gestdo possivelmente ndo estdo conseguindo resolver tantas demandas para
melhorar os resultados do municipio em relagao ao IDEB.

Ainda sobre o municipio de Macei6 na Tabela S, pode-se observar o aumento do
numero de alunos cursando o ensino fundamental e médio, mas ainda assim pode ser
considerado baixo em relagdo ao tamanho do municipio, tendo em vista que ambos os
valores estdo abaixo de cinquenta por cento do valor que poderia ser alcancado, o que
demostra uma evolu¢do no acesso a escola para os dois publicos que poderia ser ainda

melhor.

Municipio de Teotonio Vilela, Alagoas
O municipio possui as seguintes caracteristicas conforme pode-se observar na Tabela
6, segundo dados do censo 2010 realizado pelo IBGE.

Tabela 6 - Caracterizacio do municipio de Teotonio Vilela.

98,26 km? 0,564 Baixo (IDHM entre 0,500 ¢ _
0,599) 41.152 hab.

1987 Sdo Miguel dos Campos
137,99 hab/km? Leste Alagoano
Fonte: Adaptada de atlasbrasil.org.br

Figura 3 - IDHM de Teotonio Vilela.
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O Indice de Desenvolvimento Humano (IDHM) de Teotonio Vilela é 0,564, em 2010,
o que situa esse municipio na faixa de Desenvolvimento Humano Baixo (IDHM entre 0,500
e 0,599). A dimensdo que mais contribui para o IDHM do municipio ¢ Longevidade, com

indice de 0,700, seguida de Renda, com indice de 0,549, ¢ de Educagdo, com indice de 0,466.

Tabela 7 - indice de Desenvolvimento Humano Municipal e seus componentes - Municipio de
Teotonio Vilela -Alagoas

IDHM e componentes 1991 2000 2010
IDHM Educac¢ao 0,074 0,227 0,466
% de 18 anos ou mais com fundamental completo 6,89 13,33 30,33
% de 5 a 6 anos na escola 17,12 65,01 87,18
% de 11 a 13 anos nos anos finais do fundamental REGULAR 6,80 36,01 87,91
SERIADO ou com fundamental completo
% de 15 a 17 anos com fundamental completo 4,66 14,79 39,24
% de 18 a 20 anos com médio completo 1,94 2,58 16,37
IDHM Longevidade 0,496 0,569 0,700
Esperanca de vida ao nascer 54,77 59,14 67,01
IDHM Renda 0,443 0,488 0,549
Renda per capita 126,33 166,55 244,39

Fonte: PNUD, Ipea ¢ FJP

Pode-se observa nas caracteristicas do municipio de Teotonio Vilela que apresenta
valores baixos de IDHM, mas através dessa pesquisa podemos investigar que conforme os
anos se passaram as decisdes tomadas pela gestdo possivelmente melhorou o IDHM e por
consequéncia também possibilitou a melhoria da educagdo do municipio, conforme pode ser
visto no capitulo de resultados. Ainda sobre o municipio de Teotonio na Tabela 7, pode-se
observar o aumento do nimero de alunos cursando o ensino fundamental e médio o que

demostra uma evolugdo a nivel de interesse pela educacao por parte dos municipes.

3.3 Metodologia CRISP-DM

Uma das metodologias mais populares para aumentar o sucesso dos processos de
mineracdo de dados ¢ o CRISP-DM (Chapman et al., 2000). Essa metodologia define uma
sequéncia ndo rigida de seis etapas, que permite a construcao e implementa¢ao de um modelo
de mineragdo para ser usado em um ambiente real, auxiliando as decisdes de negocio. Dessa
forma, o desenvolvimento do trabalho seguiu as etapas do CRISP-DM, apresentadas na

Figura 4.
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Figura 4 - Etapas da Metodologia CRISP-DM.

Fonte: Adaptado de Chapman et al. (2000)

1* Etapa: Compreensido do dominio. Esta etapa foca no conhecimento dos objetivos do
projeto e, entdo, converte-se esse conhecimento em uma defini¢do de problema de mineragao
de dados e um plano de projeto preliminar com a inten¢do de alcancar os objetivos. Nesta
etapa, além de definir os objetivos a serem alcancados, determinam-se os critérios de sucesso
do projeto. Também serdo definidos os recursos necessarios a execucao de todo o plano de
minera¢do. O objetivo do projeto, nesse caso, ¢ encontrar os fatores responsaveis pela
melhoria do desempenho escolar (IDEB), para isso aplicam-se técnicas de selecdo de
atributos para descobrir as questdes que mais impactam no IDEB. Converte-se este problema
de pesquisa em uma Optica guiada para minera¢do de dados, além de definir os objetivos
especificos a serem alcangados. Este estudo fara a anélise dos dados educacionais de escolas
publicas municipais de Maceid e Teotdnio Vilela relativos aos alunos dos anos finais do

ensino fundamental (9° ano).

2" Etapa: Entendimento dos dados. Os dados podem vir de diversas fontes e ter diversos
formatos. Assim, a partir de uma colecao inicial, j4 livre de possiveis problemas, € necessario
descrevé-los, explora-los e, por fim, verificar sua qualidade. As bases de dados usadas nesse
estudo foram disponibilizadas abertamente pelo INEP em seu portal. Coletou-se os dados

educacionais das escolas selecionadas no portal do INEP, ndo houve muito a ser feito em
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relagdo a pré-processamento e transformacao de dados, pois os dados ja haviam sido limpos

e validados pelo proprio portal.

Foram coletados os dados educacionais da rede municipal de Macei6 e de Teotonio

Vilela por meio do portal do INEP, mediante a ferramenta Anaconda Distribui¢do para

visualizacao e conferéncia dos tipos de dados antes de avangar para proxima etapa. Segundo

o INEP (2016), o questionario do aluno dos anos finais do ensino fundamental consiste de

57 itens, distribuidos em 6 (seis) categorias: caracterizagdo sociodemografica, informagdes

socioecondmicas, capital social, capital cultural, trajetoria escolar e atitudes em relagdo a

estudos especificos, conforme o Tabela 8.

Tabela 8 - Estrutura basica do questionario do aluno.

Categoria

Descrigao

Caracterizag@o sociodemografica

Sexo, cor, racga e idade

Informagdes socioecondmicas

Capital econdémico

Capital social

Convivio, formagdo e atitude dos pais ou responsaveis na

educagdo do aluno

Capital cultural

Habitos de leitura e gestdo do tempo

Trajetoria escolar

Tempo de permanéncia na escola, reprovacgio e abandono

especificos

Atitudes em relagdio a estudos

Atitudes do aluno e do professor em relagdo ao estudo de
portugués e matematica, somados a um item sobre uso da

biblioteca ou sala de leitura

Fonte: Adaptado de INEP (2016)

3" Etapa: Preparacio dos dados. Esta etapa tem o objetivo construir o conjunto final de

dados que sera utilizado nas ferramentas de modelagem. As tarefas de preparagao podem ser

realizadas muitas vezes, € sem uma ordem pré-determinada o caminho utilizado nessa etapa

esta discriminado na Figura 5.



Figura 5 - Etapa de preparacio dos dados.

Microdados do Prova SAEB

Filtro de dados por  Bages de Dados Pré-Processamentd
codigo de Maceio e
Tectdnio Vilela

separadas

|
— 7

.
1
J

Bas-e.s'ae-ﬁ;acﬂ

Maceic-AL

Bases de Dados
Teaténio Vilela-AL

Fonte: Elaborado pelo autor
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Conforme Figura 5 essa etapa envolve operagdes como tratar a falta de dados em

alguns campos, limpeza de dados como a verificacdo de inconsisténcias, redugdo da

quantidade de campos em cada registro, o preenchimento ou a eliminagdo de valores nulos,

remocao de dados duplicados. Inicialmente, devido ao fato do INEP disponibilizar apenas os

dados nacionais, foi necessario um filtro para selecionar apenas os alunos das escolas

publicas do municipio de Maceié ¢ Teotonio Vilela, dividindo em duas bases de dados

distintas. A Figura 6 apresenta o processo de limpeza dados realizado com ferramenta

Anaconda com Pandas e Numpy.

Figura 6 - Preparacio dos dados usando a ferramenta Anaconda.

In [11]: import numpy as np

import pandas as pd

filepath = GS.EEp.jcaniaca_pEth + ["Ba=eBl4 Teotonic VilelaATL-CONDICAO-SEM-VAZIO-SMOTE-EXResult.cav'])

print (filepath)

data = pd.read cav(filepath)

data.head()
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados baixados sdo compostos por varios atributos dos alunos, que foram

mantidos e também aqueles referentes as respostas dos questiondrios contextuais e a nota de

proficiéncia de cada aluno nas disciplinas de Lingua Portuguesa ¢ Matematica. Essas notas

serdo usadas na etapa de pré-processamento e mantidas, pois permitem avaliar se o conjunto

de alunos possui tendéncia para tirar nota satisfatoria ou nao no SAEB, visto que o mesmo é
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composto por trés avaliagdes externas em larga escala: a ANEB, a Anresc (Prova Brasil) e a
ANA.

Ao invés de usar a nota de proficiéncia como varidvel dependente, foi decidido
utilizar uma técnica de discretizagdo nas notas para simplificar o problema. Essa técnica
consiste na transformagao de uma varidvel numérica para uma varidvel categorica, que sera
denominada CONDICAO, referente a condicdo do aluno nas matérias de Portugués ¢
Matematica. Essa nova varidvel classifica cada aluno em duas possiveis condi¢gdes: acima da
média e abaixo da média. Foram calculadas a média e a mediana para as notas de proficiéncia

de Portugués e Matematica do nono ano como segue nas Tabelas 9 e 10.

Tabela 9 - Estatistica dos alunos de Maceio.

Médias e medianas dos alunos Quantidade de alunos por condi¢io
LP MT LP MT
Média 251,64 254,65 Acima da média 640 640
Mediana 253,03 255,05 Abaixo da média 680 680

Nota: LP-Lingua Portuguesa; MT-Matematica. Fonte: Elaborada pelos autores

Tabela 10 - Estatistica dos alunos de Teotonio Vilela.

Quantidade de alunos por condi¢ao
LP MT LP MT
Média 251,64 254,65 Acima da média 282 278
Mediana 253,03 255,05 Abaixo da média 267 271

Nota: LP-Lingua Portuguesa; MT-Matematica. Fonte: Elaborada pelos autores

A importancia da mediana para esses casos ¢ ver a proximidade da média, podendo
assim detectar a existéncias de outliers que possam interferir na representacdo da média, ja
que a mediana ndo ¢ suscetivel a tal fenomeno. Como se pode observar os valores da média
e mediana sao proximos, o que valida o uso da média para esse caso. Com isso, cada aluno
foi separado em uma das duas possiveis condigdes.
4* Etapa: Modelagem. Tipicamente, existem diversas técnicas para o mesmo tipo de
problema de minerag¢do. A fim de atingir o balanceamento completo e maximizar a precisao
dos algoritmos, foi decidido utilizar técnicas de balanceamento de dados. Essas técnicas
consistem em gerar dados sintéticos para equilibrar a base de dados para as variaveis
dependentes. Neste estudo foi utilizado o método SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Techniques).

O conjunto de dados de Teotonio Vilela sem o balanceamento tem 513 instancias,
sendo 70% das instancias classificadas como IDEB “abaixo da média” (Alunos com nota

final < 5), um total de 360 alunos. O restante do conjunto de dados dos alunos corresponde a
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30% nesse caso 153 alunos apresentaram resultado da nota IDEB maior que 5 “acima da
média”. A classe majoritaria ¢ a de alunos com nota abaixo da média o que prejudicaria a
criacdo do modelo influenciando o classificador a classificar de forma errada. Para ser
aceitavel, acuracia de predicao de dados desbalanceado deveria ser maior que acuracia obtida
atribuindo todo novo objeto a classe majoritaria. Em nossos casos de teste ndo houve um
bom desempenho da na acuraria preditiva sem o balanceamento, o que indicou a necessidade
de balanceamento uma vez que foi possivel criar novas instancias artificiais removendo a
diferenca existente entre os dados majoritario e minoritario a estratégia utilizada foi realizada
utilizando o algoritmo SMOTE.

Durante o processo de criagdo da base de dados balanceada foi tomado os devidos
cuidados para evitar os problemas de overfitting, situagdo onde o modelo ¢é supera ajustado
aos dados de treinamento. Também foi evitado o underfitting, quando os dados sdo
eliminados de classe majoritaria e os dados relevantes de indu¢do do modelo correto sejam
perdidos provocando a ndo aprendizagem do modelo, quando preditor ndo se ajusta ao
modelo de treinamento. Os dados de Maceid, sem o balanceamento tem 910 instancias,
sendo 69% das instancias classificadas como IDEB “abaixo da média” (Aluno com nota final
<5), um total de 628 alunos. O restante do conjunto de dados dos alunos corresponde a 31%
nesse caso 282 alunos apresentaram resultado da nota maior que 5 “acima da média”. A
mesma estratégia de balanceamento dos dados foi aplicada ao conjunto de dados de Maceid,
aplicando o SMOTE e também avaliando o comportamento da base ajustada e tomando os
devidos cuidados para evitar problemas no processo de treinamento do modelo.

Nos dois casos, o método SMOTE foi utilizado para gerar mais dados das classes de
minoria através da adigao de instancias em segmentos de linhas que juntam os k membros de
uma determinada minoria. A partir disso, essa pesquisa terd 813 instancias (Base Teotdnio
Vilela) e 1320 instancias (base Maceid) para cada classe de “Condicao ” na matéria de lingua
portuguesa e 813 instincias (Base Teotonio Vilela) e 1320 instancias (Base Maceid) para
cada classe em matematica.

Nesta etapa, varias técnicas de modelagem sdo selecionadas e aplicadas.
Tipicamente, existem diversas técnicas para o mesmo tipo de problema de mineragdo. No
entanto, ha algumas que dependem do objetivo desejado. Esta etapa pode ser apoiada por
diversas areas, entre as quais: aprendizagem de maquina, visualizacdo e estatistica.

A fim de atingir o balanceamento completo e maximizar a precisdo dos algoritmos
de aprendizagem de maquina, foi decidido utilizar técnicas de balanceamento de dados.

Essas técnicas consistem em gerar dados sintéticos para equilibrar a base de dados para as



variaveis dependentes.

Existem varios algoritmos de balanceamento de dados, nesse estudo foi utilizado o
método SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Techniques). Neste método, sio
gerados mais dados das classes de minoria através da adi¢do de instancias em segmentos
de linhas que juntam os k membros de uma determinada minoria. A partir disso, essa
pesquisa terd para a rede publica de Maceid: 910 instancias (abaixo da média) para cada
classe de Condigdo e 410 instancias (acima da média) para cada classe. Enquanto que para
a rede publica de Teotonio Vilela tém-se 529 instancias (abaixo da média) para cada classe
¢ 284 instancias (acima da média).

A etapa de selecao de atributos tem como objetivo excluir atributos redundantes e que
nao sdo uteis para a criagdo do modelo de predi¢ao. Ao utilizar a selecdo de atributos, busca-
se um melhor desempenho e a simplificagio do modelo, reduzindo com isso o custo
computacional (Marquez-Veraetal.,2013). Na Tabela 11 tem-se a descri¢do dos algoritmos
de selegodes utilizados e sua fungdo de processamento na busca para encontrar os melhores

atributos de um conjunto de dados.

Tabela 11 - Descri¢cao dos Algoritmos de Selecio de Atributos adotados na pesquisa e
implementados no Weka.

Algoritmo Funcio

Considera o valor preditivo de cada atributo

CfsSubsetEval e .
individualmente, juntamente

com o grau de redundancia entre eles

Caleular qui-quadrado estatistico d
ChiSquared-AttributeEval. aicular qui-quadrado estatistico de

cada atributo em relagdo a classe

. . . Avalia atributos medindo sua razio de
GainRatio-AttributeEval

ganho em relagdo a classe.

) ) Avalia atributos medindo seu ganho de
InfoGain-AttributeEval

informac¢@o com relagdo a classe.

Usa a medida de precisdo (acuracia)
OneRAttributeEval

simples adotada pelo classificador OneR
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Baseado em instancia: faz amostragem de instancias

. . aleatoriamente e verifica instancias vizinhas das mesmas e
ReliefF AttributeEval

diferentes classes

. . Avalia atributo com base na incerteza
SymmetricalUncertAttribute

Eval Simétrica

Embutido: 148 & REPTree Avalia atributo com base no ganho de informagao.

. Avalia conjunto de atributos usando um algoritmo Naive
Wrapper com NaiveBayes . . .
Bayes que avalia um conjunto de atributos com base no

Teorema de Bayes

Fonte: Elaborado pelo autor
Para selecionar os dados mais significativos para este trabalho foram utilizados
algoritmos de cada grupo de método de sele¢do que sdo: filtro, embaralhamento e embutida.
Entre as técnicas de filtro foram selecionados: Chi-Square, Incerteza Simétrica, Correlagao,
OneR, Taxa de Ganho, Ganho de Informacao, Relief'e o Correlation-based Feature Selection
(CFS). Para o algoritmo de embaralhamento foi utilizado o Wrapper com o NaiveBayes;
enquanto que os algoritmos REPTree e o J48 irdo representar os algoritmos embutida.

Figura 7 - Processo de Seleciio de atributos.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Na Figura 7 tem-se etapa de selegdo de atributos onde foram apresentados os
atributos selecionados e as respectivas quantidades, utilizando as seguintes bases de dados:
completa, embutida, embaralhada, filtro e “Todos”. “Todos” representa o conjunto de
atributos apos selecdo dos mesmos, utilizando as trés abordagens (embutida, filtro e
embaralhado), com uso do método de validagdo cross validation com fold 10 e 30
interagdes, em cada execugao tem-se um conjunto de instancias diferentes. Para este estudo,
as notas dos alunos se mantiveram separadas entre Lingua Portuguesa e Matematica. Os
dados das escolas publicas de Maceid sao mostrados na Tabela 12. Ressalta-se que o
dicionario de dados referentes aos atributos contidos na Tabela 12 encontra-se em Anexo
B.

Tabela 12 - Atributos selecionados para alunos do 9° ano das escolas publicas de Maceié.

. Lmrun Portueuesa M atenmitica
Abond Alostiing
G Al Atributos Qi shdte Atributos Ouanigiade
Erbuiida REPTree o.J45 57275882 3 5726305781 6
CESubeatFral
Correbtond trebarta
ChisguaredSnubssr Eval, 6801218192121 681218192021 2425
s GairRafo-AtrbusEval 4252627282930, an 2627829, -
Erfolan AtrdutEal 353738304042 506 3 3035373804040 58, =
OneR A ttrbuteFral 8.74.79,808182 59,5874 79, 0 8182
Svmmetricall Tncert Attribat=Fral
= Flali=fF AttributeEval
Rabarbipewnm. | ompenuteeiBvil oan o 727588182 5 726305781 5
Tan=Baves
567, 891218192021, 5678121819021,
24252627 282030, : 232627 2820303537, -,
e BIANMLVHE L 8WA0T806E,
87479808182 7475808182

Fonte: Elaborado pelo autor

Além das abordagens de selecdo de atributos tradicionais apresentadas, utiliza-se um
método, denominado de Merge, que combina os atributos mais frequentes nos melhores
conjuntos de sele¢do (LIMA, 2016). Neste método, para cada atributo serd gerado um score
e, ordenando esses scores sera possivel obter um ranking da mesma forma que qualquer
técnica individual de uma das abordagens apresentadas anteriormente. A partir deste ranking,
utiliza-se como estratégia de corte, selecionar um subconjunto de atributos com frequéncia
superior a dois. A Figura 8 apresenta o ranking gerado, onde no eixo y sao apresentados os
méritos de cada atributo, calculado pela frequéncia de vezes que esse atributo se encontra

entre os melhores conjuntos de atributos gerados.
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Figura 8 - Ranking gerado pelo método de combinacio de atributos Merge para o municipio
de Maceio.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A medida que se realizou a etapa de construgdo do método Merge teve-se os atributos
com melhor ranking e também melhoria do tempo de processamento da base de dados, com
destaque para os atributos com score entre 0,5 ¢ 0,8; representando os atributos mais forte do
conjunto de dados, conforme Figura 8, tendo em vista o nimero de ocorréncias entre os
algoritmos de selecao de atributos aplicados que sdo:
=  (Questdo 16): Desvio Padrao Lingua Portuguesa. Refere-se ao valor estatistico do extrato
da prova de portugués que permite visualizar o conjunto de alunos com desempenho
meédio ou individual de um discente;

®*  (Questdo 18): Desvio Padrao Lingua Portuguesa SAEB. Refere-se ao valor estatistico
do extrato de portugués do resultado da prova, permitindo a tomada de decisdo a respeito
dos alunos com deficiéncia nesta disciplina, conforme descritores selecionados pelo
MEC;

=  (Questdo 22): Em que ano vocé nasceu. Informagao que permite acompanhar o conjunto
de alunos que estao em distor¢ao idade-série, fator que influencia bastante na evasao
escolar.

Um fator fundamental para esse método ¢ uma boa avaliagdo sobre os conjuntos de
atributos gerados. Dessa forma, esse método somente pode ser aplicado apos a utilizagdo
de um método de avaliacdo dos subconjuntos de atributos gerados pelas técnicas de sele¢do
de atributos. Assim, foram construidos 4 (quatro) modelos reduzidos, os quais serdo

introduzidos em algoritmos de classificacdo para validar cada modelo. Para analisar a
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precisdo dos dados selecionados, um algoritmo de cada categoria descrita neste trabalho foi
arbitrariamente escolhido dentre as opg¢des ja desenvolvidas na ferramenta Weka, foram
eles: NaivesBayes, J48, JRip, LibSVM, RandomForest, IBK, OneR e REPTree. Os quais
foram parametrizados conforme Tabela 13.

Tabela 13 - Algoritmos de Classificacdo do Weka abordados e parametrizacio utilizada.

Nome do algoritmo Parametrizagao Categoria | Método Tipo
1mplenvlvee1:(t:do no Func¢io utilizada de Busca
implementa Repeated Incremental
Pruning to Produce Error Reduction usePruning: True e
, (RIPPER), incluindo a otimizagdo optimizations: 2
JRip global heuristica do conjunto de
regras. Regras
¢ o classificador 1R com um
A e inBucketSize: 6 e
pardmetro — o tamanho minimo min
OneR do numDecimalPlace: 2
Baseado em Caixa
bucket para discretizagao. Procura Branca
utiliza C4.5 arvore de decisdo para
. ConfidenceFactor: 0.25 e
748 aprendizagem. Implementa o C4.5 minNumOBbj: 2
revisdo 8.
constroi varias arvores que considera
RandomFores | um breakTiesg}zZ;qdomCly: F(;lse e
. outputoutt angComplexity
t dado niimero de caracteristicas statistic: False )
aleatorias utilizado para classificar um Arvore de
novo exemplo. Decisao
reduced-error pruning. constroéi uma
REPTree arvore de decisdo ou regressio usando minVarianceProp: 0.001 e
a redugdo de ganho / variacdo de noPruning: False
informagdo e remove-a usando a
podagem de erro reduzido.
biblioteca que inclui classificadores do
tipo wrapper que permitem KernelType: exp(-gamma*|u- SVM Baseado em
A s ~
. implementagdes de maquinas de v Otimizagdo Caixa
LibSVM vetores de suporte (SVM) e regressdo Preta
logistica de terceiros para o Weka.
Naive Bayes implementa o classificador ”Sd;er nelEs tct;quor “ False e
. . N useSupervisedDiscretization: :
probabilistico Naive Bayes padrao False Naive Bayes Probabilistico
k-nearest-neighbor (k-NN), é um KNN: 1 e
iBk classificador de k-vizinhos mais nearestNeigh:LinearNNSearch k-NN Baseado em
) Distancia
proximos.

Fonte: Elaborado pelo autor




Métricas de Desempenho em Aprendizagem de Maquina

Segundo Borges (2019), conforme também aplicadas em Marquez, Morales e Soto
(2013); Marquez et al., (2016) e conceituado em Faceli; Gama e Carvalho (2011), as métricas
comumente utilizadas para predicdes em MDE, e que também serdo exploradas o decorrer

desta pesquisa sao:

Taxa de acerto ou acuracia total (Accuracy): calculada pela soma dos valores da diagonal
principal da matriz de confusdo, dividida pela soma de todos os elementos da matriz. E a

métrica principal utilizada nesta pesquisa.

;. True Positive+), True Negative
Accuracia (ACC) = 2 2 , g
Y. Total Population

Taxa de Verdadeiros Positivos (True Positive Rate): Calcula a soma dos verdadeiros
positivos sobre os verdadeiros.

TPrate= Y True Positive
> True Positive+ Y False Negative

Taxa de Verdadeiros Negativos (True Negative Rate): Calcula a soma dos verdadeiros
negativos sobre os negativos.

TN rate= ) True Negative
> True Negative+ ) False Positive

No intuito de facilitar a identificagdo de padrdes, comparagdo entre algoritmos,
visualizagdo grafica, e analise exploratéria do comportamento dos atributos, neste trabalho
optou-se por mensurar o desempenho das técnicas utilizando-se predominantemente a
acuracia total combinado ao uso do método estatistica de Friedman ¢ Namenyi. Pretende-se,
em trabalhos futuros, explorar outras métricas importantes que venham a explicitar outras

perspectivas de eficiéncia.

Na Tabela 14 sao mostradas as precisoes dos algoritmos de classificagdo aplicados
ao nono ano nas matérias de Lingua Portuguesa e Matemadtica. Também ¢ mostrada a
precisao média de cada modelo reduzido gerado para que seja possivel avaliar o desempenho
médio da redugdo, usando o método de validacdo de algoritmos cross validation (validagao
cruzada) com fold de tamanho 10 e executado 30 vezes para gerar um ranking e, por fim,

realizado o teste estatistico de Friedman e Nemenyi.
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Tabela 14 - Precisdo dos classificadores para Lingua Portuguesa e Matematica — escolas
publicas de Maceid.

Alssriias Completo E mbutida Filtro E mbaralhado Todoz
LP MT LP MT LP MT LF MT LF MT
Nan=Baves 92 B Bh60% GSo M L493% 9305 91 0% L5, 245 D4 9% 93053 90 BE%
J43 1005 1008 LL72% 52,18% 1005 10066 5177%% 52 1B% 10056 100%
JRip 1005 1005 54 42% 54,52% 1005 100BE B4, 47% LA 31% 1005 1005
L3V I 1005 1005 L1.51% 51,51% 1005 1005 51,51% 51,51% 1005 100%
RandomFarest  97,26%  S167% 5451% 5432% 9367% E707% GASIN GSL31K S471%  ERS4%
BE 73,15%  67,25% S451% 5401w E753% 7554% S491%. SE91%  H753%  75E2
OneR 1005 100 4562% A5 4F¢ 1005 100% 48 62% 48 47X 1005 100%
REP Trze 51 49% Gl 4B%| G5151% 5151% 5149 51 48% 5151% 51,51% L1 455 L1 48%
Preciz 5o
Média B9.34% S7,13% S281% 52,79%  90,72% 82,14% G52,81% 52,76%  ODE5H  B5,34%

LP lingua Portuguesa
LT hMatematica

Fonte: Elaborado pelo autor

A melhor abordagem verificada, conforme a Tabela 14, foi “Todos” que representa
o conjunto de atributos apds selecdo dos mesmos, utilizando as trés abordagens (embutida,
filtro e embaralhado), com uso do método de validagdo cross validation com fold 10 e 30
interagdes, em cada execugdo tem-se um conjunto de instancias diferentes e nesse caso uma
precisdo média de 90,98% para a base de dados de Portugués e 88,34% para Matematica. Em
relagdo a abordagem de filtro, os classificadores apresentaram uma precisdo média de
90,72% (portugués) e 88,14% (matematica), comprovando que o método filtro aplicado
individualmente apresentou um resultado satisfatorio para o processo de selecdo dos
melhores atributos do conjunto de dados, porém, a jungcdo com as demais abordagens melhora
os resultados da base de dados e evidéncia os atributos mais fortes para a base de dados de
Portugués e Matematica. O conjunto de dados completo sem selecdo de atributos possui
precisdo média de 89,34% (Portugués) e 87,13% (Matematica) apesar dos valores serem
altos, fica evidenciado que os dados nesse primeiro momento ja podem ser usados nos
classificadores.

Na Figura 9, tem-se a arvore gerada pelo algoritmo J48 no qual teve um dos melhores
resultados nas predi¢cdes dos fatores que influenciam no desempenho do IDEB desses
municipios. Pode-se destacar os nos das questdes 14, 18, 54 e 53 conforme ja discutido na

secdo de selecdo de atributos o que significa cada um deles.
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Figura 9 - Arvore gerada pelo algoritmo J48 com base de dados “Todos”.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Todavia, existe a necessidade de realizar o processo de selecdo de atributos com o
objetivo de entender melhor a importancia dos atributos mais relevantes que neste caso fica
evidenciado quando utilizando as diferentes abordagens de selecdo de atributos. Apesar da
precisdo média da abordagem embutida ser 52,81% (Portugués) e 52,79% (Matematica) e da
abordagem embaralhado ser 52,81% (Portugués) e 52,76% (Matematica), € perceptivel o fato
de que o conjuntos das abordagens formam uma selecdo de atributos fortes que permitem
uma acuracia de classificagdo alta e também um conjunto de atributos possiveis de serem
discutidos como importantes, dada a sua incidéncia nessa etapa de processamento dos dados
com diferentes categorias de técnicas de selecdo de atributos.

Figura 10 - Aplicacao do método de avaliacao estatistica de Friedman e Namenyi no R para
comparar as saidas dos classificadores (Maceio).
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Critical distance: 1.917
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Fonte: Elaborado pelo autor



A Figura 10 apresenta o resultado do teste estatistico de Friedman e Namenyi,
aplicado a base de dados “Todos” conforme pode-se observar os algoritmos J48, OneR, JRip
e LibSVM apresentaram os melhores resultados com 100% de acuracia de classificacdo para
o conjunto de dados de Portugué€s. Por outro lado, verifica-se que os algoritmos
RandomForest, IBK e Naive Bayes apresentaram resultados satisfatorios, enquanto o
REPTree apresentou o pior resultado entre todos.

O valor de distincia critica, conforme mostrado na Figura 10, corresponde ha
diferenga estatistica entre dois algoritmos quando utilizados em um determinado conjunto de
dados. Essa diferenca ¢ descoberta realizando a subtracdo entre os valores da colocacao de
dois algoritmos no ranking, se o resultado obtido for maior que a distancia critica, isto
corresponde que os algoritmos sdo diferentes estatisticamente e que um deles realmente
possui uma melhor eficacia quando aplicado em um cenario exercido. Nesse contexto, o

algoritmo REPTree obteve o pior ranking, sendo diferente estatisticamente dos demais

algoritmos.
Tabela 15 - Atributos selecionados para alunos do 9° ano das escolas publicas de Teotonio
Vilela.
Lingua Portuguesa Matematica
Abordagem Algoritmo Atributos Quantidade Atributes | Quantidade
6,8,16,24.20,32,34 38, £,8,16.20,32,34,38 30 40 40 61 |
Embutida REPTvee o 45 39.48.49,61,63,65.66, 21 63,65,667072,74.75,77.81 | 0
70,72,74,75,77.81
CfiSubsetEval, 1367851012151 367.881012131617,18 13, |
Correlationdiribute, 6.17,1819.21,22.23,2 21,22,23,33,26,28,29,30,31,32, |
ChiSquaredSudsetEval, 526.2526.30.31,323 33,74.55.36,37,38,30,40,42,43, |
GamRazfo-Asi‘ribnreEm_f, 33433, 363738394 !
Filtro e e 0,42.43.43 46,47 454 £8 66
fributeEval SR T
SymmetricalUncertdtiributeFval 9“‘6’3‘?’32’“"3_43265’6
& ReliafFAttributeEveal 4,62,63,64,63,66,67,6
WrapperSubsetEval com o 10,78.23,23,30,31,32,34,52,62, |
Embaralhamento NaiveBayes 5,63, 20 £3,67, 788 | 8
73.80,81.83,84 i
1,5.,6,7.8.10,12.15.16, 56,1.80,10,12,15.16,17,18.19, |
17,18,19.2122.23.4, 21.22,23.25,26,28.28.30,31.32, |
25.26,28,29.30,31,32, 33.34,35,36,37,38,30.40,42.43, |
33.34,35,36,37,38.39, 4546 47 48 49.50,51,52,33,59, |
Todos 40414243 4546 47, 71 60.61,62,63,64,63,66,67,68,60. | 58
48.49,50,51,52,53,57, JO71 LT3 I4.7596.7178 79, |
58.59,60,61,62,63.64, 80,81,82.83.84 '
65.66,67,68,69,70,71
72,73,74,75.76,17.T8,
79.50,81,82 83,84

Fonte: Elaborado pelo autor
Além das abordagens de selecao de atributos tradicionais apresentadas, utiliza-se um
método, denominado de Merge, que combina os atributos mais frequentes nos melhores
conjuntos de selegdo (LIMA, 2016). Neste método, para cada atributo sera gerado um score

e, ordenando esses scores serd possivel obter um ranking da mesma forma que qualquer
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técnica individual de uma das abordagens apresentadas anteriormente. A partir deste ranking,
utiliza-se como estratégia de corte, selecionar um subconjunto de atributos com frequéncia
superior a dois. A Figura 11 apresenta o ranking gerado, onde no eixo y sdo apresentados os
méritos de cada atributo, calculado pela frequéncia de vezes que esse atributo se encontra
entre os melhores conjuntos de atributos gerados.

Figura 11 - Ranking gerado pelo método de combinacéo de atributos Merge para o municipio
de Teotonio Vilela.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A medida que se realizou a etapa de constru¢io do método Merge teve-se os atributos
com melhor ranking e também melhoria do tempo de processamento da base de dados, com
destaque para os atributos com score entre 0,5 ¢ 0,8; representando os atributos mais forte do
conjunto de dados, conforme Figura 11, tendo em vista o nimero de ocorréncias entre os
algoritmos de selecao de atributos aplicados que sdo:
=  (Questao 16): Desvio Padrao Lingua Portuguesa. Refere-se ao valor estatistico do extrato
da prova de portugué€s que permite visualizar o conjunto de alunos com desempenho
médio ou individual de um discente;

®*  (Questdo 18): Desvio Padrao Lingua Portuguesa SAEB. Refere-se ao valor estatistico
do extrato de portugués do resultado da prova, permitindo a tomada de decisdo a respeito
dos alunos com deficiéncia nesta disciplina, conforme descritores selecionados pelo
MEC;

= (Questao 22): Em que ano vocé nasceu. Informagado que permite acompanhar o conjunto
de alunos que estdo em distor¢ao idade-série, fator que influencia bastante na evasao

escolar;



=  (Questdo 69): Professor corrige o dever de matematica. Refere-se ao conjunto de dados
de alunos que possuem tarefas de casa corrigidas pelo professor. Esses alunos possuem
um melhor desempenho do que os alunos que nao fazem parte do conjunto;

=  (Questao 70): Vocé utiliza biblioteca ou sala de leitura da escola. Caracteristica
importante para os alunos com bom desempenho € o caso dos alunos que frequentam a
biblioteca ou sala de leitura;

= (Questdo 38): Vocé ver sua mae, ou a mulher responsavel por vocé, lendo. Verifica-se
que o habito de leitura dos pais tém melhor resultado na avaliagdo do SAEB;

=  (Questdo 62): Vocé ja foi reprovado. Alunos com reprovagdao sdao tendenciosos a
evadirem ou tirar notas baixas na avaliagdo, tendo em vista que possuem deficiéncias em
um conjunto de habilidades que deveriam ser desenvolvidas;

=  (Questdo 61): A partir da 5% série que tipo de escola vocé estudou (Publica ou Privada).
Alunos de escolas privadas apresentaram resultados melhores que alunos que estudaram
em escolas publicas;

=  (Questao 70): Vocé utiliza biblioteca ou sala de leitura da escola. Alunos com hébito de
leitura possuem melhores desempenhos no sistema de avaliagdo;

=  (Questao 48): Qual frequéncia vocé 1€ revistas em geral. Atributos que compdem o
conjunto de atributos de alunos com bom desempenho em portugués;

*  (Questdo 49): Qual frequéncia vocé ler revistas de comportamentos, celebridades,
esportes ou TV. Mais uma vez a pratica de leitura ¢ evidenciada na melhoria dos
resultados;

=  Os demais atributos correspondem aos fatos socioeconomicos, tais como: (Questao 32)
sua casa tem banheiro, (Questao 23) sua casa tem TV a cores, (Questdo 25) sua casa tem
video cassete/DVD e (Questdo 29) sua casa tem maquina de lavar roupa. Esse conjunto
de fatores socioecondmicos influéncia no desempenho dos alunos. Nesse caso decisdes
de gestdo com objetivo de melhorar o social dos discentes (e seus familiares) impactam
de forma positiva na melhoria do resultado do IDEB para esse conjunto de dados.

Um fator fundamental para esse método ¢ uma boa avaliagao sobre os conjuntos de
atributos gerados. Dessa forma, esse método somente pode ser aplicado apés a utilizagdo
de um método de avaliagdo dos subconjuntos de atributos gerados pelas técnicas de selegdo
de atributos. Assim foram construidos 4 (quatro) modelos reduzidos, os quais serdo
introduzidos em algoritmos de classificagdo para validar cada modelo. Para analisar a
precisdo dos dados selecionados, um algoritmo de cada categoria descrita neste trabalho foi

arbitrariamente escolhido dentre as opgdes ja desenvolvidas na ferramenta Weka, foram

58



eles: NaiveBayes, J48, JRip, LibSVM, RandomForest, IBK, OneR ¢ REPTree. Os quais
foram parametrizados conforme Tabela 13.

Na Tabela 16 sdo mostradas as precisdes dos algoritmos de classificacao aplicados
ao nono ano nas matérias de Lingua Portuguesa e Matematica para as escolas do municipio
de Teotonio Vilela. Também ¢ mostrada a precisdo média de cada modelo reduzido gerado
para que seja possivel avaliar o desempenho médio da redugdo, usando o método de
validagdo cruzada com fold de tamanho 10 e executado 30 vezes para gerar um ranking e,
por fim, realizado o teste estatistico de Friedman e Namenyi.

Tabela 16 - Precisao dos classificadores para Lingua Portuguesa e Matematica escolas
publicas de Teotonio Vilela.

Algoritmo Completo Embutida Filtro Embaralhado Todos
LP MT LP MT LP MT LP MT LP MT
NaiveBayes 98,26% 98,22% 96,34% 96,36% 98',26% 98,33% 98,19% 98,35% 9833% 9833%
148 99,56% 99,56% 96,12% 96,12% 99,74% 99,73% 96,50% 100% 99,68% 99,73%
JRin 98,83% 98,92% 98,95% 99,27% 99% 98,71% 95,92% 100% 98 94% 98,88%
LibSVM 100% 100% 100% 100% 100% 100% 92,33% 95,48% 100% 100%
RandamFD;est 99,82% 99.83% 98,75% 98,92% 99,90% 99 89% 98,69% 99,56% 99,85%  99,85%
1BK 93,86% 94,16% 95,50% 96,15% 94,98% 94,11% 98,07% 94,39%  94,05% 94,27%
OneR 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%  97,73%  100%  100%
REPTree 97.50% 97,73% 95,95% 95,95% 97.50% 97,73% 97,55% 97,73%  97,50% 97.73%
Precisio Média | 98,48%  98,55% 97,70% 97,84% 98,67% 98,56% 97,66% 97,91% 98,54% 98,60%

LP Lingua Portuguesa
MT Matemadtica |

Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com a Tabela 16, houve empate entre “Completo”, “Todos” e “Filtro”.
Em relacdo a abordagem de “Filtro”, os classificadores apresentaram uma precisao média de
98,67% (Portugués) e 98,56% (Matematica). J4 a abordagem “Todos”, os classificadores
apresentaram uma precisao média de 98,54% para a base de dados de Portugués e 98,60%
para Matematica. O conjunto de dados “Completo” sem selecao de atributos possui precisao
média também consideravel de 98,48% (Portugués) e 98,55% (Matematica). A precisao
média da abordagem embutida também foi muito boa 97,70% (Portugués) e 97,84%
(Matematica) bem préxima da abordagem embaralhado 97,66% (Portugués) e 97,91%
(Matematica). Dessa forma, ¢ perceptivel o fato de que o conjunto das abordagens forma uma
selecdo de atributos fortes que permitem uma acuracia de classificagao alta e também um
conjunto de atributos possiveis de serem discutidos como importantes.

A abordagem utilizada mostra ganho de informag@o aproximada de 1% entre as
categorias de selecdo de atributos, esse ganho de informagao pode parecer pequeno, mas ¢
muito significativo se levarmos em consideracao as bases de dados criadas por meio desse
processo, pois através dessas tabelas podemos visualizar os atributos reduzidos e dessa forma

ja utilizar as informacdes dessa base para analise dos dados. Os resultados com acurécias
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acima de 90% foram possiveis devido a qualidade do conjunto de instancias, e ao fato de que
o municipio estudado tem excelentes resultados no IDEB.

Dessa forma, os classificadores com resultados altos contribuem para criagao do
preditor que serda mostrado na Figura 13, onde sera possivel inserir uma instancia com
configuracdo de um aluno para escola do municipio e, por meio do modelo treinado pela
base, obter uma indicagdo com precisdo acima de 90%, informando se esse discente tera
IDEB “Satisfatorio” (acima da média) ou “Nao Satisfatorio” (abaixo da média).

E importante lembrar que esse estudo mostra também que as trés abordagens de
selecao de atributos sdao boas para MDE, uma vez que o conjunto de dados reduzidos sao
muito proximos em seus resultados, evidenciando estudos anteriores como o de (Marquez-
Vera et al., 2013; Lima, 2015) dependendo apenas da qualidade dos conjuntos de dados e da
escolha do intervalo dos atributos mais bem ranqueados, baseado no célculo do score quando
na abordagem Filtro (35 atributos) em cada algoritmo dessa categoria. Em relacdo a
abordagem Embutida (21 atributos), realizou-se a poda contemplando o objetivo desejado
dessa pesquisa, ou seja, selecionar atributos com caracteristicas relevantes para o
desempenho académico do aluno. Por altimo, na abordagem Embaralhado (20 atributos)
também se obteve 0 mesmo comportamento da abordagem anterior.

Figura 12 - Aplicacio do método de avaliagdo estatistica de Friedman e Namenyi no R para
comparar as saidas dos classificadores (Teotonio Vilela).

Friedman: 0.000 (Ha: Different)
Critical distance: 1.917

IBK3-8.00 ¢
REFTree-6.50 —F
MNaive Bayes-6.45 —f
JRip-4.90 -

RandomForest - 3.12 —f

Jag_3.03 -+ !

LibSVM -2.00 —

OneR-2.00 —

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 12 apresenta o resultado do teste estatistico de Friedman e Namenyi,
aplicado a base de dados “Todos” para o municipio de Teotdnio Vilela. Conforme pode-se
observar os algoritmos OneR, LibSVM e J48 apresentaram os melhores resultados com mais
de 98% de acuracia de classificagdo para o conjunto de dados de Portugués e de Matematica.

Por outro lado, verifica-se que os algoritmos Naive Bayes, RandomForest e JRip



apresentaram resultados satisfatérios, enquanto o IBK e REPTree apresentou resultados mais
baixos entre todos.

O valor de distancia critica de 1.917, conforme mostrado na Figura 12 corresponde
a diferenca estatistica entre dois algoritmos quando utilizados em um determinado conjunto
de dados. Essa diferenca ¢ descoberta realizando a subtragao entre os valores da colocagao
de dois algoritmos no ranking, se o resultado obtido for maior que a distancia critica, isto
corresponde que os algoritmos sdo diferentes estatisticamente e que um deles realmente
possui uma melhor eficacia quando aplicado em um determinado cenario. Nesse contexto, o

algoritmo IBK obteve o pior ranking, sendo diferente estatisticamente dos demais algoritmos.

5% Etapa: Avaliacdo. Nesta etapa, tem-se construido um ou mais modelos que aparentam ter
alta qualidade. Ao final serd tomada uma decisdo a partir dos resultados da mineragao, sem,
entretanto, desconsiderar alguma questdo que seja importante. Esta ¢ a etapa na qual os
conhecimentos encontrados sdo interpretados e utilizados em processo decisorio.

Em relagdo a rede municipal de Maceid, ¢ possivel observar na Tabela 14 que as
precisdes médias aumentaram nos modelos reduzidos, exceto pelo modelo do REPTree.
Dentre os algoritmos selecionados, os algoritmos J48, OneR, JRip e LibSVM apresentaram
os melhores resultados com 100% de acuracia de classificagdao para o conjunto de dados de
Portugués e Matematica. O desempenho dos classificadores para Lingua Portuguesa
(90,85%) se manteve ligeiramente maior em relacdo ao de Matematica (88,34%), indicando
uma maior relagdo com dados socioeconémicos. De acordo com os atributos selecionados
que compuseram os modelos reduzidos (sem considerar o modelo Todos), os atributos que
foram escolhidos mais de uma vez foram considerados como fortemente impactantes. A
Tabela 17 apresenta os atributos que tiveram maior incidéncia por disciplina.

Tabela 17 - Atributos com maior incidéncia (Maceid).

Matéria Atributos
LP 5,6,7,8,9,12,18,19,20,21,24,25,26,27,28,29,30,35,37,38,39,40,42,58,59,68,74,79, 80,81,82
MT 5,6,7,8,12,18,19,20,21,24,25,26,27,28,29,30,35,37,38,39,40,42,57,58,59,68,74,79,80,81,82

Fonte: Elaborado pelo autor
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De acordo com a Tabela 18 sdo colocados como destaques os atributos referentes as
questdes: 7,26, 27,30, 57, 58, 81 e 82; que se apresentam como fortemente impactantes para
as duas disciplinas. Abaixo estdo os atributos que foram selecionados para avaliar o
desempenho do aluno em uma dada matéria (Lingua Portuguesa e Matematica) com base nos
algoritmos de selecao.

Tabela 18 - Atributos mais relevantes do municipio de Maceié.

Atributos mais relevantes para Portugués

Atributos mais relevantes para Matematica

* Dependéncia administrativa (publica - federal,
estadual e municipal - e privada localizagao
(urbana e rural); e area (capital e interior)). Este
atributo envolve diversos fatores (entre eles, o
geografico, o econdmico, o social ¢ o cultural do
meio ambiente) que interfere diretamente no
desempenho escolar dos alunos.

* Dependéncia administrativa (publica - federal,
estadual e municipal - e privada localiza¢do
(urbana e rural); e area (capital e interior)). Foi
observado que alunos que estudaram
anteriormente em escolas particulares contribuem
de maneira expressiva na melhoria do IDEB.

Proficiéncia em Lingua Portuguesa
(interpretagdo pedagogica do desempenho nas
avaliagdes, desempenho do aluno em leitura). A
avaliacdo do desempenho do aluno em leitura é
fundamental para se ter fluéncia na Lingua
Portuguesa, tanto na parte gramatical quanto no
vocabulario.

Proficiéncia em Matematica. A avaliacdo do
desempenho do aluno em Matematica ¢
fundamental para se ter dominio e base nesta
disciplina.

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a
estudar. O incentivo dos pais ao estudo dos
filhos ¢ fundamental para que os mesmos
comecem a ter um habito regular de estudo.

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a
estudar. Quanto a andlise dos incentivos aos
estudos, ficou claro que ¢ o fator que mais pesa
para obtengao de um melhor IDEB.

Vocé gosta de estudar Lingua Portuguesa. O
aluno tem que gostar da disciplina de Portugués
para obter um bom aproveitamento. Este ponto
envolve o compromisso ¢ a formagdo docente
que despertem e motivem os alunos para a
disciplina de Lingua Portuguesa.

Qual é o seu sexo. A selecdo deste atributo
reafirma os conceitos de preconceito estrutural.
Percebe-se que os discentes do sexo feminino tém
um destaque maior na melhoria do IDEB.

Vocé faz o dever de casa de Lingua
Portuguesa. O aluno deve destinar um tempo
diario para o estudo e para realizar o dever de
casa de Portugués, aprimorando o seu
vocabulario bem como a parte gramatical da
linguagem.

Vocé faz o dever de casa de matematica.
Criando esse habito de estudo o aluno conseguira
um alto desempenho escolar em matematica.

Fonte: Elaborado pelo autor

E possivel ver que a estratégia de selegdo de atributos usada por categorias como
selecao embutida, filtro e embaralhada, combinadas ao modelo de ranking Merge, permitiu

evidenciar os melhores atributos do conjunto de 88 para 31, reducdo de 65% dos atributos



mais ainda durante essa etapa manteve-se os dados socioecondmico e os extratos dos
resultados dos alunos nas provas ANEB, Prova Brasil e ANA, permitindo assim fazer uma
correlagdo entre os dois tipos de dados. Esses atributos permitem verificar de imediato a
tendéncia dos alunos para o sucesso ou nio do resultado no IDEB. A medida que se realizou
a etapa de constru¢do do método Merge teve-se os atributos com melhor ranking e também
melhoria do tempo de processamento da base de dados, com destaque para os atributos com
score entre 0,5 e 0,6 que sdo: (1) Com qual frequéncia vocé costuma ir a biblioteca; (2)
Quando vocé entrou na escola; (3) Localizacao da escola; (4) Extrato da Avaliacdo Nacional
da Educacao Basica (ANEB); (5) Desvio Padrao em Lingua Portuguesa; (6) Até que série
seu pai, ou o homem responsavel por vocé, estudou; (7) Seu pai, ou o homem responsavel
por vocé, sabe ler e escrever e (8) Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta fazendo trabalhos
domésticos.

Conforme se verifica o processo de Merge foi uma validagao da etapa de selecdo de
atributos por categoria de técnicas. O que se pode provar a partir desse processo ¢ que ao
juntar diferentes estratégias, obtém-se ganho de atributos valiosos para a base de dados,
auxiliando na melhor corre¢do entre os atributos que envolvem o problema estudado. A
aplicacdo de diferentes estratégias de selecdo resultou em uma base de dados com mais
atributos, contribuindo assim para entender melhor os aspectos socioecondmicos e cognitivos
que envolvem o conjunto de dados estudado.

Em relacdo a rede municipal de Teotonio Vilela, ¢ possivel observar na Tabela 16
que entre os algoritmos selecionados, os algoritmos OneR, LibSVM e J48 apresentaram os
melhores resultados com quase 99% de acuracia de classificagdo para o conjunto de dados
de Portugués e Matematica. De acordo com os atributos selecionados que compuseram o0s
modelos reduzidos (sem considerar o modelo Todos), os atributos que foram escolhidos mais
de uma vez foram considerados como fortemente impactantes. A Tabela 19 apresenta os
atributos que tiveram maior incidéncia por disciplina.

Tabela 19 - Atributos com maior incidéncia (Teotonio Vilela).

Matéria Atributo

LP 1,5,6,7,8,10,12,15,16,17,18,19,21,22,23,24,25,26,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,
40,41,42,43,45,46,47,48,49,50,51,52,53,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,
72,73,74,75,76,717,78,79,80,81,82,83,84

MT 5,6,7,8,9,10,12,15,16,17,18,19,21,22,23,25,26,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,
42,43,45,46,47,48,49,50,51,52,53,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,
76,77,78,79,80,81,82,83,84

Fonte: Elaborada pelo autor
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De acordo com a Tabela 19 observa-se que as questdes 1, 24, 41, 57 e 58; sdo
atributos exclusivamente referentes a Lingua Portuguesa. Enquanto o atributo 9 ¢
exclusivamente referente a disciplina de Matematica. Na Tabela 20 estdo os 18 atributos
(6,8,10,16,18,22,23,25,29,32,34,38,48,49,61,62,69,70) que foram selecionados para avaliar
o desempenho do aluno em uma dada matéria (Lingua Portuguesa e Matematica) com base
nos algoritmos de seleg¢do e score acima de 0,5 conforme apresentado na Figura 12.

Tabela 20 - Atributos mais relevantes do municipio de Teotonio Vilela.
Atributos mais relevantes para Portugués/ Matematica

= [D TURNO = Sua casa tem banheiro?

= ID Caderno * Incluindo vocé, quantas pessoas vivem na sua
casa?

= ID Bloco 2 * Vocé ver sua mae, ou a mulher responsavel por

vocé, lendo?

= Desvio Padrao Lingua Portuguesa: * Qual frequéncia vocé 1€ revistas em geral?

= Desvio Padrdo Lingua Portuguesa SAEB: = Qual frequéncia vocé ler revistas de
comportamentos, celebridades, esportes ou tv?

* Em que ano vocé nasceu? = A partir da 5a série que tipo de escola vocé
estudou (Publica ou Privada)?

= Sua casa tem TV a cores? = Vocé ja foi reprovado?
= Sua casa tem videocassete ¢/ou DVD? = Professor corrige o dever de Matematica?
= Sua casa tem maquina de lavar roupa? = Vocé utiliza biblioteca ou sala de leitura da
escola?

Fonte: Elaborada pelo autor

E possivel ver que a estratégia de selecdio de atributos usada por categorias como
embutida, filtro e embaralhada, combinadas ao modelo de ranking Merge, permitiu
evidenciar os melhores atributos do conjunto de 91 para 71 (lingua portuguesa), reducao de
22% dos atributos. Ainda durante essa etapa manteve-se os dados socioecondémico € 0s
extratos dos resultados dos alunos nas provas ANEB, Prova Brasil e ANA, permitindo assim
fazer uma correlacdo entre os dois tipos de dados. Esses atributos permitem verificar de
imediato a tendéncia dos alunos para o sucesso ou nio do resultado no IDEB. A medida que
se realizou a etapa de constru¢do do método Merge obteve-se os atributos com melhor
ranking ¢ também melhoria do tempo de processamento da base de dados, com destaque para
os atributos com score entre 0,5 € 0,6.

Verifica-se que o processo de Merge foi uma validagdo da etapa de sele¢do de
atributos por categoria de técnicas. O que se pode provar a partir desse processo € que ao

juntar diferentes estratégias, obtém-se ganho de atributos valiosos para a base de dados,
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auxiliando na melhor corre¢do entre os atributos que envolvem o problema estudado. A
aplicacdo de diferentes estratégias de selecdo resultou em uma base de dados com mais
atributos, contribuindo assim para entender melhor os aspectos socioecondmicos € as
habilidades que envolvem o conjunto de dados estudado.

Com base nos dados obtidos pela etapa de pré-processamento dos dados e de sele¢ao
de atributos, foi gerado um preditor conforme Figura 13 com objetivo de encontrar os perfis
de alunos para obtencdo de um resultado “Satisfatério” ou “Nao Satisfatério” no IDEB.
Dessa forma, utilizou-se a base de dados de 2015 como instincias de treinamento € um
conjunto de instancias correspondente ao perfil do aluno com foco nos atributos elencados
na Tabela 20 e aplicando essas instancias de teste retiradas da base de dados de 2017 no
preditor obteve-se a classificagdo e caracteristicas dos alunos.

Figura 13 - Preditor do perfil do aluno para melhoria do IDEB.

148 JRip REP Tree
Acima da Média:
Abaixo da Média:
Classificadores:
Cner LibSVM VBK
Acima da Média:
Abaixo da Média:
Classificar Instancia:
Classificar a partir de planilha: Abrir Arguiva
Sahvar Classificagdo

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base na Tabela 21 pode-se visualizar na coluna classificadores, os algoritmos
que melhor classificam o conjunto de instancias na predi¢ao visando a melhoria do resultado
do IDEB. Nesse processo aplica-se a rejeicao de classificadores em que excluimos os
classificadores com acuracias baixas (REPTree, IBK e Naive Bayes), estratégia comumente
utilizada na mineracdo de dados que classificaram as instancias de teste, possibilitando
encontrar os perfis de alunos.

Tabela 21 - Classificacio do perfil do aluno e Rejeicio de classificadores
(Teotdnio Vilela).

Instancia do Classificacao no Classificadores Precisao média
Aluno(Perfil do | IDEB Satisfatorio/ dos
aluno) Nao satisfatorio classificadores
1 Satisfatorio J48,0neR, LibSVM 99,65%
e JRip
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2 Satisfatorio J48,0neR, LibSVM 98,94%
e RandomForest
3 Nio satisfatorio J48,0neR, LibSVM 99,65%
e JRip
4 Nio satisfatorio J48,0neR, LibSVM 98,94%

e RandomForest

Fonte: Elaborado pelo autor

Apo6s todo processo de treinamento do modelo de predicao pode ser testado esse
modelo na busca de predizer através da base de treinamento reduzida “Todos” se de fato ¢
possivel encontrar o perfil de um determinado aluno, podendo classifica-lo como IDEB
satisfatorio ou ndo satisfatorio. Este estudo comprovou que a aplicacdo para predigdo do
resultado do IDEB 2015 (Treino) e 2017 (Teste) funciona e conseguimos identificar alguns
perfis de alunos que podem contribuir no melhor resultado do IDEB. A ferramenta esta
disponivel para ser utilizada por usudrios de Alagoas através do site do grupo de pesquisa em

www.edumach.com.br. Salienta-se que esse preditor é especifico para o municipio de

Teotonio Vilela-Alagoas, dispondo apenas sobre as caracteristicas dos alunos da rede publica
deste municipio.

E possivel ver que a estratégia de sele¢do de atributos usada por categorias como
selecdo embutida, filtro e embaralhada, combinadas ao modelo de ranking Merge, permitiu
evidenciar os melhores atributos do conjunto de 91 para 71 (lingua portuguesa), reducao de
22% dos atributos mais ainda durante essa etapa manteve-se os dados socioecondmico ¢ 0s
extratos dos resultados dos alunos nas provas ANEB, Prova Brasil e ANA, permitindo assim
fazer uma correla¢do entre os dois tipos de dados. Esses atributos permitem verificar de
imediato a tendéncia dos alunos para o sucesso ou nio do resultado no IDEB. A medida que
se realizou a etapa de constru¢cdo do método Merge teve-se os atributos com melhor ranking
¢ também melhoria do tempo de processamento da base de dados, com destaque para os
atributos com score entre 0,5 e 0,8. que sao: (16) Desvio Padrao Lingua Portuguesa; (18)
Desvio Padrdao Lingua Portuguesa SAEB; (22) Em que ano vocé nasceu; (69) Professor
corrige o dever de Matematica; (70) Vocé utiliza biblioteca ou sala de leitura da escola; (38)
Vocé ver sua mae, ou a mulher responsavel por vocé, lendo; (62) Vocé ja foi reprovado; (61)
A partir da 5a série que tipo de escola vocé estudou (Publica ou Privada); (70) Vocé utiliza
biblioteca ou sala de leitura da escola; (48) Qual frequéncia vocé 1€ revistas em geral; (49)
Qual frequéncia vocé ler revistas de comportamentos, celebridades, esportes ou tv; os demais

atributos correspondem aos fatos socioecondmicos, tais como: (32) Sua casa tem banheiro,
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(23) sua casa tem TV a cores, (25) Sua casa tem video cassete/DVD e (29) sua casa tem
maquina de lavar roupa.

Conforme se verifica o processo de Merge foi uma validacdo da etapa de selecao de
atributos por categoria de técnicas. O que se pode provar a partir desse processo ¢ que ao
juntar diferentes estratégias, obtém-se ganho de atributos valiosos para a base de dados,
auxiliando na melhor corre¢do entre os atributos que envolvem o problema estudado. A
aplicacdo de diferentes estratégias de sele¢do resultou em uma base de dados com mais
atributos, contribuindo assim para entender melhor os aspectos socioecondmicos e cognitivos

que envolvem o conjunto de dados estudado.

Figura 14 - Perfil do aluno encontrado pelo preditor para melhoria do IDEB com
utilizando a base de dados “Todos” e 0 Método Merge.

B C [} E F ! H J K L M
Masuacasatem |Masuacasatem (Masuacasatem
Em que anovocé i i aqui
PERFIL (ID_TURNC ID_CADERMNO ID_BLOCO 2 DESVIO_PADRAO_LP PERFIL |PROFICIENCIA_LP SAEB  |nasceu? coras? efou DVD? roupa? {
1 2 5 6 0.35591 1 |248.543.670.000.000.000|C: 2001 B: Sim uma B:Simum A Nio |
2 2 13 6 0.327086 2 |314.456.241.000.000.000(B: 2002 B: Sim uma B: Sim um A NEo
VOCE V& sua mae, ou A partir da quinta OJA] professorja]
Na i VOCE, quantas [ Com qual frequincia srie ou sexto ano, corrige odever  [Vocé utilizaa
tem pessoas vivem responsivel por vocé I&: Livros de Com qual frequénciavocé |emquetipode  |Vocéjafoi o de i slade
PERFIL i asa?|vocd, lendo? litaratura. PERFIL |1&Revistasemgeral. |escalavacé dtica? |leitura da sua escala?
1 |Bsimun  |DoOudEto 2 Sim R p—— 1 |B:Deveremquando  [AEscalapiblica, |&:Ngo 4 Sempre. B: Devezem guanda
3 |gsimum |DiOuatro A Sim B el o bt 1 |8 Deveremquando  |AEscolapiblica. [A:Ngn A Sempre B: De vez em quando
Nasuacasatem |Masuacasatem |Nasuacasatem
o & s ride aquir lavar
PERFIL |ID_TURNO ID_CADERNO ID_BLOCO 2 DESVIO_PADRAD_LP PERFIL | PROFICIENCIA_LP SAEB  |nasceu? cores? e/ou DVD? roupa?
3 1 E 7 0.214075 3 |217.187.144.000.000.000|E: 1599. ANEo. ANEo. A:N3otem
4 2z 1z 7 0.29508 4 |216.710.049.000.000.000|B: 2002 B:Sim, uma. B:Sim, uma. 8:5im, uma.
A partir da quinta
Vocé vé sua mde, ou série ou sextoano, 0{A) professar(a)
Incluindo vocé, quantas |a multher Com qual frequéncia em que tipa de corige o dever | Vocé utilima
TH_RESP_Q01|pessoas vivem responsavel por wocé |8t Livros de Com qual frequénciavacé [escolavocé Vacé jafai de hibli d
PERFIL |4 atualments em sua casa? |vacé, lendo? literatura. PERFIL |Ié: Revistasemgeral,  |estudou? i ey Fi
B:Davez
2 |c:sim, dois. |E Cinco. E: NSo =m quando 3 [B:Devezemguanda A Escolapiblics |A:Sim, umavez  |A:Sempre 8: De vezem quando
a C:5im, dois. |F: Seis pessoas ou mais. [B: Nio A:Sempre 4  [C:Nunca A4 Escolaplblica  |A:NEo A:Sempre B: Devezem quando

Fonte: Elaborado pelo autor

Através da Figura 14 € possivel validar os perfis de alunos obtidos pela classificacio
por meio do preditor construido através do desenvolvimento dessa pesquisa, nesse processo
também se verifica que as informagdes da Tabela 21 sdo evidenciadas por meio dos
classificadores e que € possivel predizer quais atributos contribuem para a melhoria do
resultado do IDEB. Na Tabela 21 s3o identificados os classificadores que atribuiram
resultado satisfatdrio para as instincias de alunos da base de dado de 2017 (Teste) por meio
das instancias 1 e 2, e resultado de IDEB ndo Satisfatorio para a instancia 3 e 4.

E importante lembrar que existem outros perfis de alunos que podem ser identificados
dentro das bases de dados de Maceid e também de Teotonio Vilela e que para encontrar as

demais caracteristicas teriamos que submeter mais instincias de alunos ao preditor criado ¢
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ao verificarmos o resultado da classifica¢ao analisar os valores dos atributos existentes, sendo
que a etapa de selecdo de atributos realizada neste trabalho torna esse trabalho bem menos
oneroso uma vez que o numero de atributos irrelevantes diminuiu consideravelmente com o

uso das abordagens por categoria e, por fim, o uso do método Merge.

3.4 Analise comparativa entre os municipios de Macei6 e Teotonio Vilela

Durante esse processo de investigacdo foi possivel visualizar a diferenga entre os dois
municipios € a principio mesmo utilizando os mesmos métodos para ambos os conjuntos de
dados assim como os mesmo algoritmos de selecdo de atributos e classificadores, o
comportamento das bases foram diferentes entre os municipios, mostrando através dos
atributos selecionados que os perfis de alunos que influenciam na melhoria do IDEB sdo
distintos, tendo em vista que na cidade de Maceid o fator infraestrutura evidenciado pelos
atributos dependéncias administrativas e as features relacionadas a interesse do discente
pelas disciplinas de Portugués e Matematica, assim como a influéncia de seus pais ao
processo ficaram evidentes no estudo aqui apresentado como também os niveis de
proficiéncia desses alunos nos exames do SAEB sdo mais baixos que os do municipio de
Teotdnio Vilela.

Tabela 22 - Comparacao entre Maceié x Teotonio Vilela

Municipio Numero de Melhor algoritmo Pior Nimero de
Instancias de classificaciao algoritmo de atributos
classificacao relevantes
Maceid 1.320 J48,LibSVM,OneR ¢ REPTree 31
JRip
Teotdnio Vilela 572 J48,LibSVM,OneR ¢ IBK 18
RandomForest

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme a Tabela 22, tem-se uma sintese comparativa entre os dois municipios
onde destaca-se as mudancas de comportamento das as bases de dados, assim como das
caracteristicas dos discentes apresentadas por meio dos atributos identificados em Maceid
(31) e Teotdonio Vilela (18). Outro importante ponto encontrado ¢ o comportamento dos
Algoritmos que tiveram melhor acuracia de classificagdo em Macei6 (JRip) e em Teotdnio
Vilela (Random Forest) e os algoritmos com pior resultado de classificacdo foram REPTree
(Maceio) e IBK (Teotonio Vilela).

Vale ressaltar também que para o municipio de Maceié o comportamento dos
classificadores foram menores para a base de dados na abordagem Embutido e Embaralhado

o que implica em dizer que essa base de dados se encontrava muito mais desorganizada em



termos de instincias disponiveis para classificagdo, o fato que foi corrigido com a utilizagado
do algoritmo SMOTE e também com processo de Randomizacao e exclusdo de atributos e
instancias imprestaveis mesmo como todo o tratamento dos dados.

Os resultados mais relevantes para o teste estatistico de Friedman e Namenyi foi a
base de dados “Todos” que contém os atributos que mais influenciam no melhor desempenho
do IDEB para o Municipio de Maceid, também ¢ importante mencionar que esse
comportamento que se aplicou a base “Todos” através da inser¢do do método de
ranqueamento Merge provou ser bastante eficiéncia para ambas as bases de dados, pois a
juncao dos diferentes métodos de selecao de atributos sdo de fato positivos para a
investigacdo das melhores features para melhoria do IDEB de Macei6 em relagdo a outra
cidade.

Ainda se tratando sobre a diferengca em ambos os municipios foi possivel analisar a
respeito da cidade de Teotdnio Vilela, a influéncia dos atributos socioecondmicos muito mais
forte que no municipio de Maceid, situacdo que ja se imaginava devido ao fato de que por se
tratar de um municipio do interior o acesso a recursos ¢ muito menor € o nivel social dos
estudantes ¢ diferente dos discentes da capital, nesse caso tivemos atributos como: quantidade
de banheiro em casa, aparelhos eletronicos e eletrodomésticos disponiveis em casa que
discorrem sobre as caracteristica do aluno e a falta desses equipamentos em casa demonstram
o nivel social deles que quanto mais baixos menor ¢ o resultado no IDEB.

J4 em se tratando do comportamento da base dados para os algoritmos de selecdo de
atributos devido ao fato a base de dados de Teotonio Vilela estd bem mais organizada
necessitou de poucos ajustes no que se trata do uso do SMOTE, randomizagao e da exclusao
de atributos insignificantes. Dessa forma, tivemos um processo de sele¢do com maior numero
de atributos e também como escolhemos um limite de corte para os algoritmos de
ranqueamento do tipo filtro que no processo de Macei6 foi de valor 30 (mais bem
ranqueados) onde encontramos mais atributos que desrespeitam a influéncia de decisdes para
o gestor, enquanto nos dados de selecdo para Teotonio Vilela ampliamos a escolha dos
atributos para os algoritmos do tipo filtro para o valor 35 (mais bem ranqueados),
possibilitando avangar na compreensdo dos atributos mais relacionados com perfil
pedagdgico aluno assim como também o social. Essa mudang¢a durante o processo de MDE
foi bastante importante, pois mostra que um mesmo conjunto de dados da condi¢des de
estudarmos para tomada de decisdo tanto a nivel de gestdo, quanto para os professores que

estdo no dia a dia com os alunos, atacando as habilidades a serem desenvolvidas.
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No entanto como a prova SAEB ¢é um sistema de avaliacdo é necessario atacar bem
mais que apenas a aprendizagem como o foi o caso apresentado mais fortemente na de base
de dados de Macei6 e também visivel na de Teotonio Vilela.

Em relacdo ao comportamento dos classificadores, a base de dados de Teotonio Vilela
teve melhores resultados que a de Maceid, provando que as abordagens (Embutido,
Embaralhado e Filtro) para a selecdo de atributos combinadas ao método Merge, possibilitam
encontrar excelentes atributos de melhoria do resultado do IDEB, possibilitando encontrar as
caracteristicas dos alunos a serem atacadas posteriormente por seus professores ou gestores
na tentativa de melhoramento dos indices de desenvolvimento da educacdo do municipio
para ambos 0s casos.

No mais durante esse processo foram aplicados métodos equivalentes que se mostram
diferentes devido aos aspectos distintos dos municipios, mas sendo eficientes para sele¢ao de
atributos relevantes na melhoria do IDEB e também na classificagdo da predi¢do para

identificagdo dos fatores que influenciam o desempenho escolar na rede de ensino basico.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi mostrado que a combinagdo de diferentes categorias de selecdo de
atributos torna possivel obter um conjunto de atributos ainda melhor que usar apenas um tipo
de categoria de selecdo de atributos. Essa estratégia enriquece a base de dados, tornando
possivel encontrar atributos que sdo imprescindiveis para analise de dados. A base de dados
“Todos” representa esses atributos, pois combina as trés abordagens de selecao de atributos.

Para a rede ptblica do municipio de Macei6 foi descoberto 31 (trinta e um) atributos
que influenciam o desempenho escolar do aluno nas duas disciplinas: lingua portuguesa e
matematica. Foram também analisados os principais algoritmos com o objetivo de identificar
a melhor precisao na classificagdo dos atributos via mineragao de dados, além de identificar
a diferenga estatistica entre os algoritmos: J48, OneR, JRip, LibSVM, RandomForest, IBK,
Naive Bayes ¢ o REPTree. A melhor abordagem verificada foi “Todos” que representa o
conjunto de atributos apos selegdo dos mesmos, utilizando as trés abordagens (embutida,
filtro e embaralhado). No processo de avaliagdo foi empregado testes estatisticos de
Friedman e Nemenyi implementado na linguagem R. O resultado do teste estatistico de
Friedman e Nemenyi, aplicado a base de dados “Todos” comprova que os algoritmos J48,
OneR, JRip e LibSVM apresentaram os melhores resultados com 100% de acuracia de
classificagdo para o conjunto de dados de portugués. Por outro lado, verifica-se que os
algoritmos RandomForest, IBK e Naive Bayes apresentaram resultados satisfatorios,
enquanto o REPTree apresentou o pior resultado entre todos.

Para a rede ptblica do municipio de Teotdnio Vilela ficou evidenciado neste estudo
que ao aplicar o método Merge visualiza-se o comportamento dos atributos na base “Todos”,
buscando junto ao score estabelecido através do conjunto de técnicas de selecao quais sao os
atributos mais relevantes ao estabelecer valores superiores a 0,5 sendo possivel encontrar
informagdes sobre as caracteristicas académicas e socioecondmicas dos discentes. Também
foi possivel verificar ao aplicar o processo de selecdo encontrar atributos que possibilitam
aos gestores e/ou professores identificar dificuldades na obtengcdo de conhecimento dos
alunos através de informagdes presentes na base de dados do IDEB como desvio padrao e
médias obtidas em anos anteriores no conjunto de provas que faz parte do sistema de

avaliagao do SAEB. Neste estudo foi descoberto 18 (dezoito) atributos que influenciam mais
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fortemente o desempenho escolar do aluno nas duas disciplinas: lingua portuguesa e
matematica. Foram também analisados os principais algoritmos com o objetivo de identificar
a melhor precisdo na classificacdo dos atributos através da mineragdo de dados, além de
identificar a diferenca estatistica entre os algoritmos: J48, OneR, JRip, LibSVM,
RandomForest, IBK, NaiveBayes ¢ o REPTree. Os algoritmos OneR, LibSVM e J48
apresentaram os melhores resultados com mais de 98% de acuracia de classificacdo para o
conjunto de dados de portugués e de matematica.

O mais interessante ¢ que para realizar esse processo de identificagdo ndo seria
necessario conhecimento aprofundado em MDE, pois como mostrado na etapa de preparacao
de dados do CRISP-DM, pode-se identificar por meio de uma ferramenta como Anaconda
todas as bases de dados e com isso os valores de seus respectivos atributos e a partir dessa
visualizagdo inicia-se um processo de investigagdo do que representa cada atributo,
utilizando essa ctapa para atacar os problemas reais. Sendo que nas etapas seguintes do
método aqui aplicado consegue-se demonstrar que cada vez mais o processo de selegdo de
atributos permite encontrar atributos valiosos para tomada de decisdes e que esse
procedimento ajuda na melhoria da interpretacdo dos dados, assim como na diminui¢do do
tempo de processamento e também na melhoria da acurécia de predigao.

Neste trabalho foi mostrado que a combinagdo de diferentes categorias de selecdo de
atributos torna possivel obter um conjunto de atributos ainda melhor que usar apenas um tipo
de categoria de selecao de atributos. A base de dados “Todos” representa esses atributos, pois
combina as trés abordagens de selecdo de atributos.

Apds todo processo de treinamento do modelo de predigdo pode ser testado esse
modelo na busca de predizer através da base de treinamento reduzida “Todos” se de fato ¢
possivel encontrar o perfil de um determinado aluno, podendo classifica-lo como IDEB
satisfatorio ou ndo satisfatorio. Este estudo comprovou que a aplicagdo para predicdo do
resultado do IDEB 2015 (Treino) e 2017 (Teste) funciona e conseguimos identificar alguns
perfis de alunos que podem contribuir no melhor resultado do IDEB. A ferramenta esta
disponivel para ser utilizada por usudrios de Alagoas através do site do grupo de pesquisa em

www.edumach.com.br.

Salienta-se que esse preditor é especifico para o municipio de Teotdnio Vilela-
Alagoas, dispondo apenas sobre as caracteristicas dos alunos da rede publica deste municipio.
Para trabalhos futuros pretende-se ampliar o preditor criado aqui, colocando disponivel no
mesmo todas as etapas do CRISP-DM e dessa forma ao escolhermos a base de dados ainda

sem tratamento de selecdo de atributos poderemos conseguir automatizar esse processo

72



73

através da ferramenta Anaconda podendo inclusive disponibilizar para qualquer municipio
do Brasil as informagdes dos atributos que devem ser atacados para melhoria do IDEB e,
com isso, contribuir com a compreensao dos perfis de alunos envolvidos nesse sistema de
avaliacdo através da MDE.

Também como trabalhos futuros podem-se aplicar outros tipos de técnicas de IA para
alcangar resultados ainda melhores a respeito desses alunos suas habilidades desenvolvidas
ou ainda ndo desenvolvidas exigidas pelo sistema de avaliagdo aplicando técnicas como
algoritmos genéticos para mutar as bases de dados e encontrar possiveis alunos vencedores
com objetivo de melhorar os resultados do exame por parte das institui¢des de ensino.

Neste trabalho foi mostrado que muitos dos atributos podem ser descartados para
avaliar o desempenho do aluno em uma dada matéria, e que tal avaliagdo, as selecdes tiveram
um consenso geral para a maioria dos atributos. Que procedimento de sele¢do criar uma base
de dados reduzida passivel de compreender melhor os alunos envolvidos no sistema de
avaliacdo para atacar os problemas desses alunos em busca de melhores resultados e também
foi possivel criar preditor para testar o processo de selecao de atributos criados ao visualizar
os perfis de alunos com maiores chances de bons resultados foi possivel enxergar a influéncia
do fator socioecondmico o que impacta ainda mais na busca por melhores resultados tendo
em vista a necessidade de investimento por parte dos responsaveis também na qualidade de
vida dos discentes assim como compreender atributos que estdo em énfase hoje como a escola
integral e a influéncia dos incentivos dos responsaveis para o bom desempenho dos alunos,
entre outros atributos aqui obtidos pela MDE que sdo ricos para a tomada de decisao dos
gestores.

Como contribui¢gdes do trabalho destacam-se a metodologia empregada nos testes ¢
os resultados que demonstram quais os melhores algoritmos a ser empregados em um sistema
real para classificacdo dos atributos relevantes para melhoria do IDEB. Para estudos futuros
¢ possivel acrescentar mais dados socioecondmicos, tais como: categorizar alunos por bairro,
cursos e estudos adjacentes aos da escola, entre outros fatores que afetam o desenvolvimento,
atenc¢do e dedicagao dos mesmos.

O estudo de caso serviu para perceber o quanto cada atributo influéncia na
determina¢do da classe IDEB, influenciando assim na melhoria dos indices nas escolas
publicas do estado de Alagoas. A partir deste trabalho os gestores poderao utilizar estas
informagdes e refleti-las para o melhoramento da gestdo educacional, da organiza¢do do

trabalho pedagogico e no processo de ensino e aprendizagem nas escolas publicas.
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ANEXO A - FERRAMENTAS DE APOIO

Foi visto que o processo de descoberta de conhecimento possui as seguintes etapas

basicas: pré-processamento, mineragdo de dados e pods-processamento. Cada uma dessas

etapas possui técnicas que podem ser especificas a determinadas aplica¢des. Além disso, cada

técnica pode apresentar um ou mais algoritmos que agregam diferentes estratégias para

melhorar a desempenho de cada etapa. Implementar todos esses algoritmos sempre que for

necessario, extraindo dados de uma base ¢ extremamente dispendioso. Por isso, softwares,

frameworks e bibliotecas foram construidos, para auxiliar esse processo:

Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs): como o Oracle, Sql server,
MySQL ou o PostgreSQL, sdo conhecidos por administrar e manter bases de dados além
de gerenciar os acessos € as manipulagdes aos dados. Atualmente, alguns deles também sdo
capazes de realizar tarefas de pré-processamento de dados, andlises descritivas e
visualizagao (graficos e relatdrios), permitindo até mesmo, programar algoritmos para
tarefas mais complexas de mineragdo, como agrupamento, classificagdo, detec¢do de

anomalias, entre outras.

Weka: ¢ um software gratuito de cédigo aberto, desenvolvido em Java ¢ mantido pela
Universidade de Waikato (www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka). Com ele, ¢ possivel realizar
tarefas de pré-processamento, classifica¢do, regressao, agrupamento e visualizacdo dos
dados. Também ¢ possivel planejar e executar andlises/experimentos mais complexos
através de fluxogramas que encadeiam as tarefas de mineracao de dados. Por se tratar de
um software livre, as suas bibliotecas podem ser integradas a ambientes de desenvolvimento

Java (Eclipse ou NetBeans) para a realizagdo de alteragdes ao processo.

RapidMiner: ¢ um software que possui versdes gratuitas e pagas (rapidminer.com). Em sua
plataforma, ha trés produtos principais: RapidMiner Studio, RapidMiner Server e
RapidMiner Radoop. O primeiro ¢ um ambiente visual de programacdo, que constrdi
projetos de analise de dados por meio de blocos e fluxogramas, possui conexdo direta a
base de dados, ferramentas especificas para a realizagdo de um pré-processamento dos
dados e pode realizar a mineracdo através da classificacdo, regressdao, agrupamento e
associacdo. O segundo produto, € utilizado para a replicacdo e compartilhamento dos

modelos construidos pelo primeiro, possui recursos para agendamento, controle de versao,
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acesso remoto, etc. O terceiro visa andlises de Big Data e possui plug-ins com fun¢des de
mineragdo de dados da web, mineracdo de textos e integragdo com o Weka, assim como,
com as linguagens Python e R, sendo possivel o desenvolvimento de algoritmos

customizados.

* Python: ¢ uma linguagem de programacgdo, orientada a objetos, que por meio de suas
bibliotecas pode realizar coleta de dados, engenharia de dados, analise, web scraping
(extracdo de dados/conteudo em sites), constru¢ao de aplicativos na web, etc. Alguns de
seus pacotes uteis para a Mineragdo de Dados sdo o SciPy/NumPy (computacio cientifica),
Pandas (manutengao/analise de dados), Matplotlib (graficos) e Sckit-learn (aprendizado de
maquina). Essa linguagem ¢ utilizada para a analise de dados principalmente, quando se
deseja ter o acompanhamento das analises por meio de aplicativos na web ou quando

codigos estatisticos precisam estar integrados com servidores em ambiente de produgao.

* R: também ¢ uma linguagem de programag¢ao ¢ um ambiente de desenvolvimento integrado
para a realiza¢do de cdlculos estatisticos e graficos. Ela foi desenvolvida por estatisticos
para estatisticos, engenheiros e cientistas sem conhecimento de programacdao de
computadores. Possui um grande niimero de pacotes para andlise de dados, com modelos,
formulas e testes estatisticos. Com o R € facil escrever formulas complexas e praticamente

todos os tipos de testes e modelos estatisticos estdo disponiveis para o uso.

* Anaconda: ¢ uma plataforma de codigo aberto que une a linguagem Python e R, com varias

bibliotecas para a andlise de dados.
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Atributo

Tipo

Descrigao

Cédigo de
Preenchimento

ID_PROVA_BRASIL

Num

Ano da ANEB/Prova Brasil

ID_REGIAO

Num

Cddigo da Regiao

1 - Norte

2 - Nordeste

3 - Sudeste

4 - Sul

5 - Centro-Oeste

ID_UF

Num

Caddigo da Unidade da Federacao

11-RO

12-AC

13-AM

14-RR

15-PA

16-AP

17-TO

21-MA

22-PI

23-CE

24-RN

25-PB

26-PE

27-AL

28-SE

29-BA

31-MG

32-ES

33-RJ

35-SP

41-PR

42-SC

43-RS

50-MS

51-MT

52-GO

53-DF

ID_MUNICIPIO®

Num

Cddigo do Municipio

ID_AREA

Num

Area

1 - Capital

2 - Interior

ID_ESCOLA®

Num

Cddigo da Escola

ID_DEPENDENCIA_ADM

Num

Dependéncia Administrativa

1 - Federal

2 - Estadual

3 - Municipal

4 - Privada

ID_LOCALIZACAO

Num

Localizacao

1 - Urbana

2 - Rural

ID_TURMA

Num

Cddigo da turma na ANEB/Prova Brasil

ID_TURNO

Num

Turno da Turma

1 - Matutino®

2 - Vespertino*

3 - Noturno®




ID_SERIE

Num

Série
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9 - 82 série/9° ano
Ensino
Fundamental

ID_ALUNO

Num

Cdédigo do aluno na ANEB/Prova Brasil

Indicador de Consisténcia com o Censo

0 - Nao consistente

0 - Prova nao
IN_PREENCHIMENTO_PROVA Num | Indicador de preenchimento da prova ﬁ’reencr_"da e
preenchida
Prova Regular
(Cadernos 1 a 21)
Macrotipo
ID_CADERNO Num | Caderno de Provas (Cadernos 22, 23 e
24)
Ledor (Caderno 25)
ID BLOCO 1 Num Identlﬂclaldor do Bloco 1 (Lingua Portuguesa e Dela7
- - Matematica)
ID BLOCO 2 Num Identifiqa_dor do Bloco 2 (Lingua Portuguesa e Dela7
- -~ Matematica)
TX_RESP_BLOCO_1_LP? Char R’esposta do Aluno ao Bloco 1 da Prova de |A, B, E) D,
Lingua Portuguesa (branco), * (nulo)
TX_RESP_BLOCO_2_LP? Char R’esposta do Aluno ao Bloco 2 da Prova de |A, B, (*3 D,
Lingua Portuguesa (branco), * (nulo)
TX_RESP_BLOCO_1_MT? Char Respos,te_x do Aluno ao Bloco 1 da Prova de |A, B, E) D,
Matematica (branco), * (nulo)
TX RESP BLOCO 2 MT2 Char Respos’ta} do Aluno ao Bloco 2 da Prova de |A, B, 9 D,
- - - = Matematica (branco), * (nulo)
IN_PROFICIENCIA Num InsilpadorA para calculo c_ia proficiéncia (no |0 - N?o
minimo trés itens respondidos na prova) 1-Sim
IN_PROVA_BRASIL Num | Indicador de participagdo na Prova Brasil (1) : gi?:
Os estratos sao
compostos por:
Série, Regido, UF,
Area, Dependéncia
ESTRATO_ANEB Char | Descrigao dos estratos da ANEB Administrativa e
Localizagdo. Para
mais detalhes
consulte o Relatério
de Amostragem da
ANEB 2015.
PESO_ALUNO_LP Num | Peso do Aluno em Lingua Portuguesa Dj/:::?r:wg?sm 15 casas
PESO_ALUNO_MT Num | Peso do Aluno em Matematica zj/alc_)r com 15 casas
ecimais
Proficiéncia do aluno em Lingua Portuguesa
PROFICIENCIA_LP Num calculada na escala Unica do SAEB, com | Valor com 15 casas

média = 0 e desvio = 1 na populagdo de
referéncia

decimais




DESVIO_PADRAO_LP

Num

Desvio padrdo da proficiéncia em Lingua
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Valor com 15 casas

Portuguesa decimais
Proficiéncia em Lingua Portuguesa Valor com 15 casas
PROFICIENCIA_LP_SAEB Num | transformada na escala unica do SAEB, com

média = 250, desvio = 50 (do SAEB/97)

decimais

DESVIO_PADRAO_LP_SAEB

Num

Desvio padrao da proficiéncia transformada
em Lingua Portuguesa

Valor com 15 casas
decimais

PROFICIENCIA_MT

Num

Proficiéncia do aluno em Matematica
calculada na escala uUnica do SAEB, com
média = 0 e desvio = 1 na populagdo de
referéncia

Valor com 15 casas
decimais

DESVIO_PADRAO_MT

Num

Desvio padréo da proficiéncia em Matematica

Valor com 15 casas
decimais

PROFICIENCIA_MT_SAEB

Num

Proficiéncia do aluno em Matematica
transformada na escala unica do SAEB, com
média = 250, desvio = 50 (do SAEB/97)

Valor com 15 casas
decimais

DESVIO_PADRAO_MT_SAEB

Num

Desvio padrdo da proficiéncia transformada
em Matemética

Valor com 15 casas
decimais

IN_PREENCHIMENTO_QUESTIONARIO

Num

Indicador de preenchimento do questionario

0 - Nao preenchido

1 - Preenchido
parcial ou
totalmente

Atributo

Tipo

Questao

Enunciado

TX_RESP_Q001

Char

Questao
1

Qual é o seu sexo?

TX_RESP_Q002

Char

Questéo
2

Como vocé se considera?

TX_RESP_Q003

Char

Questao
3

Vocé poderia nos dizer qual € o més de seu aniversario?

TX_RESP_Q004

Char

Questéo
4

Em que ano vocé nasceu?

TX_RESP_Q005

Char

Questdo
5

Na sua casa tem televisdo em cores?

TX_RESP_Q006

Char

Questéo
6

Na sua casa tem radio?

TX_RESP_Q007

Char

Questao
7

Na sua casa tem videocassete e/ou DVD?

TX_RESP_Q008

Char

Questéo
8

Na sua casa tem geladeira?

TX_RESP_Q009

Char

Questao
9

Na sua casa tem freezer (parte da geladeira duplex)?

TX_RESP_Q010

Char

Questéo
10

Na sua casa tem freezer separado da geladeira?

TX_RESP_Q011

Char

Questao
11

Na sua casa tem maquina de lavar roupa (O tanquinho NAO deve ser
considerado)?

TX_RESP_Q012

Char

Questéo
12

Na sua casa tem carro?

TX_RESP_Q013

Char

Questéao
13

Na sua casa tem computador?

TX_RESP_Q014

Char

Questéo
14

Na sua casa tem banheiro?

TX_RESP_Q015

Char

Questao
15

Na sua casa tem quartos para dormir?

TX_RESP_Q016

Char

Questéo
16

Incluindo vocé, quantas pessoas vivem atualmente em sua casa?

TX_RESP_Q017

Char

Questao
17

Em sua casa trabalha empregado(a) doméstico(a) pelo menos cinco dias por

semana?




TX_RESP_Q018

Char

Questéo
18
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Vocé mora com sua mae?

TX_RESP_Q019

Char

Questéo
19

Até que série sua mae, ou a mulher responsavel por vocé, estudou?

TX_RESP_Q020

Char

Questao
20

Sua mae, ou a mulher responsavel por vocé, sabe ler e escrever?

TX_RESP_Q021

Char

Questao
21

Vocé vé sua mae, ou mulher responsavel por vocé, lendo?

TX_RESP_Q022

Char

Questéo
22

Vocé mora com seu pai?

TX_RESP_Q023

Char

Questao
23

Até que série seu pai, ou 0 homem responsavel por vocé, estudou?

TX_RESP_Q024

Char

Questédo
24

Seu pai, ou homem responsavel por vocé, sabe ler e escrever?

TX_RESP_Q025

Char

Questao
25

Vocé vé o seu pai, ou homem responsavel por vocé, lendo?

TX_RESP_Q026

Char

Questéo
26

Com qual frequéncia seus pais, ou responsaveis por vocé, vao a reunido de pais?

TX_RESP_Q027

Char

Questéao
27

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a estudar?

TX_RESP_Q028

Char

Questéo
28

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a fazer o dever de casa e/ou os
trabalhos da escola?

TX_RESP_Q029

Char

Questao
29

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a ler?

TX_RESP_Q030

Char

Questao
30

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a ir a escola e/ou nao faltar as aulas?

TX_RESP_Q031

Char

Questao
31

Seus pais ou responsaveis conversam com vocé sobre 0 que acontece na escola?

TX_RESP_Q032

Char

Questéo
32

Com qual frequéncia vocé l1é: Jornais.

TX_RESP_Q033

Char

Questao
33

Com qual frequéncia vocé |é: Livros em geral.

TX_RESP_Q034

Char

Questédo
34

Com qual frequéncia vocé |é: Livros de literatura.

TX_RESP_Q035

Char

Questao
35

Com qual frequéncia vocé |é: Revistas em geral.

TX_RESP_Q036

Char

Questéo
36

Com qual frequéncia vocé |é: Revistas em quadrinhos (gibis).

TX_RESP_Q037

Char

Questao
37

Com qual frequéncia vocé 1&: Revistas de comportamento, celebridades, esportes
ou TV.

TX_RESP_Q038

Char

Questéo
38

Com qual frequéncia vocé I&: Noticias na internet (ex.: blog, noticia).

TX_RESP_Q039

Char

Questao
39

Com qual frequéncia vocé costuma ir a biblioteca?

TX_RESP_Q040

Char

Questao
40

Com qual frequéncia vocé costuma ir ao cinema?

TX_RESP_Q041

Char

Questédo
41

Com qual frequéncia vocé costuma ir a algum tipo de espetaculo ou exposigao
(teatro, museu, danga, musica)?

TX_RESP_Q042

Char

Questao
42

Com qual frequéncia vocé participa de festas na sua vizinhanga ou comunidade?

TX_RESP_Q043

Char

Questao
43

Em dia de aula, quanto tempo vocé gasta assistindo a TV, navegando na internet
ou jogando jogos eletrénicos?

TX_RESP_Q044

Char

Questao
44

Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta fazendo trabalhos domésticos (ex.:
lavando louga, limpando o quintal etc.)?

TX_RESP_Q045

Char

Questéo
45

Atualmente vocé trabalha fora de casa (recebendo ou ndo um salario)?

TX_RESP_Q046

Char

Questao
46

Quando vocé entrou na escola?
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TX_RESP_Q047 | Char Quzitao A partir da quinta série ou sexto ano, em que tipo de escola vocé estudou?
TX_RESP_Q048 | Char Quiztao Vocé ja foi reprovado?
TX RESP Q049 | Char Questao | Vocé ja abandonou a escola durante o periodo de aulas e ficou fora da escola o

— - 49 resto do ano?
TX_RESP_Q050 | Char nggtao Vocé gosta de estudar Lingua Portuguesa?
TX_RESP_QO051 | Char ng?tao Vocé faz o dever de casa de Lingua Portuguesa?
TX_RESP_Q052 | Char ng;tao O(A) professor(a) corrige o dever de casa de Lingua Portuguesa?
TX_RESP_Q053 | Char nggtao Vocé gosta de estudar Matematica?
TX_RESP_QO054 | Char ngztao Vocé faz o dever de casa de Matematica?

Questao . ”

TX_RESP_Q055 | Char 55 O(A) professor(a) corrige o dever de casa de Matemética?
TX_RESP_Q056 | Char Q“ggtao Vocé utiliza a biblioteca ou sala de leitura da sua escola?
TX_RESP_QO057 | Char Qu?;tao Quando vocé terminar o 9° ano(82 série) vocé pretende:

1 - Consisténcia entre os dados a aplicagdo da Prova Brasil 2015 com o Censo da Educagao Basica 2015 finalizado.
2 - Para o 5° ano/4? série ha 11 respostas e 9° ano/82 série ha 13 respostas

3 - Turno Matutino: Inicio entre 5:00h as 10:59h

4 - Turno Vespertino: Inicio entre 11:00h as 16:59h

5 - Turno Noturno: Inicio entre 17:00h as 4:59h

6 - Os codigos dos Municipios e das Escolas que comegam com o digito "6" sdo mascaras, isto €, sdo cédigos

ficticios.




