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Abstract. This work aims to explore techniques of attribute selection and predictive
algorithms, aiming at developing a model of a predictor to identify which factors
positively impact the Basic Education Development Index of Brazilian public schools.
This is a quantitative and exploratory research. From the point of view of technical
procedures, it is a case study, analyzing educational data from the municipal public
schools of Teotonio Vilela (Alagoas), conducting an experimental study, producing
relevant results in the task of identifying relevant attributes to support educational
managers. This study proved that the application for predicting the outcome of the Basic
Education Development Index works and we were able to identify some student profiles
that can contribute to the best outcome of the Basic Education Development Index.

Resumo. Este trabalho tem como objetivo explorar técnicas de sele¢do de atributos e
algoritmos preditivos, visando desenvolver um modelo de um preditor para identificar
quais fatores impactam positivamente no IDEB (Indice de Desenvolvimento da Educagdo
Basica) das escolas publicas brasileiras. Trata-se de uma pesquisa de cunho quantitativa
e exploratoria. Do ponto de vista dos procedimentos técnicos, trata-se de um estudo de
caso, analisando-se dados educacionais das escolas publicas municipais de Teotonio
Vilela (Alagoas), conduzindo um estudo experimental, produzindo relevantes resultados
na tarefa de identificagcdo de atributos relevantes para apoiar os gestores educacionais.
Este estudo comprovou que a aplicagdo para predi¢do do resultado do IDEB funciona e

conseguimos identificar alguns perfis de alunos que podem contribuir no melhor
resultado do IDEB.

1. Introducao

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 formulagdo, reformulacdo e monitoramento de politicas publicas de
educacao no Brasil, e também para a gestdo da educacdao em nivel de sistemas estaduais
e municipais em suas respectivas escolas (CALIXTO et al., 2017).

Segundo INEP (2019), a criacéo, 0 aprimoramento e a evolucgéo das avaliagdes de
larga escala e as politicas publicas educacionais estdo entrelacadas, uma vez que, 0S
indices resultantes destas avaliacGes, sejam elas nos parametros nacionais, como o IDEB
(indice de Desenvolvimento da Educacgio Baésica), ou internacionais como o PISA
(Programme for Internacional Student Assessment — Programa Internacional de
Avaliacéo de Alunos), balizam e orientam as diretrizes governamentais.

Os indices gerados pelas avaliagbes de larga escala, além de diagnosticar o
desempenho dos alunos, expdem o trabalho docente. O IDEB é concebido como um
indicador que permitira 0 monitoramento da evolucdo da situacdo educacional,
compreendendo metas intermediarias (a cada dois anos) e finais em 2022, estimado com
base nas avaliacfes que os professores fazem nas escolas, das quais resultam as taxas de
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promocdo, e as avaliacdes de desempenho dos alunos em modalidades do Sistema de
Avaliagdo da Educacdo Bésica (SAEB).

Os questionarios aplicados aos alunos servem como instrumentos de coleta de
informaces sobre aspectos da vida escolar, do nivel socioeconémico, capital social e
cultural dos alunos. Os questionarios aplicados aos professores de portugués e matematica
das séries avaliadas e aos diretores das escolas, por sua vez, possibilitam conhecer a
formacéo profissional, praticas pedagogicas, nivel socioeconémico e cultural, estilos de
lideranca e formas de gestdo. Na mesma ocasido, os aplicadores dos testes preenchem um
formulério sobre a escola indicando as condi¢Bes de infraestrutura, seguranga e 0s
recursos pedagdgicos disponiveis (INEP, 2019).

Esses dados educacionais constituem fontes de informacdo que podem ser
analisadas por meio de técnicas de mineracdo de dados, visando a melhoria na gestdo
educacional, na organizacdo do trabalho pedagdgico e na melhoria da qualidade do ensino
e da aprendizagem (PAIVA et al., 2012).

A mineracdo de dados educacionais (MDE) é um campo de pesquisa que busca
descobrir padrdes ou evidéncias sobre alunos e formas de aprendizagem. Na MDE, o0s
problemas empiricos geralmente podem ser decompostos em trés tipos (Junker, 2011):
realizacdo de inferéncias sobre as caracteristicas de atividades; realizacdo de inferéncias
sobre as caracteristicas dos alunos e previsdes sobre o desempenho dos alunos em tarefas
futuras.

Atualmente, no Brasil, falta um sistema para analisar e monitorar o desempenho
dos alunos no ensino basico. Ha duas razfes para isso. Primeiro, o estudo dos métodos de
predicdo ainda é insuficiente para identificar os métodos mais eficazes para a visualizagdo
do desempenho dos alunos nas institui¢cGes educacionais. O segundo é devido a falta de
investigacdo mais aprofundada sobre os fatores que interferem no desempenho dos
alunos. Neste contexto, particularmente, a mineracao de dados educacionais tem provido
técnicas e, deste modo vem auxiliando educadores e gestores no apoio a tomada de
decis@es, permitindo extracdo de informacdes relevantes de bases de dados (MayaPérez
et al., 2018).

O objetivo deste artigo é explorar técnicas de selecdo de atributos e algoritmos
preditivos, visando desenvolver um modelo de um preditor para identificar quais fatores
impactam positivamente no IDEB das escolas publicas brasileiras. Trata-se de uma
pesquisa de cunho quantitativa e exploratéria. Do ponto de vista dos procedimentos
técnicos, trata-se de um estudo de caso, analisando-se dados educacionais das escolas
publicas municipais de Teotonio Vilela (Alagoas), 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 Educaco Bésica das instituicdes 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 Teotdnio Vilela.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a secdo 2 abordara alguns trabalhos
relacionados a esta tematica, tentando mostrar a originalidade do presente trabalho. A
secdo 3 tratard da aplicacdo da metodologia CRISP-DM adaptada a nossa proposta,
destacando as suas seis etapas, mas enfatizando mais a que interessa diretamente a
identificacdo dos fatores mais relevantes. A secdo 4 apresenta as consideragfes finais
obtidas com este trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Neste topico sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a esta temaética, assim
como suas respectivas formas de abordagem. Nos uGltimos anos Vvarias pesquisas
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relacionadas a topicos de Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) vém sendo
realizadas.

Fonseca e Namen (2016) aplicaram técnicas de mineracdo de dados educacionais
com o intuito de analisar o ensino fundamental publico 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. S&o apresentados 0s
passos deste processo no contexto desta aplicacdo, explicitando, principalmente, a etapa
de mineracgéo de dados.

Bezerra et al. (2016) abordaram a evasdo 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. Neste trabalho se utilizou técnicas de
mineracdo de dados para identificar o perfil do aluno evadido e estimar a propensao a
evasao.

Calixto et al. (2017) identificaram as variaveis concernentes a evasao escolar,
utilizando os dados do censo educacional de 2014, 2015 e 2016 dos estados de Cearé e
Sergipe. Utilizou-se nesse trabalho a metodologia CRISP-DM. Na fase de preparacgao dos
dados foi utilizada a ferramenta SPSS. Utilizou-se a abordagem filtro (Ripper) bem como
os algoritmos de inducdo de regras e regressdo logistica. Os modelos criados
apresentaram acuracia em torno de 87%. As variaveis influentes na evasao escolar foram:
idade, etapa de ensino, modalidade de ensino, existéncia de laboratorios e localizacao da
escola.

MayaPérez et al. (2018) desenvolveram um modelo de predicdo baseado em
selecdo de atributos e classificadores. O objetivo desse estudo € identificar padrbes
relacionados com os aspectos de maior influéncia da desisténcia (evasdo) dos estudantes
de uma instituicdo de educacdo superior no México. Utilizou-se a abordagem filtro de
selecdo de 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 acurécia. Nesse estudo, identificou-se 15 atributos mais relevantes
no universo de 39.

Freitas Junior et al. (2019) utilizaram uma ferramenta de mineracédo de dados, para
analisar o Indice de Desenvolvimento da Educacio Basica (IDEB) das escolas publicas
do municipio de Maceio, visando auxiliar no processo decisorio dos gestores
educacionais pela adocdo de medidas de melhoria da gestdo escolar. Aplicaram duas
técnicas de mineracao de dados (regressao linear e arvore de decisdo), 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,
0 incentivo aos estudos e o compromisso do docente.

O presente artigo tem como foco explorar técnicas de selecdo de atributos e
algoritmos preditivos, visando desenvolver um modelo de um preditor para identificar
quais fatores impactam positivamente no IDEB das escolas publicas brasileiras. Utilizou-
se trés abordagens de selecéo de atributos (filtro, embaralhamento e embutida), aplicando
em seguida diversdes algoritmos de classificacdo (NaiveBayes, J48, JRip, LibSVM,
RandomForest, IBK, OneR e REPTree). Analisando as diversas abordagens dos trabalhos
consultados, verifica-se uma maior proximidade com MayaPérez et al. (2018), porém o
presente trabalho tem um processo diferente na identificacdo dos atributos e foca nas
instituicGes educacionais municipais de ensino fundamental.

3. Metodologia

Uma das metodologias mais populares para aumentar o sucesso dos processos de
mineracdo de dados é o CRISP-DM (Chapman et al., 2000). Essa metodologia define
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uma sequéncia ndo rigida de seis etapas, que permite a construcdo e implementacédo de
um modelo de mineragéo para ser usado em um ambiente real, auxiliando as decisoes de
negacio.
12 Etapa: Compreensdo do dominio. O objetivo deste projeto é explorar técnicas de
selecdo de atributos e algoritmos preditivos, visando desenvolver um modelo de um
preditor para identificar quais fatores impactam positivamente no IDEB das escolas
publicas brasileiras.
2% Etapa: Entendimento dos dados. As bases de dados usadas nesse estudo foram
disponibilizadas abertamente pelo INEP em seu portal. Coletou-se os dados educacionais
das escolas municipais de Teot6énio Vilela no portal do INEP, utilizando a ferramenta
Anaconda Distribuigdo para visualizar os dados e conferir os tipos de dados antes de
avancar 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:
caracterizacdo sociodemografica, informagdes socioecondmicas, capital social, capital
cultural, trajetoria escolar e atitudes em relacéo a estudos especificos.
3% Etapa: Preparacdo dos dados. Esta etapa foi utilizada a ferramenta Pandas com a
linguagem em Python, envolvendo operagdes para tratar a falta de dados em alguns
campos, limpeza de dados como a verificagdo de inconsisténcias, reducdo da quantidade
de campos em cada registro, o preenchimento ou a eliminagao de valores nulos, remogéo
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.

Ao inveés de usar a nota de proficiéncia como variavel dependente, utiliza-se uma
técnica de discretizacdo nas notas para simplificar o problema. Essa técnica consiste na
transformacdo de uma varidvel numérica para uma variavel categdrica, que sera
denominada “Condicao”, referente a condicdo do aluno nas matérias de portugués e
matematica. Essa nova varidvel classifica cada aluno em duas possiveis condi¢des: acima
da média e abaixo da média. Foram calculadas a média e a mediana para as notas de
proficiéncia de portugués e matematica do 9° ano como segue na Tabela 1.

Tabela 1. Estatistica dos alunos

Médias e medianas dos alunos Quantidade de alunos por condicdo
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 representacéo
da media, j& que a mediana nao é suscetivel a tal fendmeno. Como se observa na Tabela
1, os valores da média e mediana sdo proximos, o que valida o uso da média para esse
caso. Com isso, cada aluno foi separado em uma das duas possiveis condicdes.

A fim de atingir o balanceamento completo e maximizar a precisao 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, sdo gerados mais dados das classes de minoria através da adicdo de
instdncias em segmentos de linhas que juntam o0s k-membros de uma determinada
minoria. Para a rede publica de Teotdnio Vilela tém-se 312 instancias (abaixo da média)
para cada classe e 260 instancias (acima da média).
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Durante o processo de cria¢do da base de dados balanceada foi tomado os devidos
cuidados para evitar os problemas de overfitting, situacdo 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 inducédo do modelo correto
sejam perdidos provocando a nao aprendizagem do modelo, quando preditor ndo se ajusta
ao modelo de treinamento.

A etapa de selecdo de atributos tem como objetivo excluir atributos redundantes
e que ndo sdo Uteis para a criacdo do modelo de predicdo. Ao utilizar a selecdo de
atributos, busca-se um melhor desempenho e a simplificagdo do modelo, reduzindo com
isso 0 custo computacional (Marquez-Vera et al, 2013). Para selecionar os dados mais
significativos para este trabalho foram utilizados algoritmos de cada grupo de método de
selecdo que sao: filtro, embaralhamento e embutida.

Na Tabela 2 sdo apresentados os atributos selecionados e as respectivas
quantidades, utilizando as seguintes bases de dados: “Completa”, embutida, filtro,
embaralhamento e “Todos”. O conjunto de dados “Completa” representa o questionario
sem selecéo de atributos. J& “Todos” representa o conjunto de atributos apos selecdo dos
mesmos, utilizando as trés abordagens (embutida, filtro e embaralhamento), com uso do
método de validacdo cross validation com fold 10 e 30 interagdes, em cada execucéo tem-
se um conjunto de instancias diferentes. Para este estudo, as notas dos alunos se
mantiveram separadas entre Lingua Portuguesa e Matematica.

Tabela 2. Atributos selecionados para alunos do 9° ano

Lingua Portuguesa Matematica

Abordagem Algoritmo Atributos Quantidade | Quantidade
6.8.16,24.29.32.34 .38,
Embutida REPTree 2 J48 39,48.49.6 .66, 21 20
CfsSubsetEval,
CorrelationAtiribute,

ChiSquaredSubsetEval,
GainRatio-AttributeEval,
. InfoGain-AitributeEval,

Lol OneRAttributeEval, 65 66

SymmetricalUncertdttributeEval
e ReligfF AttributeEval
WrapperSubsetEval com o 10,18,23,25,30,31,32,34,52,62,
Embaralhamento NaiveBayes 20 63,67,70,72,75,77,81,84 18

Todos 71 4 s 68
70.71,72.7

80,81,82,83.84

2,83,84

Fonte: Elaborado pelos autores

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 selecdo (LIMA, 2016). Neste método, para cada atributo sera
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 1 apresenta o ranking gerado, onde no eixo y sdo apresentados 0s
méritos de cada atributo, calculado pela frequéncia de vezes que esse atributo se encontra
entre os melhores conjuntos de atributos gerados. A medida que se realizou a etapa de
construcdo do método Merge se teve os atributos com melhor ranking e também melhoria
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do tempo de processamento da base de dados, com destaque para os atributos com score
entre 0,5 e 0,8; representando os atributos mais forte do conjunto de dados.

Figura 1. Ranking gerado pelo método de combinacéao de atributos Merge
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0,1

0

38 8 62 69 70 81 23 32 34 61 75 10 18 22 25 2948 49 80 6 16 19 26 30 31 40 43 50 74

Frequéncia nos melhores modelos

M Atributos
Fonte: Elaborado pelos autores

Um fator fundamental para esse método é uma boa avaliacdo sobre os conjuntos
de atributos gerados. Dessa forma, esse método somente pode ser aplicado apés a
utilizacdo de um método de avaliacdo dos subconjuntos de atributos gerados pelas
técnicas de selecdo de atributos. Assim foram construidos 4 (quatro) modelos reduzidos,
0s quais serdo introduzidos em algoritmos de classificagédo para validar cada modelo. Para
analisar a preciséo dos dados selecionados, um algoritmo de cada categoria descrita neste
trabalho foi arbitrariamente escolhido dentre as opgdes ja desenvolvidas na ferramenta
Weka, foram eles: NaiveBayes, J48, JRip, LibSVM, RandomForest, IBK, OneR e
REPTTee.

Na Tabela 2 s&o mostradas as precisdes dos algoritmos de classificacdo aplicados
ao nono ano nas matérias de Lingua Portuguesa e Matematica. Também € mostrada a
precisdo média de cada modelo reduzido gerado para que seja possivel avaliar o
desempenho meédio da reducdo, 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 Nemenyi.
Tabela 2. Precisdo dos classificadores para Lingua Portuguesa e Matematica

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% 98,33% 98,33%
148 99,56% 99,56% 96,12% 96,12% 99,74% 99,73% 96,50% 100% 99,68%  99,73%
JRip. 98,83% 98,92% 98,95% 99,27% 99% 98,71% 99,92% 100% 98,94%  98,88%
LibSVM 100% 100% 100% 100% 100% 100% 92,33% 95,48% 100% 100%
RandomForest 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%
Preciséo 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 pelos autores

De acordo com a Tabela 2, houve empate entre Completo, Todos e Filtro. Em
relacdo a abordagem de Filtro, os classificadores apresentaram uma precisdao média de
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98,67% (Portugués) e 98,56% (Matematica). Ja 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 precisdo
média também consideravel de 98,48% (Portugués) e 98,55% (Matemaética). A precisao
média da abordagem Embutida também foi muito boa 97,70% (Portugués) e 97,84%
(Matematica) bem proxima da abordagem Embaralhamento 97,66% (Portugués) e
97,91% (Matematica). Dessa forma, é perceptivel o fato de que o conjunto dessas diversas
abordagens forma uma selecdo de atributos fortes que permitem uma acuréacia de
classificacdo alta e também um conjunto de atributos possiveis de serem discutidos como
importantes e que contribuem para uma boa predicdo do modelo proposto.

Os classificadores com resultados altos contribuem para criacdo do preditor que
sera mostrado na Figura 2, no qual sera possivel inserir uma instancia com configuracéo
de um aluno para escola do municipio e, por meio do modelo treinado pela base, obter
uma indicagcdo 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
selecéo de atributos sdo boas para MDE, uma vez que o conjunto de dados reduzidos séo
muito proximos em seus resultados, evidenciando estudos anteriores como 0 de
(Marquez-Veraet al., 2013; Lima, 2015) dependendo apenas da qualidade dos conjuntos
de dados e da escolha do intervalo dos atributos mais bem ranqueados, baseado no calculo
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 ultimo, na abordagem
embaralhado (20 atributos) também se obteve 0 mesmo comportamento da abordagem
anterior.

52 Etapa: Avaliacdo. Nesta etapa, tem-se construido um ou mais modelos que aparentam
ter alta qualidade. Ao final serd tomada uma decisao a partir dos resultados da mineracéo,
sem, entretanto, desconsiderar alguma questao que seja importante. E possivel observar
na Tabela 2 que entre os algoritmos selecionados, os algoritmos OneR, LibSVM e J48
apresentaram os melhores resultados com quase 99% de acurécia de classificagdo para o
conjunto de dados de Portugués e Matematica. De acordo com os atributos selecionados
gque 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 3 apresenta os atributos que tiveram maior incidéncia por disciplina.

Tabela 3. Atributos com maior incidéncia (Teoténio 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,
72,73,74,75,76,77,78,79,80,81,82,83,84

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 pelos autores
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De acordo com a Tabela 3, observa-se que as questfes 1, 24, 41, 57 e 58; sédo
atributos exclusivamente referentes a Lingua Portuguesa. Enquanto o atributo 9 é
exclusivamente referente a disciplina de Matemética. J& 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 Matemaética)
com base nos algoritmos de selecdo e score acima de 0,5 sdo: ID TURNO, ID Caderno,
ID Bloco 2, Desvio Padrédo Lingua Portuguesa, Desvio Padrdo Lingua Portuguesa SAEB,
Em gue ano vocé nasceu?, Sua casa tem TV a cores?, Sua casa tem videocassete e/ou
DVD?, Sua casa tem maquina de lavar roupa?, Sua casa tem banheiro?, Incluindo vocé,
guantas pessoas vivem na sua casa?, Vocé ver sua mae, ou a mulher responsavel por vocé,
lendo?, Qual frequéncia vocé Ié revistas em geral?, Qual frequéncia vocé ler revistas de
comportamentos, celebridades, esportes ou TV?, A partir da 5 série que tipo de escola
voceé estudou (Publica ou Privada)?, Vocé ja foi reprovado?, Professor corrige o dever de
Matematica? e Vocé utiliza biblioteca ou sala de leitura da escola?.

E possivel ver que a estratégia de selecdo de atributos usada por categorias como
embutida, filtro e embaralhamento, combinadas ao modelo de ranking Merge, permitiu
evidenciar os melhores atributos do conjunto de 91 para 71 (lingua portuguesa), reducéo
de 22%. Ainda durante essa etapa manteve-se 0s dados socioecondmico e 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 ndo do resultado no IDEB. A medida que se
realizou a etapa de construcdo do método Merge se obteve 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.

Com base nos dados obtidos pela etapa de pré-processamento dos dados e de
selecdo de atributos, foi gerado um preditor, conforme Figura 2, com objetivo de
encontrar os perfis dos alunos para obtengdo de um resultado “Satisfatorio” ou “Nao
Satisfatorio” no IDEB. Dessa forma, utilizou-se a base de dados de 2015 como instancias
de treinamento e um conjunto de instancias correspondente ao perfil do aluno com foco
nos atributos elencados na Tabela 4 e aplicando essas instancias de teste retiradas da base
de dados de 2017 no preditor obteve-se a classificacdo e caracteristicas dos alunos.

Figura 2. Preditor do perfil do aluno para melhoria do IDEB

JA8 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 Arguivo
Salvar Classificagdo

Fonte: Elaborado pelos autores
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Com base na Tabela 4, pode-se visualizar na coluna classificadores, os algoritmos
que melhor classificam o conjunto de instancias na predicdo, visando a melhoria do
resultado do IDEB. Nesse processo, aplica-se a rejeicdo de classificadores em que
excluimos os classificadores com acuracias baixas (REPTree, IBK e Naive Bayes),
estratégia comumente utilizada na mineracéo de dados que classificaram as instancias de
teste, possibilitando encontrar os perfis dos alunos.

Tabela 4. Classificacao do perfil do aluno e rejeicéo de classificadores (Teotbnio Vilela)

Perfil do aluno Classificacdo no Classificadores Precisdo média dos
IDEB classificadores
1 Satisfatorio J48, OneR, LibSVM e 99,65%
JRip
2 Satisfatério J48, OneR, LibSVM e 98,94%
RandomForest
3 Nao satisfatorio J48, OneR, LibSVM e 99,65%
JRip
4 Nao satisfatorio J48, OneR, LibSVM e 98,94%
RandomForest

Fonte: Elaborado pelos autores

De acordo com a Figura 3 € possivel validar os perfis dos alunos obtidos pela
classificacdo por meio do preditor. Nesse processo também se verifica que as informacdes
da Tabela 4 sdo evidenciadas por meio dos classificadores e que é possivel predizer quais
atributos contribuem para a melhoria do resultado do IDEB. 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.

Figura 3. Perfil do aluno encontrado pelo preditor para melhoria do IDEB com utilizando
a base de dados “Todos” e 0 Método Merge

B C D E F | H ] K L M
Na s Na tem |Na
PERFIL (ID_TURNO ID_CADERNO ID_BLOCO 2 DESVIO_PADRAO_LP PERFIL | PROFICIENCIA_LP_SAEB  [nasceu? cores? efouDVD? roupa? i
1 2 5 & 0.35591 1 [248.543.670.000.000.000|C: 2001 B: Sim uma B: Simum A Nio
2 2 19 & 0.327086 2 |314.456.841.000.000.000(B: 2002 B: Sim uma B: Simum A Nio
Voce ve sua mae, ou A partir da quinta [0 professorfa]
Masuacasa [Incluindo voc, quantas |amulher ‘Com qual frequincia série o sextoana, corrigeodever  |Vocé utilizaa
tem pessoas vivem responsivel por  [vocé Ié: Livros de Com qualfrequénciavocd |em quetipode | Vocd j3foi de casa de bibl
PERFIL i vocd, lendo? literatura. PERFIL |16 Revi é
1 B:Simum D: Quatro A Sim B: De vez em quanda| 1 |B: Devezemquando A:Escols plblica.  |A:NEo A: Sempre. B: Devezem quando
2 B: Simum D: Quatro A Sim B: De vez em quandol 2 |B: Devezemquando A:Escols plblica.  |A:NEo A: Sempre. B: Devezem quando
Nasuacasatem  [Ma tem
Emqueanavocé | televisi iquina de lavar
PERFIL |ID_TURNO  |ID_CADERNO ID_BLOCO_2 DESVIO_PADRAO_LP DERFIL | PROFICIENCIA LP SAEB  |nasceu? cores? &/ouDVD? roupa?
3 1 & 7 0.314075 3 |217.187.144.000.000.000|E: 1995, A:NEa. A:NEo. A:N3o tem
4 2 12 7 0.29508 4 |216.710.045.000.000.000(B: 2002 8:Sim, uma B:Sim, uma. B: Sim, uma.
A partir da quinta
Vocd vé sua mie, ou série ou sextoana, 0[A) professar(a)
Incluindo vocé, quantas |a mulher Com qual frequéncia em que tipo de corrige o dever  |Vocé utilizaa
TX_RESP_Q01|pessoas vivemn responsavel por vocg 18: Livros de Com qual frequénciavocé |escolavocd Vocé ja foi de ds
PERFIL |4 atualmente em sua casa? |vocé, lenda? literatura. PERFIL |16: Ravistas em geral. estudou?
B:De vez
3 C:5im, dois. |E:Cinco. B: Nio em quando. 3 |B:Devezemquando A:Escolapiblica  |A:Sim,umavez.  [A:Sempre B:Devezem quando
4 C:Sim, dois. |F:Seis pessoas ou mais. |B: Nio A:Sempre 4 |C:Nuncz A:Escolapublic  |&:N3o A Sempre B: Devezem quando

Fonte: Elaborado pelos autores

Conforme se observa, o processo de Merge valida a etapa de selecédo de atributos
por categoria de técnicas. O que se pode provar a partir desse processo é que ao juntar
diferentes estratégias, obtém-se ganho de atributos valiosos para a base de dados,
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auxiliando na melhor avaliacdo entre os atributos que envolvem o problema estudado.

Com esse modelo de preditor sera possivel identificar o perfil de um determinado

aluno bem como identificar os perfis de alunos com maiores chances de obterem bons
resultados no IDEB. Além disso, a aplicacdo de diferentes estratégias de selecao 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.

4. Consideracgoes Finais

Neste trabalho foi mostrado que o procedimento de selecdo de atributos cria 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 no
IDEB.

Com isso, foi possivel desenvolver um modelo de preditor para testar o processo
de selecéo de atributos criados ao visualizar os perfis de alunos com maiores chances de
bons resultados no IDEB, sendo possivel enxergar a influéncia do fator socioeconémico
0 gque 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, tais como: a escola integral
e ainfluéncia dos incentivos dos pais ou responsaveis para 0 bom desempenho dos alunos,
entre outros atributos aqui obtidos pela MDE que s&o ricos para a tomada de decisao dos
gestores escolares.

Neste trabalho foi mostrado também que a combinacdo 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 sao imprescindiveis para analise de
dados. A base de dados “Todos” representa esses atributos, pois combina as trés
abordagens de selecédo de atributos.

Apos todo processo de treinamento do modelo de predigdo pode ser testado esse
modelo em busca de predizer através da base de treinamento reduzida “Todos” se de fato
é possivel encontrar o perfil de um determinado aluno, podendo classifica-lo como IDEB
satisfatorio ou ndo satisfatorio.

Este estudo comprovou que a aplicacéo para predicao 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. Como contribuigdes desse trabalho
destacam-se a metodologia empregada nos testes e os resultados que demonstram quais
os melhores algoritmos a ser empregados em um sistema real para classificacdo dos
atributos relevantes para melhoria do IDEB.
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