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Abstract. In Brazil, there are many educational data on Basic Education,
among these data, those that make up the School Census and educational in-
dicators stand out. In this work, we propose an evaluation of nine classification
algorithms that tried to relate the characteristics of schools in Mato Grosso
do Sul with educational indicators - IDEB, ENEM and pass rate -, using ma-
chine learning techniques. The results were achieved in terms of accuracy and
indicated that they existed between the characteristics of the schools and the
educational indicators provided.

Resumo. No Brasil existem muitos dados educacionais sobre a Educacdo
Bdsica, entre estes dados destacam-se os que compoem o Censo Escolar e os
indicadores educacionais. Neste trabalho, propde-se uma avaliacdo de nove
algoritmos de classificacdo que procuraram relacionar as caracteristicas das
escolas de Mato Grosso do Sul com indicadores educacionais - IDEB, ENEM e
taxa de aprovagdo -, utilizando técnicas de aprendizado de mdquina. Os resul-
tados foram analisados quanto a acurdcia e indicaram existir relacdo entre as
caracteristicas das escolas e os indicadores educacionais analisados.

1. Introducao

O Brasil possui diversos indicadores educacionais para a Educacdo Bésica provenientes
de avaliagcdes de larga escala que permitem ter uma visao geral de todas as escolas do pais,
organizadas por etapa de ensino, modalidade, localizacdo e dependéncia administrativa
[Horta Neto 2007]. Com esses dados € possivel verificar as caracteristicas comuns das
escolas com melhores, ou piores, resultados nestes indicadores.

Os indicadores educacionais sdo importantes, pois permitem avaliar efetividade
dos programas publicos destinados a educagdo e a qualidade da educacao bdsica, bem
como, verificar resultado/retorno de investimentos na educagdo e permitem comparar
institui¢des e avaliar o resultado de mudangas metodoldgicas, além de possibilitar o acom-
panhamento e fiscalizagdo por parte da sociedade. O uso de indicadores, apesar de nao
ser garantia de sucesso para os programas e medidas publicas destinadas a educacao, “po-
tencializam as chances de sucesso, ja que permitem, em tese, a avaliacdo dos resultados
tecnicamente bem respaldados, além de diagndsticos sociais abrangentes e empiricamente
referidos” [Rezende and Jannuzzi 2008].

*Artigo com financiamento da Fundacdo de Apoio ao Desenvolvimento do Ensino, Ciéncia e Tecnologia
do Estado de Mato Grosso do Sul - FUNDECT pelo termo de outorga 247/2020; e pelo Conselho Nacional
de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico [426663/2018-7 e 433082/2018-6].
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Sdo vdrios os trabalhos existentes que analisam a aplicag¢do e importancia dos indi-
cadores educacionais [Rezende and Jannuzzi 2008, Horta Neto 2007, Horta Neto 2018].
Estes trabalhos s@o apresentados e discutidos na fundamentacao tedrica e se caracterizam
por defender o uso dos indicadores como ferramentas para acompanhamento da efeti-
vidade dos programas educacionais e apoiar a tomada de decisdo sobre mudangas no
curriculo, metodologias de trabalho, investimentos e estratégias educacionais.

Sabendo que o conhecimento dos indicadores pode fornecer importantes
informacdes para o acompanhamento da efetividade das politicas publicas, a anélise das
caracteristicas das escolas que possuem os melhores e/ou piores indicadores permitiria
identificar padrdes e tendéncia e apoiar a tomada de decisdo (maior investimento, corte
de gastos, abertura ou encerramento de salas, contratacao de profissionais etc.). Podem se
beneficiar do conhecimento e da classificacdo das escolas por seus indicadores educacio-
nais os gestores, professores e gerentes das mantenedoras, pois podem antecipar e apoiar
em dados a tomada de decisdo; gerenciar melhor os investimentos na educacgdo e antecipar
problemas no processo de ensino-aprendizagem. A sociedade também pode se beneficiar,
pois pode acompanhar a evolugdo dos indicadores e realizar cobrancas por melhorias ou
mudancgas no sistema de ensino [Rezende and Jannuzzi 2008].

Neste contexto, algoritmos de Aprendizado de Méaquina (AM) emergem como
uma importante ferramenta para predicdo de indicadores educacionais. Algoritmos de
AM podem aprender fungdes que relacionem as caracteristicas escolares com o desem-
penho nos indicadores educacionais, permitindo a generalizacdo para dados de outras
escolas. Com isso, pode-se realizar a predicdo dos indicadores garantindo a isonomia
no processo de obtencdo, tratamento e processamento dos dados, bem como, na andlise
dos resultados. Alguns trabalhos ja utilizam a predicdo de indicadores educacionais,
mas sao focados no Ensino Superior [Motta et al. 2016, Silva Filho 2017], na educacao a
distancia [Rabelo et al. 2017], ou em analisar os indicadores educacionais em si mesmo
[Nascimento et al. 2018] nao relacionando-os as caracteristicas da escola.

O modelo de andlise proposto utilizou dados do Censo Escolar, de onde foram
extraidas as informacgdes sobre as caracteristicas da escola, e dos seguintes indicadores
educacionais: Indice de Desenvolvimento da Educacio Basica (IDEB), Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM) e Taxa de Aprovacdo. Estas bases de dados foram organi-
zadas por etapa de ensino e indicador educacional, sendo submetidas a nove algoritmos
de classificacdo, cujos nomes, configuragdes e metodologia estdo descritos na se¢do 4.
Os resultados para o estudo de caso realizado com as escolas de Mato Grosso do Sul
(MS) indicaram que o melhor classificador é o Naive Bayes e a maior correlacdo entre
caracteristicas da escola e indicadores ocorre quando se considera os valores do ENEM.

O Texto esta organizado da seguinte forma: na proxima secdo € apresentado a
fundamentagdo tedrica sobre mineracao de dados educacionais (MDE); na Secdo 3 sdo
descritas as bases de dados dos indicadores educacionais selecionados; na Se¢ao 4 ¢ rea-
lizada uma breve descri¢do da metodologia empregada e os algoritmos selecionados para
a avaliacdo; na Secdo 5 sdo discutidos os resultados de acuricia encontrados e, por fim,
as conclusodes deste estudo.

1233



X Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2021)
Anaisdo XXXII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2021)

2. Fundamentacao Teérica

Desde a década de 90, o Brasil acumula dados educacionais oriundos de avaliacdes
de larga escala que visam avaliar a qualidade e o desempenho do o sistema educa-
tivo [Horta Neto 2018, Vitelli et al. 2018]. Devido ao volume destes dados, para melhor
analisd-los, se faz necessario o uso de técnicas de Minera¢do de Dados Educacionais
(MDE), uma sub-drea da Mineracdo de Dados tradicional com algumas especificidades
[Romero and Ventura 2007, Campbell et al. 2007]. Com o uso de MDE, € possivel em-
pregar métodos da mineragao de dados para realizar descoberta de padrdes potencialmente
uteis a partir de dados educacionais [Borges 2017, Maschio et al. 2018]. Com isso, €
possivel aliar grandes volumes de dados com técnicas estatisticas e modelos gerados por
algoritmos de aprendizado de maquina para prover apoio a tomada de decisao orientada a
dados [Campbell et al. 2007].

As avaliagOes de larga escala no Brasil sdo processos importantes, pois 0s resul-
tados sdo fontes de dados para o estabelecimento de politicas publicas, para identificacio
de problemas educacionais, servem de critérios de classificagao e medi¢ao da qualidade
da educacdo. Este sistema pode gerar, como efeito negativo, o uso dos resultados para
culpabilizacdo dos profissionais da educagdo, especialmente quando os resultados in-
terferem no fornecimento de recursos para a escola, € como pressdao por mudangas no
curriculo, objetivando melhorar os resultados nas avaliagdes e ndo o processo de ensino
aprendizagem [Bauer et al. 2015a, Bauer et al. 2015b].

Os dados oriundos das avalia¢des de larga escala, aplicadas no Brasil pelo Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), sdo armazenados,
tratados e divulgados pelo INEP através de seu site!. Estes dados fazem parte da Politica
Nacional de Dados Abertos (PNDA) [Brasil 2020] e estdo disponiveis para serem utiliza-
dos em estudos, comparacoes e utilizacdo da comunidade de pesquisadores, jornalistas e
demais interessados na Educagdo Bésica.

A MDE € uma atividade nao trivial que pode influenciar a tomada de decisao no
processo educacional devido ao conhecimento utilizdvel que produz [Borges et al. 2016].
Essa descoberta de conhecimento utilizadvel em sistemas educacionais tem sido investi-
gada com o objetivo de auxiliar professores, administradores e pesquisadores a realizarem
uma melhor gestdo destes sistemas e, consequentemente, promover melhorias no processo
educacional [Borges 2017, Baker et al. 2011, Rigo et al. 2014]. A maioria dos trabalhos
em MDE sdo dirigidos a Educacdo Superior [Baker et al. 2011, Borges 2017], havendo
escassez de trabalhos sobre a Educagdo Basica e isso se deve as necessidades especificas
e aos problemas pedagdgicos e administrativos que sdo proprios dessa fase da educagdo
[Maschio et al. 2018].

Uma revisao sistemdtica sobre MDE no Brasil, cobrindo o periodo de 2001 a
2017, encontrou 49 trabalhos publicados e destes apenas 9 eram sobre a Educacao Bésica
[Maschio et al. 2018]. Outros achados importantes sobre o uso de MDE no Brasil sdo:

* As técnicas de MDE mais utilizadas sao aprendizado de maquina (29%), agrupa-
mento (10%) e regras de associagdo (5%);

* Os tépicos de investigagao mais abordados sao desempenho dos aprendizes (43%)
e comportamento dos estudantes em sua interacdo com Ambientes Virtuais de

'Disponivel em http://www.gov.br/inep.
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Aprendizagem (AVA) correspondendo a 29% dos trabalhos.

* O nivel de escolaridade mais abordado € o superior (25 trabalhos entre 49 analisa-
dos), seguido de 14 trabalhos que ndo informam o nivel de escolaridade analisado
e apenas 9 trabalhos sobre a Educagdo Bésica.

* A maioria dos trabalhos analisados trata de Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA) utilizados na educacdo a distancia, sendo os dados mais analisados aque-
les relacionados ao nimero de interacdes (23%), dados pessoais (15%) e textos
produzidos (10%).

A Educacdo Bésica € a educacdo oferecida aos Brasileiros de 4 a 17 anos de
idade, com matricula obrigatéria, abrangendo toda a populagdo jovem do pais. Ela
¢ organizada em trés etapas: a Educacdo Infantil, o Ensino Fundamental e o En-
sino Médio. Sua organizacdo € garantida pela Lei de Diretrizes e Bases da Educacdo
Nacional (LDB lei 9.495/96) [Brasil 1996] e uma série de regulamentos especificos
[Brasil 2018, Brasil 2013]. O que é importante sobre a Educagcdo Bdésica, para o es-
copo deste trabalho, € que hd muitos dados oriundos das avaliacdes em larga escala,
mas que sdo subutilizados para a tomada de decisdo em favor do processo educativo
[Bauer et al. 2015b, Bauer et al. 2015a, Horta Neto 2007], e que hé caréncia de estudos
que possam auxiliar para melhorar este cenario [Maschio et al. 2018].

3. Bases de Dados Educacionais Utilizadas

O INEP publicou em 2020 o PNDA. Neste documento, é possivel encontrar a relacao de
todas as bases de dados abertos sobre educacdo que sdo gerenciados pelo 6rgio, sendo
fornecidas as seguintes informacdes: sitios de disponibilizac¢ao; periodo de cobertura dos
dados; situacao quanto a atualizacdo em cada sitio de disponibilizacdo e informagdes so-
bre auditoria pelo Tribunal de Contas da Unido (TCU). O documento afirma em suas
diretrizes que hd o compromisso do INEP com a disponibilidade, integridade, autentici-
dade, sensibilidade e atualizagcdo periddica, de modo a garantir a perenidade dos dados
abertos [Brasil 2020].

Para a execucdo deste trabalho, utilizaram-se bases de dados pertencentes ao
PNDA, todas relativas ao ano de 2015. A escolha do ano de 2015 foi necessdria para
garantir a integridade e conformidade dos dados, pois este € o tltimo ano em que o INEP
divulgou a consolidac¢do dos dados do ENEM por escola.

A base de dados do Censo Escolar contém informagdes sobre docentes, gesto-
res, escolas, matriculas e turmas da Educacdo Bésica de todo o Brasil, tanto de esco-
las publicas quanto privadas. Ele é o “principal instrumento de coleta de informagdes
da Educacdo Bésica e a mais importante pesquisa estatistica educacional brasileira”
[INEP 2020a]. Sua aplicacdo € regulamentada por instrumentos normativos que estabe-
lecem obrigatoriedade, prazos, responsaveis e responsabilidades para a coleta de dados,
sendo esta coordenada pelo INEP, em regime de cooperacdo com as secretarias estaduais
e municipais de educacao.

Da base de dados do Censo Escolar manteve-se como objeto de andlise para
classificacdo apenas as informacdes relacionadas as caracteristicas das escolas (139 atri-
butos). Sao informacdes sobre quantidade de salas, nimero de funciondrios, equipa-
mentos pedagdgicos, localizacao, infraestrutura, entre outras caracteristicas fisicas e pe-
dagdgicas [INEP 2020a].
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A segunda base de dados contém informagdes sobre o ENEM [INEP 2020b], em-
pregado para avaliar o desempenho dos alunos da Educagdo Bésica ao final desta etapa de
ensino e o resultado deste indicador € utilizado como forma de acesso ao Ensino Superior
em diversas instituicdes e para obtencdo de financiamento estudantil. A base de dados
possui resultados individuais, com o desempenho nas dreas de conhecimento de ciéncias
humanas, ci€ncias da natureza, linguagens e em producgdo de texto. O desempenho médio
dos alunos por escola estd disponivel, pré-computado pelo INEP, apenas para o periodo
entre 2005 e 2015 e seu ultimo resultado divulgado serviu como restri¢do para a sele¢do
das bases de dados empregadas neste estudo de caso.

A terceira base de dados utilizada contém as informacdes com o resultado do
IDEB por escola [INEP 2020c]. Estas planilhas possuem informagdes detalhadas sobre
os indices utilizados para calcular o IDEB de cada escola no periodo de 2003 a 2019,
por etapa de ensino. As informacdes do IDEB estdo disponiveis por etapa de ensino
da educacgdo bdsica: ensino fundamental anos iniciais, ensino fundamental anos finais e
ensino médio. Esta tltima etapa comecou a ser computada apenas em 2017, portanto os
valores do IDEB do ensino médio ndo aparecem nesta anélise.

O IDEB € um indicador de desempenho composto pela média do resultado da
aplicacao do Sistema de Avaliacdo da Educagdao Basica (SAEB) um conjunto de provas
aplicadas aos alunos concluintes do quinto e nono ano do ensino fundamental e, a partir de
2017, aos alunos do ensino médio [INEP 2020c]. O outro valor que compde o indicador €
a taxa de aprovacao média da escola. O IDEB € calculado por amostragem e com intervalo
de dois anos entre as aplicacdes. O IDEB para o ensino médio comecgou a ser calculado
pelo INEP apenas em 2017, e como a restri¢do temporal das bases de dados neste estudo
se aplica a 2015, o IDEB para o ensino médio nao foi utilizado na aplica¢do da avaliacao
de acuricia proposta, mas seu calculo serd considerado em trabalhos futuros.

A quarta base de dados contém informacdes sobre a taxa de rendimento educaci-
onal. Estas taxas computam a aprovacao, reprovacao e abandono dos alunos, por turma
e etapa de ensino da Educac¢do Basica. Os dados disponiveis cobrem o intervalo de 2007
a 2019, sendo utilizado os dados de 2015. A taxa de aprovacdo indica a quantidade
percentual de alunos que progrediram para a série seguinte em seu processo educativo.
Considera-se que quanto mais alta a taxa de aprovacao, melhor o desempenho da escola
em ensinar seus alunos[INEP 2020d].

Na Tabela 1 apresenta-se um resumo sobre as bases de dados formadas. Em cada
linha, a primeira parte do nome representa o indicador analisado (ENEM, Aprovacio e
IDEB) e a segunda parte do nome contém a etapa de ensino (Inicial, Médio e Final). Além
do nome das bases € apresentada a quantidade de atributos considerados para as escolas
de MS, associadas com o indicador educacional analisado (139 atributos e o indicador), e
a quantidade de escolas em cada base.

3.1. Criacao das classes para predicao dos indicadores

Todos os indicadores educacionais utilizados sao valores continuos, alguns variando de
zero a mil, como o ENEM; outros variando de zero a dez, caso do IDEB; e, por fim, a taxa
de aprovacdo, que € apresentada como um valor percentual. Estes valores continuos preci-
saram ser transformados em categoricos, formando classes, para entao serem processados
pelos algoritmos de classificagao.

1236



X Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2021)
Anaisdo XXXII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2021)

Tabela 1. Composicao das Bases de Dados

Base | Atributos | Escolas
ENEM 140 278
APROVACAO_FIN 140 841
APROVACAO_INI 140 1000
APROVACAO_MED 140 419
IDEB_FIN 140 440
IDEB_INI 140 592

Para a formacdo das classes, os indicadores foram submetidos a divisao estatistica,
pela média aritmética do indicador, de modo que foi possivel classificar as escolas em
duas classes: abaixo da média e aquelas com valor igual ou acima da média. Na Tabela
2 sdo apresentados as bases de dados, a média do indicador e a quantidade de escolas em
cada classe criada.

Tabela 2. Formacao das classes

Base Média do Total de Escolas Escolas
indicador Escolas Abaixo Acima da
da Média Média
ENEM 52.65 278 185 93
APROVACAO_FIN 84.34 841 381 460
APROVACAO_INI 90.62 1000 443 557
APROVACAO_MED 81.39 419 200 219
IDEB_FIN 4.36 440 214 226
IDEB_INI 5.24 592 305 287

4. Metodologia

Para a constru¢do de modelos preditivos de indicadores educacionais da Educacao Bésica
a partir de caracteristicas das escolas, neste trabalho, foram utilizados nove algoritmos
de classificacdo: Decision tree, Extra tree, K Neighbors, Random Forest, Label Propaga-
tion, Gaussian Process, SGD Classifier, Bernoulli Naive Bayes ¢ MLP Classifier. Para
implementagdo, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn[Pedregosa et al. 2011], da lingua-
gem de programacdo Python. A metodologia experimental utilizada estd sumarizada na
Figura 1.

Em um pré-processamento das bases, foi realizado o preenchimento dos valores
ausentes com -1. Em seguida, a base foi embaralhada, para que a distribuicao dos exem-
plos fosse aleatdria e ndo influenciasse o resultado do processamento. Apods isso, a fim
de selecionar os atributos que mais influenciam na classificacao, foi medida a informagao
mutua (MIC) entre os atributos e as classes. Foram testadas diferentes porcentagens de
atributos com maior informa¢do mutua para a classe, variando de 10% a 100% do total
inicial.

Ap6s os dados passarem pelo procedimento de pré-processamento, eles
encontram-se aptos a serem apresentados para os algoritmos de classificacdo. A fim de ob-
ter o conjunto de parametros mais adequados para cada algoritmos em cada uma das bases
de dados, um processo de ajuste de parametros foi realizado. Para evitar o enviesamento
dos dados, ja que a base usada no treino também seria utilizada no teste devido a pouca
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quantidade de exemplos em algumas bases, optou-se por usar a melhor configuracdo re-
tornada pelo GridSearchCV para cada algoritmo e aplicar o algoritmo puro, com a mesma
propor¢do da base, mas com uma validacao cruzada de /0-folds. Esta etapa do teste pro-
duziu as informacoes de avaliacio sobre a acurdcia utilizadas para analisar os resultados
dos algoritmos na Secao 5.

TAXAS DE RENDIMENTO

CENSOESCOLAR
ENEM POR ESCOLA

RESULTADOS IDEB

Dados Objetivo
I

ESCOLA

APROVACAO
(198)

IDEB ENEM
(ini, fin, med)

(ini, fin, med)

Pré-processamento

FillNa (-1)
Shuffle
MIC[0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0]
GridSearchCV —cv =5
— 10 crossvalidation —
Algoritmosde Algoritmos de

classificacao classificagdo

(f1 — weighted)
!’ ] Melhores Logs de
Acuracia Paradmetros treino

Figura 1. Esquema do modelo de analise utilizado

Os nove algoritmos de classificacao utilizados e os parametros de entrada do Grid-
SearchCV podem ser visualizados na Tabela 3. Estes algoritmos foram testados com as
bases contendo as classes descritas na Tabela 2.

5. Analise dos resultados

Os nove algoritmos utilizados para realizar a classificagdo com as seis bases descritas na
Tabela 1 da Secdo 3, apresentaram resultados promissores.

Os valores de acurdcia média e do desvio padrdo para cada um dos nove algorit-
mos utilizados sdo apresentados na Tabela 4. Por questdo de espago, optou-se por nao
apresentar o valor de acurdcia obtido para cada proporcdo retornada pela fun¢do MIC.
Para compreensdo das informagdes nas colunas considere: AP, bases sobre o indicador
Taxa de aprovagdo; ID, bases sobre o indicador IDEB; FI, etapa ensino fundamental anos
finais; IN, etapa ensino fundamental anos iniciais; ME, etapa ensino médio. Os valores
acompanhados de asterisco indicam os melhores resultados para a base em anélise.

Analisando as informagdes apresentadas na Tabela 4, para as bases que tratam do
indicador Aprovacao, observa-se que o melhor resultado para a base APROVACAO_FIN
foi obtida com os algoritmos Naive Bayes, MLP e Random Forest cuja acurdcia média
foi de 71%. Analisando a acurdcia média para todos os algoritmos, esta base apresentou
68% como resultado. Ja a base APROVACAO_INI teve a melhor acuracia com o algoritmo
Naive Bayes, com média de 67% e acurdcia média, para todos os algoritmos testados, em
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Tabela 3. Algoritmos e parametros utilizados

Algoritmo \

Parametros para o teste

Decision Tree

criterion: gini, entropy
splitter: best, random
max_depth: 6, 10, 12, None

criterion: gini, entropy

Extra Tree splitter: best, random
max_depth: 6, 10, 14, None
n_neighbors: 3, 5,7

K Neighbors weights: uniform, distance

algorithm: auto, ball_tree, kd_tree, brute

Random Forest

criterion: gini, entropy
n_estimators: 5, 10, 15, 20
max_depth: 4, 8, 10, None

Label Propagation

n_neighbors: 5,7, 10
kernel: knn, rbf
gamma: 5, 10, 20

Gaussian Process

kernel: RBF(1.0), 1.5*RBF(1.0), Matern(1.0)

SGD Classifier

loss: hinge
alpha: 0.01, 0.001, 0.0001

Bernoulli Naive Bayes

alpha: 0.5, 1, 5, 10

MLP Classifier

hidden_layer_sizes: 50, 100, 200
activation: identity, logistic, tanh, relu
solver: Ibfgs, sgd, adam

Tabela 4. Acuracia média, por base e algoritmo

[Algoritmo [ AP-FI | AP-IN | AP-ME | ID-FI | ID-IN | ENEM |

Decision Tree 0.70 0.62 0.68 0.57 0.54 0.85
(£0.01) | (£0.02) | (£0.01) | (0.02) | (+0.01) | (£0.03)

Exira Troe 0.69 0.63 0.68 0.59 0.53 0.85
(£0.02) | (£0.01) | (£0.02) | (£0.03) | (£0.02) | (£0.02)

K Neighbors 0.63 0.59 0.66 0.56 0.53 0.78
(£0.04) | (£0.02) | (£0.02) | (£0.02) | (£0.01) | (£0.00)

Naive Bayes 0.71% | 067+ 0.70 0.65% 054 | 0.88
(£0.02) | (£0.01) | (£0.01) | (£0.02) | (£0.01) | (£0.01)

Gaussian 0.66 0.61 0.69 0.55 0.57 0.80
(+£0.06) | (£0.03) | (£0.03) | (£0.02) | (£0.00) | (40.04)

Label Propagation | _ 002 0.58 0.66 0.55 0.56 0.78
(£0.03) | (£0.02) | (£0.02) | (£0.01) | (£0.01) | (£0.01)

MLP 0.71% 0.65 0.72% 064 | 0.58* 0.86
(+£0.01) | (£0.01) | (£0.02) | (£0.01) | (£0.02) | (£0.01)

Random Forest 0.71% 0.65 0.70 0.62 057 | 0.88
(£0.01) | (£0.01) | (£0.01) | (0.02) | (+0.01) | (£0.01)

. 0.66 0.59 0.63 0.54 0.53 0.74

SGD Classifier (£0.03) | (£0.02) | (£0.04) | (£0.01) | (£0.01) | (£0.07)

Média 0.68 0.62 0.68 0.58 0.55 0.82

62%. Para a base APROVACAO_MED o melhor algoritmo foi o MLP, com acurdcia média
de 72% e resultado final, para todos os algoritmos em 68%.

Ao analisar as informacoes da Tabela 4 para os valores referentes ao indicador
IDEB, tem-se que, para a base IDEB_FIN o melhor algoritmo foi Naive Bayes, com

1239



X Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2021)
Anaisdo XXXII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2021)

acurdcia média de 65%, e com acurdcia média de todos os algoritmos de 58%. J4 para a
base IDEB_INI, o melhor algoritmo foi o MLP, com acurdcia média de 58%, e o resultado
médio de todos os algoritmos ficou em 55%.

O dltimo indicador educacional analisado é o ENEM. A base ENEM tem como
melhor resultado aqueles retornados pelos algoritmos Naive Bayes e Random Forest, com
acuracia média de 88%. O valor médio, para todos os algoritmos ficou em 82%.

Em resumo, € possivel concluir que o melhor algoritmo de classificacdo, pelo ran-
king médio das performances de classificacdo, foi o Naive Bayes, seguido pelo MLP. Este
resultado é especialmente interessante, uma vez que o algoritmo Naive Bayes é simples e
de baixo custo computacional, o que permite a sua utilizagdo escaldvel em bases de dados
de maior dimensionalidade. Assim, este seria um classificador adequado a ser utilizado
nas diferentes bases abordadas neste trabalho para a predicao de indicadores utilizando
bases de dados educacionais.

6. Conclusao

A partir do resultado dos algoritmos de classificagdo é possivel concluir que hé relagao
entre as caracteristicas das escolas e os indicadores educacionais selecionados, para as
escolas de Mato Grosso do Sul, indicando que o modelo de andlise de indicadores educa-
cionais a partir das caracteristicas das escolas funciona para os indicadores educacionais
analisados.

Quais caracteristicas das escolas sdo determinantes para estes resultados ¢ uma
das questdes que ndo foram abordadas neste trabalho, mas que podem ser analisadas em
trabalhos futuros, com esse objetivo especifico. Saber que existe uma relagdo entre as
caracteristicas das escolas e os indicadores educacionais € um passo importante para uma
posterior andlise dos elementos que caracterizam esta relacao.

O uso de algoritmos de classificagdo para analisar a caracteristica da escolas com
os valores dos indicadores pode contribuir para desmitificar algumas opinides sobre as
escolas e os investimentos em educacdo, pois permite uma andlise estatistica, ldgica e re-
produtivel dos dados disponiveis. Este trabalho mostrou que € possivel encontrar relacao
entre os indicadores educacionais e as caracteristicas das escolas.

O estudo podera, em trabalhos futuros, ser reproduzido para escolas e indicadores
de outros estados da federacdo, ou do Brasil todo, para confirmar os resultados ou ser o
ponto de partida para a busca dos fundamentos das relacdes apresentadas pela andlise de
dados aqui iniciada. Também pretende-se testar o modelo com bases de dados e indica-
dores mais recentes, o que exigiria o tratamento dos dados do ENEM para obter seu valor
agregado por escola para anos posteriores a 2015, e tratamento para estimativa do IDEB
nos anos pares, utilizando predi¢ao por série temporal, por exemplo.
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