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Abstract. The objective of this work was to investigate the Basic Education De-
velopment Index in search of the main factors that influence its result, through
educational data mining. For this, information obtained from the INEP Micro-
data referring to the Basic Education Census and the Basic Education Asses-
sment System were analyzed. The data used refer to the socioeconomic status
of students, the physical structure of schools and the working conditions of te-
achers in third-year high school classes in three states, namely: Sergipe, Bahia
and Alagoas. It was identified that the student’s socioeconomic variables have
a great influence on achieving the IDEB’s projected goal.
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Resumo. O objetivo deste trabalho foi investigar o Indice de Desenvolvimento
da Educagdo Bdsica em busca dos principais fatores que influenciam o seu re-
sultado, através de mineragdo de dados educacionais. Para isso, foram ana-
lisados informagées obtidas dos Microdados do INEP referentes ao Censo da
Educagdo Bdsica e ao Sistema de Avaliagdo da Educagdo Bdsica. Os dados
utilizados sdo referentes a situacdo socioeconémica de estudantes, a estrutura
fisica das escolas e as condicoes de trabalho dos professores de turmas de ter-
ceiro ano do ensino médio de trés estados, a saber: Sergipe, Bahia e Alagoas.
Identificou-se que varidveis socioeconomicas dos estudantes possuem influéncia
na obtencdo da meta projetada do IDEB.

Palavras-chave: MDE. Mineragdo de dados. IDEB. Qualidade Educacional.

1. Introducao

A qualidade educacional é um assunto de extrema importincia e no Brasil, o principal
indicador de qualidade da educacio bésica é o Indice de Desenvolvimento da Educacio
Baésica (IDEB) [Fernandes and GREMAUD 2009]. Criado em 2007, pelo Instituto Naci-
onal de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), torna possivel o mo-
nitoramento do aprendizado e a criacdo de metas para a aumentar a qualidade do ensino
brasileiro [Inep 2020c].

De acordo com [Fernandes 2007], o IDEB é uma nota que varia entre 0 e 10,
que combina informagdes de rendimento escolar oriundas do Censo Escolar e a média de
proeficiéncia em exames no Sistema de Avaliagdo da Educagdo Bésica (SAEB) e Prova
Brasil.



O Censo Escolar € o maior e principal meio de acompanhamento da situacio edu-
cacional do pais, abrangendo todas as modalidades de ensino bésico [Inep 2020a]. Ja
o SAEB e a Prova Brasil sdo avaliagdes aplicadas a cada dois anos para diagndstico do
nivel de aprendizagem dos estudantes, através de um conjunto de questionarios socioe-
conOmicos e testes padronizados [MEC 2009].

O IDEB ¢ um importante condutor das politicas publicas na drea da educagdo
[Inep 2020c], por isso, o conhecimento dos fatores que mais impactam esse indicador
pode direciond-las a alcancar as metas estabelecidas pelo Ministério da Educa¢ao (MEC).
Contudo, a qualidade da educagdo nao pode ser resumida apenas em varidveis voltadas ao
desempenho escolar. De acordo com [Chirinéa and Brandao 2015], o processo educativo
€ complexo, portanto, € preciso aliar os dados do desempenho estudantil com informacdes
além das fronteiras escolares.

Diante desse cendrio, cresce a necessidade de obtencdo de informacdes de quali-
dade e, nesse sentido, a utilizacdo da Mineracdao de Dados Educacionais (MDE) pode ga-
nhar destaque. A MDE é uma area de pesquisa que utiliza técnicas de mineracao de dados
com o objetivo de descobrir informagdes que impactem a tomada de decisdo no ambito
da educacao [do Nascimento et al. 2018]. Ela vem se estabelecendo cada vez mais como
uma linha de pesquisa, devido ao grande potencial de propiciar uma melhora na qualidade
do ensino [Baker et al. 2011].

Levando em conta os aspectos citados, o presente trabalho pretende realizar um
estudo para investigar as varidveis que influenciam a nota do IDEB para os estados de
Alagoas e Bahia, separadamente, e também em conjunto envolvendo os dados de Ser-
gipe. Para tanto, serdo analisados os dados do Censo Escolar e SAEB de trés categorias:
informacdes socioecondmicas dos estudantes, estrutura fisica das escolas e condi¢oes de
trabalho dos professores.

2. Trabalhos Relacionados

Nessa secdo serdo descritos trabalhos relacionados ao presente estudo. A pesquisa rea-
lizada em [da Silva Pinto et al. 2019] buscou identificar os fatores que influenciam o de-
sempenho escolar dos alunos do 9° ano do ensino fundamental de escolas publicas da ci-
dade de Teotonio Vilela- AL. Neste estudo, empregou-se algoritmos preditivos, incluindo
NaiveBayes, J48, JRip, LibSVM, RandomForest, IBK, OneR e REPTree. Além disso,
foram aplicadas técnicas de sele¢do de cada grupo de métodos, a saber: filtro, embrulha-
mento e incorporacgao.

No estudo realizado por [da Silva et al. 2020], técnicas de mineragdo de dados fo-
ram utilizadas com o objetivo de encontrar quais fatores das atividades dos Diretores de
Escola que estao relacionados com o desempenho dos alunos do Ensino Médio. Para
tanto, as avaliacdes do SAEB no ano de 2017 foram consideradas. Os achados do es-
tudo apontaram que o tempo de experiéncia, nivel de pds-graduacao, agdes para controle
de reprovacdes e nivel socioecondmico da escola interferem no desempenho escolar dos
estudantes.

[Canedo et al. 2019] analisaram a relacdo da qualificacdo académica dos profes-
sores com o IDEB das escolas. Esse estudo foi realizado com professores do Estado de
Goids. O algoritmo utilizado nessa pesquisa foi o priori, o qual apontou que o nivel de
pOs-graduagdo dos docentes tem influéncia na nota final do IDEB.



Os autores em [Gusmao et al. 2021] investigaram o IDEB no estado de Sergipe
utilizando Mineracdo de Dados. Os dados sobre a estrutura fisica de 96 escolas em adi¢do
a varidveis derivadas sobre os professores dessas escolas foram usados para investigar o
IDEB. Quatro modelos de aprendizagem de maquina foram avaliados para prever se as
escolas haviam atingido a meta do IDEB para o ano avaliado. Percebeu-se que houve uma
diferenca estatisticamente significativa entre o IDEB médio das escolas que ndo atingiram
a meta e as escolas que atingiram. O modelo que obteve o melhor desempenho em termos
de acuricia foi 0 Maquina de Vetor de Suporte.

[de Farias et al. 2023] realizaram um estudo envolvendo variaveis obtidas dos Mi-
crodados do Censo da Educacio Bésica e do Sistema de Avaliacdo da Educacdo Bésica
(SAEB) para investigar a previsdao do IDEB em escolas de Sergipe. Seis algoritmos de
aprendizagem de mdquina supervisionada foram usados para prever se as escolas atin-
giram a meta do IDEB com base em trés conjuntos de dados. Além disso, técnicas de
selecdo de atributos foram utilizadas para investigar a influéncia da redugdo das bases na
previsdo. Os algoritmos conseguiram maior acurdcia na previsao para a base de dados
com maior quantidade de atributos. O algoritmo de Floresta Aleatoria foi o que apresen-
tou maior acuricia.

O diferencial do presente estudo consiste na continuidade do que foi realizado
por [de Farias et al. 2023] ao considerar também dados dos estados de Alagoas e Bahia
usando varidveis contidas nos Microdados do Censo da Educagdo Bésica e do Sistema
de Avaliacdo da Educacdo Basica (SAEB). As varidveis analisadas pertencem a trés cate-
gorias de informagdes: dados socioecondmicos dos alunos, estrutura fisica das escolas e
atividade e capacitagdo profissional dos professores. Os dados deste trabalho sdo referen-
tes ao terceiro ano do ensino médio de 2017.

3. Metodologia

Nessa secdo, serdo apresentadas as etapas de desenvolvimento do estudo. Para o de-
senvolvimento dos experimentos foi adotada a metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) [Wirth and Hipp 2000], esta é amplamente utilizada
e fornece uma estrutura para conducio de projetos de mineracao de dados.

O objetivo das andlises € encontrar os fatores educacionais que mais influenciam
o IDEB. Para tanto, para compor as amostras de dados, foram escolhidos dados educaci-
onais do ano de 2017 de turmas do 3° ano do ensino médio dos estados de Sergipe, Bahia
e Alagoas. As suas fases do CRISP-DM serdo descritas, a seguir.

3.1. Compreensao do Dominio

Nesta etapa, define-se o problema de Mineracdo de Dados. O objetivo desta pesquisa é
investigar varidveis associadas a previsao do IDEB das escolas para turmas do terceiro
ano do ensino médio dos estados de Sergipe, Alagoas e Bahia. As questdes norteadoras
sao:

Quais as variaveis associadas ao IDEB identificadas nas analises?

Como a situagdo socioecondmica dos alunos influenciam o IDEB das escolas?
Como as diferengas entre as estruturas fisicas das escolas influenciam o IDEB?
Como as condi¢des de trabalho dos professores influenciam o IDEB das escolas?
H4 diferencas entre as varidveis relevantes para os estados considerados?
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3.2. Compreensao dos Dados

Para a formagao das bases de dados utilizadas neste estudo, foram utilizadas as bases
de dados do SAEB e do Censo Escolar, disponiveis no portal de microdados do INEP!.
Foram utilizadas as informagdes relativas ao questionério dos alunos do 3° ano do ensino
médio do SAEB e as amostras de dados de docentes, escolas e turmas do Censo Escolar.

O questiondrio do SAEB para o aluno € composto por 60 itens que abordam
assuntos como nivel socioecondmico, participacdo da familia e atividades pedagdgicas
[Inep 2020b]. As tabelas do Censo Escolar sdo compostas por informagdes voltadas a
estrutura fisica das escolas, composi¢dao das turmas e corpo docente, como por exem-
plo, nivel de especializag¢do, o tipo de atividade profissional dos professores, tipo de
contratacao.

3.3. Preparacao dos Dados

A preparacdo dos dados seguiu o mesmo procedimento realizado por
[de Farias et al. 2023].  Inicialmente, os arquivos originais foram filtrados a partir
dos estados de Sergipe, Bahia e Alagoas e a etapa seguinte consistiu na criacdo de trés
bases de dados. Na Tabela 1 podem ser vistas as quantidades de escolas por estado.
As trés bases foram criadas com objetivo de facilitar a identificacdo dos grupos de
informacdes mais importantes para previsao do desempenho escolar através das notas do
IDEB.

A primeira base, chamada de base A, ¢ composta por varidveis socioeconomicas
dos estudantes derivadas do questionédrio do SAEB e por outros atributos tamém presen-
tes na base do SAEB relacionadas a localizacdo das escolas; ja a segunda, denominada
de base B, é formada por atributos derivados de informag¢des das escolas e professo-
res provenientes do Censo Escolar, além de varidveis ligadas a localizacdo, categorias
e administragdo das escolas também presentes no Censo; € a ultima, intitulada de base
C, representa a unido das bases A e B. A quantidade de atributos e descri¢ao das bases
podem ser vistas na Tabela 2.

Tabela 1. Quantidade de escolas por estado

Estado | Quantidade de Escolas
Sergipe 77

Bahia 396
Alagoas 137

Tabela 2. Composicao das bases de dados desenvolvidas

B Quantidade Quantidade de Quantidade de Atributos Descrica
8¢ | Total de Atributos | Atributos Derivados das Bases originais esergao
Base com informagdes do
A 235 227 8 questiondrio do SAEB
Base com informagdes das escolas e
B 183 18 165 Professores vindas do Censo Escolar
C 418 245 173 Unido das bases A e B

'Portal do INEP: https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/
dados—-abertos/microdados



Os atributos originais ja estavam presentes nas bases e nao requeriam manipulagao
adicional. As varidveis socioecondmicas derivadas do questiondrio do aluno do SAEB
foram obtidas a partir do agrupamento a nivel de escola, da quantidade de respostas para
cada item das perguntas presentes no questiondrio. Ja os atributos derivados do Censo
Escolar foram elaborados a partir do agrupamento a nivel de escola de cada coluna das
tabelas referentes a professores e estrutura fisica das escolas. Na Tabela 3 estd apresentado
um exemplo de varidvel derivada.

Tabela 3. Exemplo de criacao das variaveis derivadas

Questao 20
Nome Original da Questao na base do SAEB Variaveis Derivadas
TX_RESP_Q020 TX_RESP_Q020_A \ TX_RESP_Q020_B
Descricao
Sua mae, ou a mulher responsavel Varidvel referente a quantidade Variavel referente a quantidade
por vocg, sabe ler e escrever? de resposta ”Sim”para uma escola | de resposta "Nao”para uma escola

Outra etapa realizada foi a aplicag¢do da técnica de discretizagcao das notas do IDEB
das instituicdes, coletadas manualmente no portal do IDEB?. A discretizacdo de dados é
o processo de transformar varidveis continuas em varidveis discretas com a finalidade de
simplificar sua andlise [Dougherty et al. 1995]. Desse modo, através do cdlculo da média
do IDEB das institui¢des, foi adicionada nas trés bases a varidvel ”Classe-Ideb”, composta
por trés valores: abaixo da média, média e acima da média.

ApOs a criacdo, as bases ainda passaram por outras etapas de pré-processamento:
retirada de colunas com 60% ou mais dos valores nulos e preenchimento de valores nulos.
Por fim, foram aplicadas técnicas de sele¢ao de atributos [Han et al. 2011] nas trés bases.
Seu objetivo é encontrar as melhores varidveis como possiveis preditoras. Foram apli-
cadas quatro tipo de técnicas: filtragem, embaralhamento e embutida, além da aplicacao
do método merge. Segundo [Pinto et al. 2019], esses métodos podem ser explicados da
seguinte maneira:

* Filtragem: A selecdo € feita a partir de caracteristicas dos dados. Foi utilizado
o método SelecKBest da biblioteca scikit-learn®, que seleciona k atributos com
base nos maiores valores de alguma pontuacdo, nesse caso foi utilizada o valor F
da analise de variancia (ANOVA);

* Embaralhamento: Reconhece a selecdo de atributos como um problema de busca.
Sao criados varios subconjuntos de atributos que sdo testados em um determinado
modelo de aprendizagem e o melhor deles € selecionado. Para tanto foi aplicado
o algoritmo RFE também da biblioteca scikit-learn aliado SVC;

* Embutida: O processo de escolha dos melhores subconjuntos se dd a partir de
algoritmos preditivos. Nesse caso, foi utilizado o método SelectFromModel da
biblioteca scikit-learn aliado a Regressao Logistica..

O método merge, desenvolvido por [de Lima 2016], deve ser aplicado apos al-
guma abordagem de selecdo de atributos. Ele consiste em identificar os atributos mais fre-
quentes nos melhores subconjuntos de atributos selecionados, através de uma pontuagao
gerada para cada varidvel. Além disso, Python foi a linguagem de programacao utilizada
tanto nesta fase, quanto na conducao dos experimentos.

2Portal IDEB: http://ideb.inep.gov.br/
3Biblioteca Scikit-learn: https://scikit-learn.org/stable/



3.4. Modelagem

Nessa fase foram realizados 3 experimentos, um para cada base. Os experimentos fo-
ram realizados em duas etapas: a primeira com as bases completas e a segunda com
um subconjunto de varidveis filtradas a partir da aplicacdo da técnica de selecdo de atri-
butos. A métrica de avaliacdo utilizada foi a acuricia, esta indica a porcentagem de
acerto de um classificador, ou seja, quanto maior a acuricia, melhor é o modelo gerado
[Matos et al. 2009].

Para criacdo dos modelos de aprendizagem de maquina, foram escolhidos algorit-
mos de classificacdo devido as caracteristicas das bases de dados e literatura da area. As-
sim, os seis algoritmos selecionados foram: Arvore de Decisio (AD), Florestas Aleatorias
(FA), SVM, Naive Bayes (NB), K-vizinhos aleatorios (KNN) e Regressao Logistica (RL).
Foi utilizado o método Holdout [Han et al. 2011], onde 80% das amostras foram utiliza-
das para treinamento dos modelos de classificacdo e 20% para teste dos modelos criados.

Por fim, as varidveis presentes nos melhores modelos foram analisadas quanto
ao seu nivel de influéncia para previsdo do IDEB. A identificagdo das varidveis mais
influentes foi feita com o uso do algoritmo de floresta aleatéria na base de dados com
maior acuricia. A fase 5 estd apresentada na secdo seguinte.

4. Resultados

Nessa secdo, serdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos realizados. A
seguir, os resultados serdo detalhados para os dados dos estados de Alagoas e Bahia de
forma separada e, por fim, com os trés estados combinados. Ressalta-se que os resultados
para o estado de Sergipe isoladamente foram apresentados em [de Farias et al. 2023].

4.1. Alagoas

Os resultados podem ser observados na Tabela 4. Os melhores modelos foram desenvol-
vidos utilizando o subconjunto oriundo da base de dados C com método merge, a partir
dos algoritmos de Floresta Aleatéria, Arvore de Decisdo, SVM e Regressio Logistica,
suas acurdcias foram respectivamente: 92.37%, 90.68%, 91.53% e 91.53%.

Tabela 4. Resultados das Analises na base de dados de Alagoas

Acuracia
Com Selecio de Atributos

Algoritmos Sem Selecdo de Atributos

Filtragem Embutida Wrapper ‘ Merge
A B C A B C A B C A B C C
FA 54.17% 8333% |50.0% 5833% | 87.5% |92.37 % | 54.17% 63.29% | 625% | 5833 % 5833% | 62.5% 92.37 %

NB 500% 500% |625% 54.17% | 500% |61.02% | 5417 % 63.29% | 70.83 % | 62.5% 62.5% | 66.67% 68.64 %
DT 3333% 90.0% 5417% 315% |90.0% |89.83 % | 41.67 % 64.56 % | 54.17 % | 45.83 % 45.83 % | 45.83 % 90.68 %
SVM 41.67% 3715% |41.67% 4583% |375% |822% |625% 69.62% | 4583 % | 58.33% 54.17% | 75.0 % 91.53 %
LR 41.67% 45.83 % | 54.17% 58.33 % | 4583 % | 80.51 % | 62.5%  64.56 % | 54.17 % | 5833 % 500% | 62.5% 91.53 %
KNN 500% 4583 % | 50.0% 3333 % | 4583 % | 69.49 % | 54.17% 557% | 62.5% |41.67% 31.5% |66.67% 70.34%

Na Tabela 5 é possivel observar as varidveis mais importantes a partir do melhor
modelo gerado. Observa-se a ocorréncia de varidveis relacionadas as condi¢des socioe-
conOmicas dos estudantes, participa¢do dos pais em reunides escolares e grau de escola-
ridade da mae.

4.2. Bahia

O estado da Bahia seguiu 0 mesmos padrdes de resultados dos anteriores. Novamente,
a filtragem e o método merge, utilizando a base de dados C foram as abordagens que



Tabela 5. Principais variaveis associadas ao IDEB do Estado de Alagoas

Questao Descricao
Com qual frequéncia seus pais, ou responsaveis por voce,
TX_RESP_Q026 C qua‘freque 1S p P P
vdo a reunido de pais? R: Nunca ou quase nunca
Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta

TX_RESP_Q037_E fazendo trabalhos domésticos (ex.: lavando louga,
limpando o quintal etc.)? R: Nao realizo
TX_RESP_Q008_C Na sua casa tem geladeira? R: Duas

Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta assistindo
a TV, navegando na internet ou jogando jogos eletronicos? R: Nao utiliza
Em sua casa trabalha empregado(a) doméstico(a) pelo
menos cinco dias por semana? R: Um
O que vocé consulta para fazer o dever de
casa de Lingua Portuguesa? Jornais. R: Sim
A partir da primeira série do Ensino Médio, em que tipo de escola
vocé estudou? R: Em escola publica e em escola particular.

Até que série sua mae, ou a mulher responsével por
TX-RESP-QO19.G vocé, estudou? R: Completou o Ensino Médio
TX_RESP_Q007_C Na sua casa tem videocassete e/ou DVD? R: Duas
Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta assistindo a TV, navegando

na internet ou jogando jogos eletronicos? R: Entre 2 e 3 horas

TX_RESP_Q036_E

TX_RESP_Q017_B

TX_RESP_Q046_A

TX_RESP_Q040_C

TX_RESP_Q036_C

geraram os melhores modelos, conforme pode ser visto na Tabela 6. Os modelos desen-
volvidos pelos algoritmos de floresta aleatoria e arvore de decisao obtiveram as melhores
taxas de acerto, sendo 93.38% e 91.35% na filtragem e 93.89% e 91.09% no merge. A
partir da Tabela 7, € possivel observar varidveis associadas ao IDEB referentes ao grau de
formacao e letramento dos pai e da mae, condicdes socioecondmicas e hdbitos de pesquisa
na realizacao de atividades.

Tabela 6. Resultados das Analises na base de dados da Bahia

Acuricia
. ~ . Com Selegio de Atributos
Algoritmos Sem Selego de Atributos Filtragem Embuti%ia ‘ Embaralhamento Merge
A B C A B C A B C A B C C

RF 6329 % | 67.09 % | 62.03 % | 62.03 % | 64.56 % | 93.38 % | 60.76 % | 63.29 % 64.56 % 64.56% 65.82% 66.95% | 93.89 %

NB 63.29 % | 60.76 % | 64.56 % | 64.56 % | 60.76 % | 63.36 % | 64.56 % | 63.29 % 64.56 % 65.82% 64.56% 59.32% | 67.43 %
DT 62.03% | 59.49% | 63.29 % | 50.63% | 51.9% | 91.35% | 5823 % | 64.56% 557% 5443% 53.16% 59.32% | 91.09 %

SVM 64.56 % | 58.23 % | 63.29 % | 63.29 % | 5823 % | 743 % | 70.89 % | 69.62 % 68.35% 70.89 % 69.62% 69.49 % | 79.9 %
LR 64.56 % | 63.29 % | 67.09 % | 65.82 % | 63.29 % | 74.55 % | 70.89 % | 64.56 % 68.35% 69.62% 70.89 % 68.64 % | 78.12 %
KNN 48.1% | 5823 % | 59.49 % | 55.7% | 58.23 % | 70.74 % | 58.23 % | 55.7% 56.96 % 62.03 % 56.96 % 58.47 % | 72.77 %

4.3. Sergipe, Bahia e Alagoas

Na analise com os trés estados, novamente os melhores modelos foram desenvolvidos com
a base C, a partir dos algoritmos de floresta aleatdria e drvore de decisdo, com acuricias
de 93.19 % e 90.63 %, para os modelos que utilizam filtragem, além de 94.38 % e 91.14
% nos modelos que aplicam o método merge. As varidveis que mais influenciaram no
IDEB estao ligadas a informagdes socioecondmicas dos estudantes, conforme pode ser
observado na Tabela 9.

4.4. Discussao

De maneira geral, pode-se perceber uma forte influéncia das varidveis socioecondmicas,
sendo as mais importantes: a estrutura econdmica familiar, grau de formacgao e letra-



Tabela 7. Principais variaveis associadas ao IDEB do Estado de Bahia

Questao Descricao
Sua mae, ou a mulher responsavel por vocé, sabe ler e
escrever? R: Nao
Seu pai, ou 0 homem responsével por voc€, sabe ler e escrever?
R: Nao
Vocé concluiu o Ensino Fundamental na Educacgédo
de Jovens e Adultos(EJA), antigo supletivo? R: Sim
O que vocé consulta para fazer o dever de
casa de Matematica? Livros didéticos. R: Sim

TX_RESP_Q020_B

TX_RESP_Q024_B

TX_RESP_Q043 A

TX_RESP_Q055 A

TX_RESP_Q012_B Na sua casa tem carro? R: Uma
TX_RESP_Q014_C Na sua casa tem banheiro? R: Duas
TX RESP_QO015 B Na sua casa tem quartos para dormir? R: Uma

Até que série sua mae, ou a mulher responsavel por
vocé, estudou? R: Nunca estudou
Até que série seu pai, ou 0 homem responsavel por vocé, estudou?
TXRESP.Q023.G R: Completou o Ensino Médio
TX _RESP_Q018_B Vocé€ mora com sua mae? R: Nao

TX RESP_QO019_A

Tabela 8. Resultados das Analises na base de dados com os trés estados

Acuracia
Com Selecdo de Atributos

Algoritmos Sem Selecdo de Atributos

Filtragem Embutida ‘ Embaralhamento Merge

A B C A B C A B C A B C C
RF 66.1 % | 63.56 % | 66.95% | 66.1 % | 62.71 % | 93.19 % | 64.41 % | 66.1 % 72.03% 66.95% 6525% 69.49 % | 94.38 %
NB 62.71 % | 61.86 % | 51.69 % | 66.95 % | 61.86 % | 63.88 % | 59.32% | 68.64 % 6441 % 61.86% 61.86% 6441 % | 66.95 %

DT 57.63 % | 54.24 % | 55.08 % | 56.78 % | 52.54 % | 90.63 % | 49.15 % | 58.47 % 58.47% 500% 4492% 61.02% | 91.14 %
SVM 69.49 % | 64.41 % | 65.25% | 71.19 % | 64.41 % | 71.38 % | 6525 % | 70.34 % 72.88 % 68.64 % 68.64% 77.12% | 76.66 %
LR 67.8% | 66.95% | 69.49 % | 70.34 % | 66.95 % | 72.74 % | 6525 % | 72.88 % 7542% 678% 67.8% 7881 % | 78.36 %
KNN 57.63 % | 62.71 % | 60.17 % | 65.25 % | 62.71 % | 71.21 % | 60.17 % | 61.02 % 64.41 % 60.17% 63.56% 66.1% | 77.0%

mento dos pais e responsaveis, 0 seu acompanhamento e incentivo na vida estudantil e
a participacdo dos estudantes nas atividades pedagdgicas. Os resultados relatados sao
semelhantes ao que foi encontrado por [Menezes-Filho 2007], em que as varidveis que
mais explicaram o desempenho escolar estio relacionadas a familia e comportamento do
aluno, como a educagdo da mae, atraso escolar, inicio da vida académica, reprovagdo
prévia, presenca de computador em casa e trabalho fora de casa.

Além da familia, a vivéncia académica dos alunos também causou grande im-
pacto nas escolas com notas abaixo da média, sobretudo o abandono (justamente com
a evasdo) e a reprovacao. Segundo [Filho et al. 2017], o abandono - juntamente com a
evasao - € uma das maiores fraquezas da educag@o no pais e a situagdo socioecondmica
dos estudante pode influenciar fortemente essa decisdo. Ressalta-se também que foram
apresentadas apenas as dez varidveis de maior influéncia para o melhor modelo dos ex-
perimentos. No entanto, outras varidveis relacionadas a estrutura fisica das escolas e
professores também tiveram influéncia.

No que diz respeito ao grupo de atributos ligados as escolas, foi encontrada relacao
entre notas de IDEB acima da média e escolas que tem depedéncias, como biblioteca, sala
de leitura, laboratério de informatica, quadra de esportes, além de posse de equipamentos
eletronicos, a exemplo de computadores, retroprojetores e impressoras. Também foram



Tabela 9. Principais variaveis associadas ao IDEB nos trés estados

Questao Descricao
Vocé concluiu o Ensino Fundamental na Educacgao
TX_RESP_Q043_A de Jovens e Adultos(EJA), antigo supletivo?

Resposta: Sim

Voce ja abandonou a escola durante o periodo de aulas e ficou fora
TX_RESP_Q042_C da escola o resto do ano?
Resposta: Duas vezes ou mais

O que vocé consulta para fazer o dever de

TX_RESP-Q055-B casa de Matematica? Livros didaticos. R: Nio

A - 5
TX_RESP_Q045_B Voce faz o dever de casa de Lingua Portuguesa?
Resposta: De vez em quando

TX_RESP_Q014_C Na sua casa tem banheiro? Resposta: Duas

O que vocé consulta para fazer o dever de
TXRESP.QO55-A casa de Matematica? Livros didaticos. R: Sim

Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta assistindo a TV
TX_RESP_Q036_A navegando na internet ou jogando jogos eletronicos?
R: Menos de 1 hora.

Até que série sua mae, ou a mulher responsavel por
TX_RESP-Q019.G vocé, estudou? R: Completou o Ensino Médio

TX_RESP_QO013_A Na sua casa tem computador? R: Nao tem

TX_RESP_Q022_B Vocé mora com seu pai? R: Nao

identificadas varidveis voltadas a servigos basicos, como dgua encanada e banheiros com
chuveiro. O resultado corrobora o que foi encontrado por [Sétyro et al. 2007], que ressal-
tou a importancia do acesso a servigos basicos e instalagdes educacionais adequadas para
o alcance de um desempenho escolar satisfatério.

Em relacdo aos professores, apesar de ndo terem aparecido entre as 10 mais in-
fluentes, a quantidade de professores efetivos, quantidade de professores terceirizados
e quantidade de professores com formacgao continuada de no minimo 80 horas também
estiveram entre associadas as notas do IDEB.

E importante também mencionar a Educacdo de Jovens e Adultos, visto que, os
alunos que iriam concluir o ensino médio no EJA apresentam notas abaixo da média.
O EJA ¢ uma modalidade voltada ao publico que nao completou a educacdo na idade
adequada e por isso, segundo [Ferreira et al. 2016] podem apresentar baixo desempenho
em escrita e matemdtica, fato que pode explicar as notas abaixo da média.

Percebe-se que houve uma predominancia das varidveis socioecondmicas, prin-
cipalmente as voltadas ao ambiente familiar. Esse panorama indica que o desempe-
nho escolar, de fato € uma sintese de multiplas determinacdes e analisar o desempenho
escolar apenas por testes padronizados, pode ndo ser capaz de contemplé-las, necessi-
tando assim de estudos envolvendo outros setores da vida dos discentes conforme indica
[Chirinéa and Brandao 2015].



5. Conclusoes

O presente trabalho teve por objetivo realizar um estudo em busca das varidveis associa-
das ao IDEB. Foram utilizadas trés bases de dados derivadas das informagdes do SAEB
e Censo Escolar e a partir das andlises dos resultados, pode-se perceber que varios as-
pectos socioecondmicos podem estar relacionados as notas do IDEB, dentre eles o en-
volvimento familiar nas atividades escolares e a formacdo académica dos responsdveis.
Esse panorama mostra a importancia de avaliar o desempenho escolar por uma Gtica mais
abrangente, ndo apenas da perspectiva de testes em sala de aula, pois outros aspectos
envolvendo aluno também sdo importantes.

Para trabalhos futuros, pode-se realizar experimentos com bases de dados envol-
vendo outros estados e outros anos, a fim de realizar mais andlises. Ademais, a inser¢ao
de novas varidveis, como voltadas a gestao escolar, ado¢do de politicas publicas também
pode levar a resultados relevantes. Por fim, a ado¢@o de outras abordagens de selecdo de
atributos, com o intuito de aumentar a acuracia.
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