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A INFLUENCIA DOS FATORES SOCIOECONOMICOS NO DESEMPENHO
ESCOLAR DOS ALUNOS DO SAEB EM ESCOLAS P{JBLICAS DO ESTADO DO
PIAUI: UMA ANALISE COM MINERACAO DE DADOS.

Francisco Leite do Nascimento

RESUMO

A educacdo é um pilar fundamental para o desenvolvimento individual e social de um pais. No
entanto, o desempenho escolar no Brasil e, em especial no estado do Piaui, ainda apresenta
disparidades significativas, especialmente quando se consideram fatores socioecondmicos.
Diante disso, é proposta uma analise das interacdes entre esses e 0 desempenho académico dos
estudantes do 3° ano do Ensino Médio em escolas publicas do estado, especificamente nas
disciplinas de Lingua Portuguesa e Matematica. Para essa investigacdo, foram utilizados dados
provenientes do Sistema de Avaliacdo da Educacdo Basica (SAEB) de 2021. A metodologia
adotada compreendeu uma fase de analise exploratdria, pré-processamento e modelagem dos
dados, sendo estas etapas realizadas com os algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN) e Random
Forest. Os resultados obtidos indicam que os fatores socioecondémicos mais influentes no
desempenho dos alunos nessas duas disciplinas estdo diretamente ligados ao nivel de
escolaridade dos pais ou responsaveis. Portanto, é possivel concluir que o maior envolvimento
e suporte educacional por parte da familia exercem um impacto significativo no aprimoramento
do desempenho académico dos alunos. Adicionalmente, destaca-se que este estudo proporciona
uma visdo mais abrangente das dinamicas que influenciam o desempenho escolar, destacando
a importancia da colaboracao entre familia e escola no processo educacional.

Palavras-chaves: Desempenho Escolar, fatores socioeconémicos, mineracao de dados, Piaui,
SAEB.

ABSTRACT

Education is a fundamental pillar for the individual and social development of a country.
However, school performance in Brazil and, especially in the state of Piaui, still presents
significant disparities, especially when socioeconomic factors are considered. Given this, an
analysis of the interactions between these and the academic performance of students in the 3rd
year of high school in public schools in the state is proposed, specifically in the subjects of
Portuguese Language and Mathematics. For this investigation, data from the 2021 Basic
Education Assessment System (SAEB) were used. The methodology adopted comprised a
phase of exploratory analysis, pre-processing, and data modeling, with these steps being carried
out using the K-Nearest Neighbors algorithms. (KNN) and Random Forest. The results obtained
indicate that the most influential socioeconomic factors on student performance in these two
subjects are directly linked to the level of education of parents or guardians. Therefore, it is
possible to conclude that greater involvement and educational support on the part of the family
have a significant impact on the improvement of students' academic performance. Additionally,
it is noteworthy that this study provides a more comprehensive view of the dynamics that
influence school performance, highlighting the importance of collaboration between family and
school in the educational process.

Keywords: data mining, socioeconomic factors, SAEB, School performance, Piaui.
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1 INTRODUCAO

No cenario educacional brasileiro, o Sistema de Avaliacdo da Educacéo Bésica (SAEB)
desempenha um papel crucial na analise e melhoria do sistema educacional do pais, pois tal
ferramenta é empregada pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP) para avaliar o desempenho da educagédo bésica no pais para poder mensurar o
indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (IDEB). No SAEB é aplicado um questionario
socioecondmico para obter informagdes do contexto socioecondmico dos estudantes. Esses
dados, de acordo com INEP, s&o fundamentais para apresentar o contexto dos resultados das
avaliagdes, interpretar o impacto de fatores sociais e econdmicos no desempenho dos alunos e
calcular o indice de Ideb.

De acordo com Mapa de pobreza e desigualdade feito pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) no ano de 2023 o estado do Piaui, como é apresentado na Figura
1, tem uma incidéncia de pobreza e desigualdade de 53,11 %, ou seja, cerca de mais da metade
da populacdo do estado vive em situacdo de caréncia ocupando a 5° posicdo no ranking
nacional.

Figura 1: Ranking de incidéncia da pobreza nacional.

10 Alagoas 59,54
20 Paraiba 57.48
3o Maranhao 56,38
4o Ceara 53.89
o 53,11

Fonte: IBGE (2023).

De acordo com Silva (2022), o fato apresentado é um dos motivos contribuintes para as
dificuldades educacionais enfrentadas pela populacdo. Sendo assim, deve-se considerar o
contexto socioeconémico dos alunos que participam do SAEB, pois esse fator é considerado
como predominante no fracasso académico.

Neste contexto cabe um estudo que esclareca a relacdo socioeconémica e os resultados
no SAEB dos alunos do estado do Piaui. Diante disso, neste trabalho € proposto realizar tal
estudo por meio de técnicas de mineracdo de dados que, de acordo com Soares et al (2023),
contém recursos que permitem examinar variados conjuntos de informacdes a fim de identificar
padrdes e evidéncias, viabilizando a descoberta de conhecimentos que ndo estdo acessiveis em
ferramentas convencionais de gerenciamento de dados. Dessa forma, Ramos et al (2020),
destacam que a utilizacdo da mineracdo de dados na educacdo, abrange seu potencial para
pesquisa, analise de dados de alunos e previsdo de desempenho e abordagem de questdes
relacionadas ao sucesso do aluno, como por exemplo as condi¢fes sociais e econémicas.

Desta forma, este estudo se torna viavel pelo fato de ter a necessidade de compreender
e lidar com as diferengas econdmicas e sociais que afetam diretamente o desempenho
educacional dos estudantes no estado do Piaui, conforme evidenciado pelos dados sobre
caréncia e desigualdade fornecidos pelo IBGE. Dado que o contexto econémico e social é
reconhecido como um dos principais fatores que determinam o sucesso ou fracasso académico,
é crucial investigar como esses elementos impactam os resultados alcangcados no SAEB. Ao
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empregar técnicas mineracdo de analise de dados, como proposto neste estudo, € viavel explorar
extensas informacdes para identificar padrdes e relagcdes que anteriormente ndo eram acessiveis
por métodos tradicionais. A utilizacdo dessas abordagens na area educacional, como ressaltado
por Varios autores, proporciona oportunidades significativas para compreender de forma mais
aprofundada as condi¢fes sociais e econdmicas dos estudantes, antecipar seu desempenho e,
assim, contribuir para o desenvolvimento de estratégias mais eficazes para aprimorar a
educagdo. Portanto, este estudo é relevante ao oferecer uma analise detalhada da ligagdo entre
0 contexto socioecondmico e os resultados no SAEB, visando fornecer perspectivas valiosas
para a elaboracdo de politicas educacionais mais justas e eficazes no estado do Piaui.

1.1 OBJETIVO

Com base nas abordagens anteriores, foram delineados uma série de objetivos visados
por este trabalho, os quais sdo apresentados a seguir.

1.1.1 Objetivo Geral

A partir das observagGes anteriores sobre o SAEB em relacdo aos fatores
socioecondmicos e a mineracdo de dados, este estudo tem como objetivo realizar uma analise
abrangente das relagdes entre esses fatores e 0 desempenho académico dos alunos nas escolas
publicas do estado do Piaui, utilizando técnicas de mineracdo de dados. O objetivo central €
identificar as principais variaveis socioeconémicas que influenciam os resultados dos alunos
nessa avaliacao.

1.1.2 Objetivos Especificos

° Coletar dados abertos acerca do resultado do SAEB 2021, para
assim selecionar os dados referentes aos alunos da 32 série da rede publica de
ensino do Piauti;

° Pré-processar os dados coletados, implementando técnicas de
limpeza de valores nulos, tratamentos de anomalias com o algoritmo KNN e,
por fim, aplicar técnicas de normalizagdo dos dados;

° Implementar modelos usando os dados obtidos para treinamento
e testes, sendo modelos com variaveis alvo diferentes, ou seja, um modelo com
proficiéncia em Lingua Portuguesa e outro proficiéncia em Matematica como
variavel alvo;

° Implementar novos modelos em ambas as proficiéncias em
aplicando reducdo de atributos a fim de reduzir variaveis para o estudo,
eliminado sempre as consideradas menos relevantes para e pelo modelo por
meio do método de importancia de atributos.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos principais, delineados para fornecer
uma compreensdo abrangente das relacGes entre fatores socioecondmicos e o0 desempenho
académico dos alunos na avaliacdo do SAEB em escolas publicas do estado do Piaui. A seguir,
é apresentada uma breve visao geral de cada capitulo:

No Capitulo 1, sdo apresentados um texto introdutério em que ha, entre outros, a
justificativa deste trabalho; o objetivo geral e os objetivos especificos, delineando claramente
0 proposito e os focos da pesquisa.
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No Capitulo 2, é apresentada a fundamentacéo tedrica, isto €, uma abordagem acerca
dos conceitos essenciais, comecando com revisdo dos trabalhos relacionados para situar o
estudo no contexto existente, logo depois uma breve abordagem acerca do SAEB, em seguida
a conceituagdo de mineracdo de dados, seguida de uma discussdo sobre a biblioteca Scikit-
Learn, com énfase em no algoritmo Random Forest, e da mesma forma acontece com biblioteca
PyOD com foco no algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), e por fim, apresenta-se a
exploragéo da importéncia da normalizagéo de dados.

No Capitulo 3, sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos deste trabalho, no
qual séo detalhadas as etapas seguidas durante o desenvolvimento do estudo, desde a sele¢do e
coleta de dados até a preparacdo e modelagem dos mesmos, culminando na implementacéo do
modelo proposto. Esta se¢do oferece uma visdo transparente do processo adotado na pesquisa.

No Capitulo 4, sdo explicitados os resultados e discussGes de forma a fornecer uma
analise aprofundada dos dados obtidos, com uma énfase especial na proficiéncia em lingua
portuguesa e em matematica, as areas de interesse especificas do estudo. Aqui, sdo discutidas
as descobertas, interpretadas de acordo com o contexto tedrico apresentado anteriormente e
relacionadas aos objetivos estabelecidos, fornecendo insights valiosos sobre a eficacia do
modelo proposto.

Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes e elaboradas com base nos
resultados obtidos, destacando as principais descobertas e contribui¢des do estudo. Além disso,
séo oferecidas sugestdes para trabalhos futuros, identificando lacunas no conhecimento ou areas
que merecem investigacdo adicional, visando enriquecer ainda mais a compreensao do tema e
promover avangos na area.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados o Sistema de Avaliagcdo da Educacdo Basica (SAEB), os
Trabalhos Relacionados, e uma descricao essencial dos conceitos relacionados a mineracao de
dados, suas técnicas e demais tecnologias utilizadas neste trabalho.

2.1 SAEB

O SAEB, de acordo com Inés (2016), surge em um momento crucial da histéria
brasileira, durante o processo de redemocratizacdo do pais em 1988 e em meio a importantes
reformas politicas, sociais e econdmicas. Sua institucionalizacdo, ocorrida em 1994, marca uma
mudanca significativa no modo como as politicas educacionais sao formuladas, implementadas
e gerenciadas, refletindo a necessidade de avaliacdo continua e participativa na area da
educacéo.

Desta forma Pereira et al.(2022), destacam que o SAEB foi criado para servir como um
sistema de avaliacdo externa que fornece uma referéncia para os municipios avaliarem a
qualidade da educacdo em suas respectivas areas. O SAEB atua como um termdmetro, alertando
0S municipios a continuarem investindo em educacdo para manter e melhorar seus padrdes
educacionais. Também visa fornecer conhecimento sobre a estrutura de avaliacdo, as
habilidades que os alunos precisam dominar e como 0s municipios podem utilizar os resultados
para melhorar seus sistemas educacionais internos.
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2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Na pesquisa realizada por Brito et al. (2022) onde o objetivo foi investigar a relagdo
entre o indice de nivel socioecondmico e a proficiéncia em Matematica no SAEB, das edi¢des
de 2019 a 2021, de estudantes do 9° ano nas escolas publicas do estado de Pernambuco, por
meio da mineracdo de dados. Uma abordagem dos autores foi a formulacdo de duas questdes
de pesquisa especificas: (1) existe alguma diferenca estatisticamente comprovada entre as
médias de proficiéncia em matematica dos estudantes de acordo com o seu nivel
socioecondmico? e (2) quais fatores socioecondémicos sdo mais relevantes para a diferenca no
nivel socioecondmico?

No procedimento metodoldgico abordando o primeiro questionamento proposto pelos
autores, foram usadas técnicas de estatistica descritiva e inferencial utilizando o software
RStudio na versdo 4.1.0 e os pacotes tidyverse, ggpubr e statix. Como teste para verificar a
diferenca entre os dados observados foi 0 Kruskal-Wallis, teste escolhido por ser apropriado
para comparar duas ou mais distribuicbes de uma variavel sendo observada em duas ou mais
amostras distintas.

Foram utilizadas duas bases de dados, as bases do SAEB de 2011 a 2019 e do indice de
Nivel Socioeconémico (INSE) estabelecido nos anos de 2011, 2015 e 2019. Foram selecionadas
variaveis das duas bases, sendo feitas filtragens de escolas publicas estaduais e municipais do
estado de Pernambuco no SAEB e com a eliminagéo dos valores nulos e por fim houve a
aplicacdo do teste.

Seguindo a abordagem do estudo, comprovou-se uma diferenca estatisticamente
significativa na proficiéncia em matematica entre estudantes de diferentes origens
socioecondmicas, indicando que fatores socioeconémicos desempenham um papel no
desempenho dos alunos, sendo encontrado algumas diferencas entre escolas municipais e
estaduais, mas todas mostraram estarem nesse segmento de resultado.

Prosseguindo para o segundo questionamento, no qual os autores visam identificar quais
fatores socioeconémicos sdo mais relevantes para a diferenca no nivel socioeconémico, foi
adotado o método Stepwise Logistic Regression (SLR), que realiza uma sele¢do automatizada
do conjunto de variaveis independentes que formam a melhor construcéo possivel do modelo
de predicdo para uma variavel dependente. Os dados utilizados sdo oriundos da base de dados
do SAEB do ano de 2019, sendo usado apenas os dados da tabela dos alunos do 9° ano, que
resultou na criacdo de uma amostra de 13.411 alunos da rede estadual e 25.547 da rede
municipal.

Com os dados todos pré-processados, o algoritmo SLR foi aplicado duas vezes para a
rede estadual e outra para a rede municipal. Com um total de 49 perguntas do questionario
socioecondmico do SAEB utilizadas como variaveis independentes, enquanto a variavel
dependente estando com valores binarios referentes a proficiéncia em matematica, onde a
variavel binaria representava se 0s alunos estavam acima ou abaixo da média do estado do
Pernambuco, considerando médias diferentes da rede estadual e municipal. E por fim os autores
aplicaram o algoritmo Odds Ratio para identificar as cinco caracteristicas socioeconémicas
mais determinantes na classificacdo se o aluno estava acima ou abaixo da média.

Apos as etapas descritas no paragrafo anterior, a cerca a aplicacdo do algoritmo Odds
Ratio, dentre as demais variaveis essas cinco variaveis foram identificadas como as mais
determinantes na classificacdo se o aluno estava acima ou abaixo da média em matematica,
relacionadas as seguintes questdes: "Fora da escola em dias de aula, quanto tempo vocé usa
para lazer?", "Vocé ja foi reprovado?”, "Na sua casa tem TV a cabo?", "Na sua casa tem Freezer
(independente ou segunda porta da geladeira)?" e "Alguma vez vocé abandonou a escola
deixando de frequenta-Ila até o final do ano escolar?".
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Araujo et al (2022) propde um trabalho como o objetivo analisar a Proficiéncia em
Matematica dos municipios do Cear4, utilizando a Mineragédo de Dados Educacionais (MDE) e
dois conjuntos de dados: os Indicadores Educacionais do INEP e os resultados da Avaliagéo de
Matematica do SPAECE/2019 para a 32 série do Ensino Médio na rede publica de ensino do
estado. Através do processo de KDD, a pesquisa extraiu informacdes dessas fontes de dados
para criar um Modelo de Conhecimento que pudesse prever e classificar o desempenho dos
municipios na Avaliacdo de Matematica do SPAECE, utilizando os indicadores educacionais
como base.

No processo metodoldgico foi utilizado o KDD, que utiliza técnicas de mineracdo de
dados para extrair conhecimento Gtil de conjuntos de dados. No estudo em questdo, foram
empregadas técnicas de mineragdo de dados, especificamente a construgdo de um modelo de
Arvore de Decisdo, para analisar e classificar Indicadores de Educacdo (IE) relevantes para o
problema investigado.

O modelo de Arvore de Decisdo mencionado no paragrafo anterior foi construido
usando a ferramenta WEKA, que é um conjunto de implementacGes de varios algoritmos de
mineracdo de dados, incluindo o algoritmo J48 para construcéo de arvore de deciséo.

A pesquisa integrou dados de diferentes fontes, incluindo os Indicadores Educacionais
formulados pelo INEP e dados de Proficiéncia em Matematica nos municipios do Ceara, para
desenvolver o modelo de conhecimento. O estudo se concentrou na analise de varios atributos
preditivos, como taxa de distorcéo idade-série, complexidade gerencial, media diaria de horas
de aula e adequacdo do treinamento de professores, para entender seu impacto na proficiéncia
em matematica.

Na fase de resultados da pesquisa, um modelo bem-sucedido foi desenvolvido com
sucesso, atingindo uma precisdo de 85,86 %, no qual o mesmo identificou os indicadores
educacionais relevantes como a alta taxa de distorcao idade-série que sugere que ha um nimero
significativo de estudantes que ndo estdo progredindo no ritmo esperado e que 0s pais ou
responsaveis dos alunos concluiram ou ndo o ensino fundamental e/ou concluiram o ensino
médio para abordar a questdo da proficiéncia em matematica no estado do Ceara.

Soares et al. (2023) realizaram uma pesquisa com 0 objetivo de investigar quais 0s
fatores que influenciam a qualidade da educacdo no estado do Maranhdo, usando técnicas de
mineracdo de dados aplicadas nas bases fornecidas pelo INEP, especificamente na base do
IDEB e do SAEB. A pesquisa teve como objetivo identificar e analisar as principais variaveis
que influenciam o desempenho das escolas publicas estaduais, com foco no ensino médio.

Os autores buscaram realizar uma analise exploratéria dos dados do Ensino Médio, com
0 proposito de encontrar as variaveis com maior influéncia na nota do IDEB e das escolas
publicas do estado. O objetivo geral da pesquisa foi criar evidéncias que expliquem o baixo
rendimento escolar no estado do Maranhéo.

Para a pesquisa foi adotada a metodologia Cross-Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM), na qual é uma abordagem amplamente utilizada em pesquisas de
mineracdo de dados, devido a sua flexibilidade de adaptacdo de categoria de negdcios e por se
tratar de uma metodologia iterativa, ou seja, é executada por etapas onde pode-se voltar para
uma etapa anterior se necessario. Essa metodologia utiliza de 6 etapas:

° Entendimento do neg6cio: compreensdo dos objetivos da organizacao e
definicdo dos objetivos especificos do projeto de mineragédo de dados;

° Entendimento dos dados: coleta e exploracdo dos dados disponiveis para
0 projeto;

° Preparacdo dos dados: limpeza, transformacéo e formatacdo dos dados
para analise;

° Modelagem: sele¢éo e aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados para

extrair padrdes ou relacdes nos dados;



° Avaliagédo: avaliagcdo do desempenho do modelo gerado e verificar se
atende aos objetivos do projeto;
) Distribuicdo: amostragem dos resultados da anélise dos dados, realizada

através de relatérios, imagens, graficos e ilustracées.

Desta forma, apds a implementacdo dessa metodologia o0s pesquisadores conseguiram
identificar que o nivel de escolaridade dos pais ou responsaveis e 0 acesso a tecnologia, como
computadores e internet, influenciam significativamente o desempenho educacional no
Maranh&o. Outro fator identificado foi o envolvimento dos pais na educacédo, incluindo a
participacdo em reunides escolares, a discusséo de assuntos escolares com os filhos, o incentivo
ao estudo, a conclusdo do dever de casa e a motivacdo da frequéncia escolar. Assim
demonstrando que as principais variaveis estdo relacionadas as condi¢des socioecondmicas.

2.3 MINERACAO DE DADOS

De acordo com Fayyad et al. (1996) a Mineracao de Dados (MD) é o processo de extrair
padrdes e conhecimento de grandes conjuntos de dados. Esta intimamente relacionado a
descoberta de conhecimento em bancos de dados, isto é, Knowledge Discovery in Databases
(KDD), e envolve técnicas de aprendizado de maquina, estatisticas e bancos de dados, na Figura
2 € apresentado o processo KDD e onde a MD se encaixa neste processo. As técnicas de MD
sdo usadas para descobrir padrdes, relacionamentos e esclarecimentos ocultos dos dados, que
podem entdo ser usados para varias aplicagdes.

Figura 2: Processo KDD.
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Fonte: Adaptado de Fayyad et al. (1996).

O processo delineado na Figura 2 representa uma abordagem sistematica do KDD, no
qual os dados sdo submetidos a varias etapas. Inicialmente, ocorre a selecdo dos dados
relevantes do conjunto disponivel, seguida pelo pré-processamento para preparacao adequada.
Em seguida, os dados sdo transformados para facilitar a mineragdo em busca de padrdes
interpretaveis, que, por sua vez, fornecem padrdes para embasar a tomada de
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decisdes.Goldschmidt et al. (2005) destaca que no decorrer da etapa de Mineracdo de Dados,
acontece a busca de conhecimentos Uteis no contexto da aplicacdo do KDD. Sendo considerada
a principal etapa deste processo, pois nesse estagio, diversas técnicas e algoritmos, tais como
Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Modelos Estatisticos e Probabilisticos, podem ser
empregados. A selecdo da técnica apropriada esta intrinsecamente ligada ao tipo especifico de
tarefa de KDD a ser executada.

2.4 SCIKIT-LEARN

De acordo com a documentacdo da Scikit-learn (2023), esta é uma biblioteca de
aprendizado de maquina para Python que oferece ferramentas eficientes e faceis de usar para
analise preditiva de dados. Ela funciona bem com outras bibliotecas Python, como NumPy e
SciPy, e inclui uma ampla variedade de algoritmos de Machine Learning para tarefas como
classificacdo, regressdo, agrupamento e reducdo de dimensionalidade. Além disso, a biblioteca
oferece ferramentas para pré-processamento de dados e avaliacdo de modelos, tornando-a uma
escolha popular entre iniciantes e profissionais experientes.

2.4.1 Random Forest

Conforme Breiman (2001) e Biau (2012) a técnica de Random Forest € um método de
conjunto baseado em arvores de deciséo que avalia continuamente se o rétulo atribuido aos
recursos atende a critérios especificos. Por exemplo, em um conjunto de nimeros, se 0 recurso
for maior que 0, sera classificado como positivo; se for menor que 0, sera classificado como
negativo; caso contrario, sera classificado como 0. O contexto descrito € apresentado na Figura
3.

Figura 3: Representacdo da arvore de deciséo.

Fonte: Autor (2024).

A eficécia do algoritmo é evidente em tarefas de aprendizado supervisionado, em que
utiliza conjuntos conhecidos de entradas e saidas para ajustar os pesos do modelo até que esteja
precisamente ajustado (SOTNIKOV et al., 2023).
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O algoritmo Random Forest, existente na biblioteca Scikit-learn, possui dois parametros
cruciais que merecem atencdo. O primeiro é n_estimators, que define o nimero de arvores de
decisdo no modelo em que aumentar esse valor pode aprimorar a precisdo, mas acarretar em
maior tempo de treinamento e consumo de recursos. O segundo é feature_importances_, que
avalia a importancia de cada varidvel no modelo, atribuindo valores numéricos que indicam a
contribuicdo relativa para a precisdo das previsdes. Variaveis com valores mais elevados séo
consideradas mais importantes, facilitando a selecéo de recursos relevantes.

De acordo com Yu et al. (2020), a ideia principal da avaliagdo da importancia das
caracteristicas com base no Random Forest é calcular o valor de contribuicdo de cada
caracteristica em cada arvore e, finalmente, comparar o valor médio de contribuicdo das
caracteristicas. O Indice Gini e as taxas de erro de dados out-of-bag sdo dois métodos comuns
de calculo das contribuicdes. A funcdo feature_importances_ na biblioteca Sklearn do Python
analisa a importancia das caracteristicas baseando-se no Indice Gini para ordenar as
caracteristicas. Além disso, o valor da importancia das caracteristicas ap6s a operacdo é
normalizado. A férmula do célculo é apresentada na equacéo 1.

Gini(p) =Xk=1 Px(1 — Px) (1)

Na equacdo apresentada, Gini(p) representa o indice Gini para a probabilidade p em
um determinado contexto, em que K € o numero total de classes ou categorias, e para cada uma
delas, calcula-se Pk(1 — Px), que é a probabilidade de uma amostra pertencer a classe K
multiplicada pela probabilidade de ndo pertencer a K. 1sso é somado para todas as classes para
obter indice de Gini para o contexto p. A formula avalia a impureza do conjunto de dados,
sendo que valores mais baixos indicam uma distribuicdo mais pura das classes.

2.5PYOD

De acordo com a documentacdo da PyOD (2023), a biblioteca, também conhecida como
Python Outlier Detection, é uma ferramenta especializada em detectar valores discrepantes em
conjuntos de dados usando técnicas de Machine Learning.

Os algoritmos disponiveis na PyOD incluem metodos supervisionados e néo
supervisionados, permitindo que os usuarios escolham a abordagem mais adequada para suas
necessidades especificas.

Adicionalmente, destaca-se que a PyOD foi concebida com a finalidade de ser
interoperavel com outras bibliotecas amplamente utilizadas de aprendizado de maguina em
Python, a exemplo do Scikit-learn. Essa caracteristica propicia uma integracdo facilitada em
fluxos de trabalho preexistentes. No contexto de manipulacdo de conjuntos de dados suscetiveis
a presenca de valores atipicos ou anémalos, a consideracdo da PyOD pode revelar-se uma opgéo
significativa para analises e implementa¢des de cunho cientifico.

2.5.1 KNN

De acordo com Verdier e Rosa (2011) a técnica conhecida como k vizinhos mais
proximos (K-Nearest Neighbors ou KNN), representa um método de classificacdo
supervisionada. Nesse método, a classificacdo de um novo objeto é determinada ao analisar as
distancias entre esse objeto e as amostras mais proximas em um espaco de caracteristicas
especificas. Dessa forma, amostras que ndo possuem rétulos sdo classificadas com base em sua
semelhanga com as amostras presentes em um conjunto de treinamento. O KNN, como regra
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de classificacdo supervisionada, opera com base na similaridade, onde a observacéo tende a ser
atribuida @ mesma classe.

Dessa forma, na biblioteca PyOD, o KNN ¢é utilizado para identificar valores atipicos,
isto é, aqueles que se destacam significativamente dos demais dados, com o objetivo de detectar
pontos de dados anormais. Para calcular a anomalia ou a magnitude da discrepancia de um
ponto de dados em relacdo aos demais pontos, emprega-se 0 KNN que usa como medida de
distancia. Esse algoritmo tem o atributo n_neighbors que permite ajustar o equilibrio entre a
sensibilidade e a precisdo do modelo KNN na detec¢do de anomalias.

Um outro atributo que deve ser destacado € o metric do KNN, atributo este que
determina qual o calculo de distdncia a ser utilizado no modelo, alguns exemplos sdo
Minkowski, Euclidiana e Manhattan. Na biblioteca PyOD por padrdo € utilizado o Minkowski.
Conforme Wang (2023), a distancia de Minkowski ndo é uma medida Unica, mas sim um
conjunto de possiveis medidas de distancia. Para dois pontos x(x1,x2,...) e y(y1,y2,...) em
um espaco com n dimensoes, a formula geral da distancia de Minkowski pode ser expressa na
equacéo 2:

dxy =P \/Z;cl—i (xk - YR)p (2)

Na equacdo fornecida d,.,, representa a distancia Minkowski entre dois pontos, € p € um

parametro variavel que determina a métrica do espaco, pois quando p = 1, é referida como
distancia de Manhattan, e quando p = 2, é conhecida como distancia Euclidiana. E por fim ~
indica uma soma sobre todos os elementos dos vetores xj, € yy.

2.8 NORMALIZACAO DE DADOS

De acordo com Han e Kamber (2001), a normalizacdo de um atributo ocorre quando
seus valores sdo ajustados de modo a situarem-se dentro de uma faixa especifica, geralmente
de 0,0 a 1,0. Esse processo é particularmente benéfico em algoritmos de classificacdo que
envolvem redes neurais, bem como em técnicas que utilizam medidas de distancia, como
classificagcdo do vizinho mais préximo e agrupamento.

No caso do uso do algoritmo de retropropagacdo em redes neurais para tarefas de
classificacdo, a normalizacdo dos valores de entrada para cada atributo, conforme observado
nas amostras de treinamento, contribuira para acelerar a fase de aprendizado. No contexto de
métodos baseados em distancia, a nhormalizacdo desempenha um papel crucial ao evitar que
atributos com intervalos inicialmente amplos dominem sobre aqueles com intervalos
inicialmente mais estreitos. Existem diversas técnicas de normalizacdo, na Equacdo 3 €
apresentado 0 método minmax.

Xc = X —Xmin @)

Xmax — Xmin
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Na equacdo fornecida é descrito o calculo para normalizagdo de valores em um conjunto
de dados de por meio do método minmax. Aqui estdo os elementos fundamentais dessa
equacéo:

) Xc: Este é 0 valor resultante apds a normalizacéo, indicando onde
o valor original X se posiciona dentro do intervalo normalizado;

° X: Este é o valor original a ser utilizado para a normalizacéo;

° Xmin: Representa o valor minimo observado no conjunto de
dados original,

° Xmax: Representa o valor maximo observado no conjunto de
dados original.

A férmula realiza a normalizacdo ao ajustar o valor original em relacdo a amplitude total
do conjunto de dados, sendo a diferenca entre Xmax e Xmin. O resultado Xc é um valor
normalizado que varia entre 0 e 1, indicando a posicdo relativa do valor original dentro do
intervalo do conjunto de dados.

Diante da fundamentacao tedrica apresentada, no capitulo a seguir é apresentada toda a
metodologia utilizada neste trabalho.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo serdo abordados os procedimentos metodolégicos empregados nesta
pesquisa, sendo empregadas as seguintes etapas: identificacdo do problema, revisdo da
literatura, selecdo das ferramentas necessarias, obtencdo dos dados, preparacdo e modelagem
dos dados, implementacdo de modelos, analise dos resultados. Na Figura 4 é apresentado de
forma grafica esse procedimento metodoldgico.

Figura 4: Pipeline da metodologia.

Fonte: Autor (2024).
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Como evidenciado na Figura 4, a etapa inicial foi destinada para identificacdo do
problema que estava relacionado aos fatores socioecondémicos e o desempenho dos alunos na
avaliacdo do SAEB para assim prosseguir para a etapa seguinte na qual foi feita a revisdo da
literatura a fim de se obter um aprofundamento a respeito da mineracéo de dados e suas técnicas
assim como o entendimento das tecnologias utilizadas. Seguindo a interpretacdo da Figura 4,
temos a etapa de selecdo de ferramentas necessarias para este trabalho, dentre as ferramentas
estéo, a plataforma Google Colab, um ambiente de programagdo em nuvem, juntamente com a
linguagem de programacdo Python na versdo 3.10, além das bibliotecas e algoritmos
mencionados no Capitulo 2.

Prosseguindo com a apresentacdo dos procedimentos metodoldgicos, aborda-se a
quarta etapa que se refere a obtencdo dos dados, fase esta em que é empregada a coleta e sele¢édo
dos dados para este trabalho. Logo em seguida esté a fase de preparagdo e modelagem de dados,
nesta etapa acontecem o pré-processamento e a busca de uma modelagem adequada para o
objetivo desta pesquisa.

Apos a etapa de preparacdo e modelagem vem a implementacdo do modelo, em que
ocorre a implementacdo de modelos de inteligéncia artificial usando o algoritmo Random
Forest para trabalhar com os dados antes preparados. E no que diz respeito a etapa de analise
dos resultados, a mesma esta presente na secdo de resultados e discussdes desta pesquisa.

3.1 SELECAO E COLETA DE DADOS

Para esta pesquisa os dados foram oriundos do SAEB 2021 por meio do portal de
microdados abertos do INEP. Para o0 andamento da pesquisa foi utilizado o arquivo denominado
TS _ALUNO_34EM.csv que corresponde ao questionario socioecondémico dos alunos do
terceiro ano do ensino medio de todos os estados do pais nessa edi¢do do SAEB.

No decorrer do processo de coleta de dados, foram efetuadas selecBes criteriosas
alinhadas aos objetivos da pesquisa. Em um primeiro critério, optou-se por concentrar a analise
exclusivamente nos dados dos alunos do estado do Piaui, uma vez que a base de dados inicial
continha informacdes de todos os estados brasileiros. Simultaneamente, uma segunda selecéao
foi aplicada, restringindo a amostra aos estudantes exclusivos da rede publica de ensino. Essa
abordagem resultou na delimitacdo mais precisa e focalizada, atendendo aos parametros
especificos de interesse para a condugdo da pesquisa.

Foi realizada uma analise de distribuicio das varidveis para identificar
desbalanceamento em algumas variaveis para assim tomar decisdes de como trabalhar ou até
mesmo elimina-las. Diante disso foram encontradas algumas variaveis do questionario
socioecondmico que possuiam uma distribui¢do desigual entre as opcdes de respostas, sendo
assim desbalanceada. Um exemplo disso é a varidvel TX_RESP_QO03, que aborda o idioma
usualmente falado pelos pais do aluno em casa. Na Figura 5 é apresentada a disparidade entre
as diversas respostas possiveis para essa pergunta do questionario.

Como apresentado na Figura 5, observa-se um desbalanceamento consideravel na
varidvel TX_RESP_QO03. Diante dessa disparidade, ao utilizar os dados em um modelo de
inteligéncia artificial, surgiram opcGes validas, como realizar tratamentos especificos de
reestruturacdo dos dados ou optar pela exclusdo da variavel problematica. Devido a
complexidade das técnicas de reestruturacdo de dados a decisdo tomada foi remover a variavel
em questdo, juntamente com outras que apresentavam o mesmo tipo de distribuicéo.
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Figura 5: Contagem de respostas por idioma.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

As variaveis utilizadas para a classificacdo foram PROFICIENCIA_LP_SAEB, que
representa os niveis de proficiéncia em Lingua Portuguesa, e PROFICIENCIA MT_SAEB,
que refere-se aos niveis de proficiéncia em Matematica.

3.2 PREPARACAO E MODELAGEM

Nesta etapa da pesquisa houveram etapas de pré-processamento e modelagem dos dados
para assim serem submetidos ao modelo, inicialmente, realizou-se a exclusdo de dados nulos,
seguida por uma transformacdo nas respostas do questiondrio. As respostas foram
reorganizadas de acordo com a ordem alfabética, sendo posteriormente convertidas para um
formato numeérico. Nessa transformacdo, atribuiu-se o valor 1 as respostas originalmente
marcadas como "A", o valor 2 para aquelas marcadas como "B" e assim por diante. Apds esse
processo de tratamento dos dados, a base resultante contou com 12.179 registros e 46 atributos,
incluindo 2 atributos alvo.

Na etapa subsequente do pré-processamento realizou-se o procedimento de
identificacdo e tratamento de anomalias nas respostas preenchidas pelos alunos. Para isso foi
utilizado o algoritmo KNN oriundo da biblioteca PyOD. O valor escolhido para o parametro
n_neighbors foi estabelecido como 5 e célculo de distancia escolhido foi o Minkowski,
conforme a recomendacéo da documentacdo oficial da referida biblioteca. As anomalias foram
encontradas e excluidas para fins de limpeza da base de dados, ap0s esse procedimento a base
resultou em 11.207 registros.

Dando continuidade a fase de pré-processamento, implementou-se a técnica de
normalizacdo dos dados, especificamente através da abordagem minmax, como apresentado na
Secdo 2. Destaca-se que a normalizacdo foi realizada em virtude das caracteristicas dos
algoritmos a serem empregados, 0s quais demandam a entrada de dados normalizados para
otimizar a convergéncia e o desempenho.

Apo6s os procedimentos anteriores, foi necessario realizar uma transformacdo nas
varidveis de proficiéncia em matematica e lingua portuguesa. Essas variaveis estavam no
formato decimal e, para este estudo, foi necesséario converté-las para um padrdo binario. E
importante ressaltar que o limiar escolhido para essa analise foi estabelecido em 225. Esta
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escolha baseou-se no SAEB, cuja escala de proficiéncia indica que estudantes da 32 série com
pontuacdes inferiores a 225 demandam atencdo especial. 1sso se justifica pelo fato de que esses
alunos ainda ndo demonstram habilidades elementares esperadas para essa etapa escolar,
tornando crucial a identificacdo e o suporte apropriado para seu desenvolvimento educacional.

Para realizar a transformacdo, os atributos PROFICIENCIA MT_SAEB e
PROFICIENCIA_LP_SAEB foram modificados da seguinte forma: se o valor do atributo fosse
menor que 225, ele foi convertido para 0; se fosse maior, foi convertido para 1. Apds esse
procedimento os dados estavam prontos para serem processados pelo modelo.

3.3 IMPLEMENTACAO DO MODELO

Nesta etapa da pesquisa foi utilizado o modelo Random Forest, uma técnica de arvores
de decisdo, oriundo da biblioteca Scikit-learn. Para o treinamento do modelo foram inseridos
os dados pré-processados nas etapas anteriores. Dois modelos foram implementados, um para
cada area de classificacdo, isto €, um para Proficiéncia em Lingua Portuguesa e outro para
Proficiéncia em Matematica. Para fins de treinamento foram utilizados 70 % dos dados e 30 %
para testes.

Neste processo é relevante ressaltar que o parametro n_estimators foi fixado em 100
durante a configuracdo do modelo Random Forest, conforme a escolha realizada com base em
consideracOes técnicas e experimentacOes. Essa decisdo buscou otimizar a eficiéncia e
desempenho do modelo, alinhando-se com praticas recomendadas na literatura e documentacao
associada a biblioteca Scikit-learn.

Para os procedimentos de busca de um modelo mais aprimorado, foi decidido nédo
apenas utilizar o mesmo modelo, mas tambem implementar novas instancias com reducdes de
atributos no conjunto de dados. Essa escolha foi baseada na ideia de que manter 0 mesmo
modelo, porém com menos atributos, poderia resultar em beneficios tanto em eficiéncia quanto
em interpretabilidade.

A decisdo de reduzir a dimensionalidade do modelo foi orientada pela avaliacdo da
importancia de cada variavel, obtida por meio do atributo feature_importances_ do modelo
Random Forest. Esse atributo fornece pontuacdes que indicam a contribuicdo de cada variavel
para as previsdes do modelo como antes explicado neste trabalho na subsecéo 2.2.1 no capitulo
2. Optou-se por manter as varidveis mais relevantes e remover as consideradas menos
informativas.

Esse processo ndo apenas contribui para a eficacia do modelo, destacando as variaveis
mais impactantes, mas também simplifica a interpretacdo do modelo. Vale ressaltar que a busca
por outros modelos foi evitada para manter a consisténcia e a organizacdo dos resultados. Essa
estratégia teve como objetivo reduzir possiveis complicacbes na comparacao entre diferentes
modelos, concentrando-se na otimizacdo do modelo original por meio da selecdo cuidadosa de
variaveis.

No inicio do procedimento, 44 atributos foram utilizados para o treinamento do modelo,
tanto para avaliar a proficiéncia em lingua portuguesa quanto em matematica. No entanto, ao
final do processo de selecdo e reducdo de atributos, restaram apenas 25 atributos em ambos 0s
conjuntos de dados. Essa reducdo, baseada na importancia das variaveis conforme o atributo
feature_importances_ do modelo Random Forest, teve como objetivo simplificar o modelo,
concentrando-se nas caracteristicas mais relevantes para as previsdes em ambas as areas de
proficiéncia.

Agora, procederemos a apresentacdo dos resultados derivados da aplicacdo da
metodologia delineada anteriormente. Neste capitulo serdo analisadas e discutidas as
percepcdes obtidas através da implementacdo das técnicas presentes na metodologia deste
trabalho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secédo, serdo abordados os resultados alcancados no decorrer do procedimento
metodoldgico, fornecendo uma anélise detalhada tanto da proficiéncia em Lingua Portuguesa
quanto da proficiéncia em Matematica.

4.1 PROFICIENCIA EM LINGUA PORTUGUESA

Apo6s seguir os passos detalhados no capitulo anterior, com o objetivo de encontrar o
modelo mais aprimorado, utilizando o atributo relacionado a nota em Lingua Portuguesa como
variavel-alvo, foi obtido um modelo que apresentou uma acuracia de 82,93%. Em seguida,
foram conduzidos novas implementagdes de modelos, implementando reduc6es adicionais de
variaveis, contudo, observaram-se decréscimos na acuracia. Por meio da aplicacdo do método
feature_importances_ do Random Forest, foram identificadas as variaveis mais relevantes nos
resultados do modelo. Na Figura 6 é fornecida uma representacao gréafica desses resultados.

Figura 6: Variagdo de importancia de variaveis.
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Fonte: Autor (2024).

Conforme evidenciado na Figura 6, o atributo TX _RESP_QO07, associado ao nivel de
escolaridade da mae ou da mulher responsavel pelo aluno, destacou-se com o indice mais
significativo de relevancia, exercendo uma forte influéncia no desempenho do aluno na
avaliacdo de Lingua Portuguesa. Em contrapartida, a variavel TX_RESP_Q22, que indica se 0
aluno concluiu o ensino fundamental por meio de supletivo ou similar, foi identificada como a
menos importante.

Para facilitar a compreensdo, o Quadro 1 apresenta uma classificacdo em ordem
decrescente das cinco variaveis mais influentes, acompanhadas de suas descrigdes.
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Quadro 1: Ranking das cinco variaveis mais significativas.
Fonte: Autor (2024).

Variavel Descricao

TX_RESP_QO07 Qual é a maior escolaridade da sua mae (ou mulher

responsavel por vocé)?

TX_RESP_QO08 Qual é a maior escolaridade de seu pai (ou homem

responsavel por vocé)?

TX_RESP_Q20e Fora da escola em dias de aula, quanto tempo vocé usa

para: - Lazer (TV, internet, brincar, misica etc.).

TX_RESP_QO02 Qual é a sua idade?

TX_RESP_Q14 Considerando a maior distancia percorrida, normalmente

de que forma vocé chega a sua escola?

Conforme evidenciado no Quadro 1, a varidvel TX_RESP_QO07 se destaca como a de
maior impacto no desempenho do aluno em Lingua Portuguesa, indicando claramente a
influéncia significativa do nivel de escolaridade da mae ou da mulher responsavel, sobre o
desempenho académico. Na Figura 7 é proporcionada uma representacédo visual da distribuicéo
das respostas relacionadas a essa variavel no questionario socioecondémico.

Figura 7: Distribuicao de respostas para variavel TX_RESP_QO07.
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Legenda:

: Nao completou o 52 ano do Ensine Fundamental
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: Ensino Superior completo (faculdade ou graduacio)
: Nao sei
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Fonte: Autor (2024).
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Com base na Figura 7, destaca-se que a escolha mais proeminente entre as respostas foi
a indicacdo de ensino médio completo, tanto para os alunos classificados com proficiéncia
critica quanto para os demais. No entanto, uma analise mais detalhada da distribuicéo revela
que, em relagdo as demais alternativas no grafico dos alunos com proficiéncia nao critica, a
opcao de ensino médio completo é praticamente o dobro das outras. Por outro lado, para 0s
alunos em situacdo critica, embora a opcdo de Ensino Médio completo seja notavel, ndo
apresenta uma discrepancia tdo expressiva em comparagdo com as demais alternativas.

Agora destacando o segundo atributo que esta associado ao nivel de escolaridade do pai,
ou homem responsavel, pelo aluno 0 mesmo padrdo nao se repete com a mesma intensidade.
Na Figura 8 é apresentada a distribuicdo para essa variavel.

Figura 8: Distribuicdo de respostas para variavel TX_RESP_QO08.
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: Nao completou o 52 ano do Ensine Fundamental

: Ensino Fundamental, até o 52 ano

: Ensino Fundamental completo

: Ensing Médio completo

: Ensino Superior completo (faculdade ou graduacao)
: Nao sei
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Fonte: Autor (2024).

A partir da Figura 8 € possivel compreender que a distribuicdo de respostas para a
variavel indicou que a opcdo mais proeminente foi a que reflete a falta de conhecimento do
aluno sobre o nivel de escolaridade do pai, ou do homem responsavel, tanto para alunos em
situacdo critica quanto para 0os demais. Embora essa opcao se destaque em relagdo as demais, é
importante notar que ndo chega a representar quase o dobro das outras, como observado na
variavel relacionada a escolaridade da mée.

Dando continuidade ao destaque das variaveis, a terceira variavel apresentada no
Quadro 1 que se refere ao tempo gasto com lazer fora da escola, na Figura 9 é apresentada de
forma gréfica a distribuicdo relacionada a varidvel TX_RESP_Q20e.
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Figura 9: Distribuicao de respostas para variavel TX_RESP_Q20e.
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Legenda:

1: Ndo uso meu tempo para isso
2: Menos de 1 hora

3: Entre 1 e 2 horas

4: Mais de 2 horas

Fonte: Autor (2024).

Na Figura 9, observa-se que tanto os alunos em situacdo critica quanto os demais
dedicam mais de 2 horas diarias ao lazer fora da escola. Contudo, é relevante ressaltar que, ao
analisar a resposta "N&o uso meu tempo para isso", os alunos com proficiéncia critica exibiram
uma representatividade mais significativa em comparagédo aos demais.

Avancando para a quarta variavel, que representa a idade dos alunos avaliados, na
Figura 10 é exibida a distribuicdo das diversas categorias para a variavel TX_RESP_QO02.

Figura 10: Distribuic&o de respostas para variavel TX_RESP_Q02.
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Fonte: Autor (2024).

Conforme evidenciado na Figura 10, observa-se que a distribuicdo desta variavel
concentra-se principalmente em duas respostas possiveis, independentemente do desempenho
critico ou ndo do aluno na avaliacdo. No entanto, destaca-se um aumento na distribuicdo de
respostas para alunos com proficiéncia critica na faixa etéaria de 18 e 19 anos. Neste contexto,
a maior representatividade de respostas para esses alunos ocorre aos 18 anos, contrastando com
alunos de proficiéncia normal, cuja maior representatividade é observada na faixa etaria de 17
anos.

Por fim, é ressaltado o quinto atributo destacado no Quadro 1, relacionada a forma como
os alunos se deslocam de casa para a escola, considerando a maior distancia percorrida. A
Figura 11 exibe graficamente a distribui¢do das respostas para a variavel TX_RESP_Q14.

Figura 11: Distribuicdo de respostas para variavel TX_RESP_Q14.
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Legenda:
1: A pé

2: De bicicleta
3: De Van (ou Kombi)
4: De dnibus

5: De metrd (ou trem urbano)
6: De cammo
7: Outros meios de transporte (barco, motocicleta, etc.)

Fonte: Autor (2024).

Como evidenciado na Figura 11, observa-se uma similaridade na distribuicdo de
respostas para esta variavel tanto entre alunos em situacdo critica quanto entre os demais.
Destaca-se que a resposta mais predominante é a afirmacéo de ir a pé para a escola, seguida
pela opcdo de utilizar o dnibus como meio de deslocamento. A terceira opcdo mais proeminente
é a utilizacdo de outros meios, como barco e motocicleta, para se dirigir a escola.

4.2 PROFICIENCIA EM MATEMATICA

Apos fazer os mesmos passos com 0s modelos usando a proficiéncia em Lingua
Portuguesa com variavel alvo, nesta etapa o mesmo foi feito com o intuito de encontrar o
modelo mais otimizado, porém utilizando o atributo relacionado a proficiéncia em Matematica
como variavel alvo, e assim alcangamos um modelo que demonstrou uma acuracia de 82,63 %.
Posteriormente, foram realizadas novas implementagdes de modelos, implementando reducées
extras de variaveis, no entanto, observou-se uma diminuicdo na acuracia. Utilizando o método
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feature_importances_ do Random Forest, conseguimos identificar as variaveis mais relevantes
nos resultados do modelo. A representacdo grafica dos resultados estd apresentada na Figura
12.

Figura 12: Variagao de relevancia de variaveis.
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Fonte: Autor (2024).

Assim como nos resultados obtidos no modelo tendo a variavel de proficiéncia em
Lingua Portuguesa como alvo, aqui também serdo analisadas as cinco variaveis de maior
relevancia tendo a proficiéncia com variavel alvo.

Como ilustrado na Figura 12, ap0s a implementacdo de novos modelos com redugdes
de variaveis, utilizando a proficiéncia em Matematica como variavel alvo, foi empregado o
método feature_importances_ do Random Forest para identificar as variaveis mais impactantes
no desempenho do modelo. Notavelmente, as mesmas variaveis foram identificadas, com
mudanca em apenas na ordem de importancia entre algumas delas, quando o modelo foi
aplicado a proficiéncia em Lingua Portuguesa. Cabe ressaltar que, inicialmente, essa
correspondéncia nem sempre foi evidente.

Em relacdo a distribuicdo de registros para as variaveis, observou-se uma notavel
semelhanca, destacando-se, por exemplo, a variavel TX_RESP_QO07, associada ao nivel de
escolaridade da méae ou mulher responsavel, que foi identificada como a mais influente. A
Figura 13 apresenta a distribuicdo de registros para a mencionada variavel TX_RESP_QO07.
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Figura 13: Distribuicdo de opcGes para variavel TX_RESP_QO07.
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Fonte: Autor (2024).

Com base na Figura 13, observa-se que a distribuicdo de registros para a variavel
TX_RESP_Q07 no modelo, quando considerada a proficiéncia em matematica como variavel
alvo, é semelhante a distribuicdo correspondente a proficiéncia em Lingua Portuguesa,
mantendo a alternativa de ensino médio completo como a de maior destaque para alunos com
proficiéncia normal, chegando a ser quase o dobro das demais quando comparando-as uma a
uma. E para alunos em situacdo critica a alternativa de ensino médio também é a de maior
destaque, porém ndo tendo tanta discrepancia das demais. Cabe ressaltarmos a quantidade
significativa de alunos em ambas as situacdes em que marcaram a opc¢ao de nao saberem o grau
de escolaridade da méae ou mulher responsavel.

Continuando a analise dos atributos mais significativos, destacamos o atributo
TX_RESP_QO08, que esta vinculado ao nivel de escolaridade do pai ou responsavel pelo aluno.
Sua alternativa mais proeminente é a opcdo 6, na qual o aluno declara ndo estar ciente do nivel
de escolaridade do pai ou responsavel, independentemente do contexto, abrangendo tanto
alunos em situacao critica quanto aqueles em situagcdo normal na avaliagdo. A Figura 14 ilustra
visualmente essa distribuicéo.

355
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Figura 14: Distribuicdo de opcGes para variavel TX_RESP_QO08.
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Fonte: Autor (2024).

Como evidenciado na Figura 14, apesar da opcao 6 ser a de mais destaque nota-se que
a distribuicdo entre as demais opc¢des ocorre de forma mais diversificada no cenario em que o
aluno ndo esta em situacdo critica, fator esse que ndo ocorre na mesma situacdo na variavel
referente ao nivel de escolaridade da méde ou mulher responsavel.

Prosseguindo a andlise da Figura 12, evidenciando a terceira variavel mais influente
sobre o desempenho do aluno na avaliacdo, temos a varidvel TX RESP_QO02, que esta
associada a idade do estudante, a Figura 15 esta ilustrado a distribuicdo entre as possiveis
respostas para esta variavel.
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Figura 15: Distribuicdo de opcGes para variavel TX_RESP_QO02.
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Como evidenciado na Figura 15, é possivel visualizar que a maior concentracdo de
selecdo das respostas estd em duas das possiveis para o atributo em questdo independentemente
da situagé@o do aluno na avaliacéo, opcOes estas sendo a 2 em que o aluno afirma ter 17 anos de
idade, e a opcdo 3 em que o aluno afirma ter 18 anos de idade. No caso do aluno com
proficiéncia normal a opcdo 1 estad em maior destaque, tendo a opgdo 2 como a segunda de
maior destaque, e para os alunos de proficiéncia critica ocorre exatamente o contrario.

Analisando a figura 12, temos como a quarta varidvel mais influente a TX_RESP_Q14,
variavel esta que corresponde ao seguinte questionamento: “Considerando a maior distancia
percorrida, normalmente de que forma vocé chega a sua escola?”. Na Figura 16 ¢ apresentada
a distribuicdo de respostas para esta variavel.

Figura 16: Distribuicdo de opcGes para variavel TX_RESP_Q14.
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1: A pé
2: De bicicleta
3: De Van {ou Kombi)
4: De onibus
5: De metro (ou trem urbano)
6: De carro
7: Outros meios de transporte (barco, motocicleta, etc.)

Fonte: Autor (2024).

Conforme a Figura 14 € possivel notar que ha uma distribuicdo com maior destaque em
3 opcdes de respostas para este atributo, e considerando que esta caracteristica € presente tanto
para alunos com proficiéncia normal quanto para alunos com proficiéncia critica. Das trés
opcdes em destaque neste cenario a de maior predominancia € a op¢éo 1 na qual o aluno afirma
ir se deslocar a pé de sua residéncia, considerando a maior distancia, até a escola, logo em
seguida temos a op¢do 4 tendo segunda maior relevancia em que o aluno afirma ir de dnibus
para a escola e por fim a terceira selecdo para este atributo, sendo a de nimero 7 em que o aluno
afirma ir para a escola por com outros meios de transportes como motocicleta e barcos.

Dando continuidade ao detalhamento da Figura 12, temos a variavel TX_RESP_Q20e
que esta diretamente relacionada a quanto tempo de lazer o aluno tem fora da escola. Na Figura
17 esta ilustrada a distribuicdo das possiveis alternativas para esta variavel.
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Figura 17: Distribuicdo de opgdes para varidvel TX_RESP_Q20e.
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Legenda:

1: Nao uso meu tempo para isso
2: Menos de 1 hora

3: Entre 1 e 2 horas

4: Mais de 2 horas

Fonte: Autor (2024).

Como apresentado na Figura 15, nota-se que a alternativa de maior escolha dentre as
demais foi a de namero 4, na qual o aluno, tanto com proficiéncia normal quanto critica, afirma
ter mais de 2 horas destinadas a lazer fora da escola. Uma outra op¢do que merece ser abordada
é o fato de ter alunos afirmando no questionario que ndo usam seu tempo para tal atividade. Ao
encerrar este capitulo, avangamos para o préximo estagio. No Capitulo 5, serdo apresentadas as
conclusdes derivadas dos resultados discutidos anteriormente, além de oferecer sugestdes para
futuras pesquisas.

5 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Ap0ds a conducdo completa da pesquisa, emerge uma série de conclusdes fundamentadas
nos resultados obtidos. Destaca-se que o fator de maior influéncia sobre o desempenho dos
alunos da 3? série do ensino médio das escolas publicas no estado do Piaui nos resultados do
SAEB esté relacionado ao atributo TX_RESP_QOQ7, relacionada a escolaridade da mée ou da
mulher responsavel pelo aluno. Essa influéncia se mantém consistente em ambas as areas
avaliadas, tanto em proficiéncia em Lingua Portuguesa quanto em Matematica. Além disso, €
relevante ressaltar a influéncia significativa da variavel TX_RESP_QO08, referente ao nivel de
escolaridade do pai ou do homem responsavel pelo aluno, embora esta se posicione logo apds
a variavel anteriormente mencionada em ambas as categorias de proficiéncia.

Um ponto a ser enfatizado € a presenca de registros significativos em ambos os casos
em que os alunos informaram ndo saber o nivel de escolaridade do respectivo responsavel, com
uma prevaléncia ainda maior no caso do pai ou homem responsavel, e isso sugere uma lacuna
na informacdo socioecondmica dos alunos, o que pode afetar a compreensdo completa do
impacto da escolaridade dos pais ou responsaveis no desempenho dos alunos. Assim,
considerando que essas duas variaveis se destacaram como as mais influentes em ambas as
areas de aplicagcdo da prova, conclui-se que os fatores socioecondémicos mais determinantes
para o desempenho dos alunos sao os niveis de escolaridade dos pais ou responsaveis.
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Tendo em vista os resultados encontrados e as conclusdes criadas em cima destes
resultados fica compreensivel que para um aumento do desempenho académico dos alunos seria
interessante um maior acompanhamento dos pais ou responsaveis na vida escolar dos alunos,
assim como alguma forma de capacitacdo escolar por parte dos pais dos alunos.

5.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Apesar das conclusbes alcancadas com o0s resultados apresentados, ainda ha
oportunidades para explorar ideias de pesquisa futuras relacionadas ao tema. Uma dessas
possibilidades € a investigacdo e aplicacdo de técnicas adicionais de mineracdo de dados, como
redes neurais, com o intuito de comparar os resultados obtidos com o algoritmo Random Forest.
Tal comparacdo permitiria avaliar se existem diferencas significativas nas variaveis
identificadas como mais relevantes para o desempenho académico dos alunos.

Outra abordagem promissora seria a analise das disparidades de género na relacdo entre
os fatores socioeconémicos e 0 desempenho escolar. Especial atencdo seria dada a variagdo nas
respostas dos alunos em relacdo a escolaridade dos pais ou responsaveis. Essa investigacao
poderia fornecer insights valiosos sobre como fatores socioeconémicos especificos afetam
meninos e meninas de maneiras distintas no contexto educacional.
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