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Abstract. This paper presents a data mining solution for assessing the quality of private
Brazilian secondary schools based on the official school survey and students tests.
These two data sets have been transformed to the school grain for embedding data and
expert’s knowledge and been integrated in a single data set made compatible with the
Al techniques applied. Logistic regression produced a propensity score, decision tree
produced the sequential decision making a human would follow and rules were induced
for supporting the decision based on the score. The AUC ROC and Max KS metrics
assessed the propensity score performance and coverage, confidence and lift assessed
the quality of the rules induced. The results showed that this domain-driven data mining
approach was very successful in modeling the problem and validating public policies.

Resumo. Este artigo traz uma solug¢do de mineragdo de dados para avaliar a qualidade
da educagdo secundaria privada no Brasil, a partir das bases do ENEM e do Censo
Escolar. Essas bases foram transformadas para o grdo da decisdo embutindo o
conhecimento dos dados e especialistas, integradas e os formatos compatibilizados com
cada técnica de IA. Regressdo logistica gerou o escore de propensdo ao sucesso, drvore
de decisdo expos a decisdo seqiiencial humana ideal e a indug¢do gerou as regras para
apoiar a decisdo baseada no escore. As métricas AUC ROC e Max KS avaliaram o
desempenho do escore de propensao e, cobertura, confianga e lift, mediram a qualidade
das regras. Os resultados mostraram que essa abordagem (domain-driven data mining)
teve muito sucesso na resolugdo do problema e na validagado de politicas publicas.

1. Introducao

No Brasil, o INEP faz o Censo Escolar das escolas da educacdo basica e 0 Exame
Nacional do Ensino Médio (ENEM) que avalia o desempenho do estudante ao fim da
educacdo basica. Em 2009, o ENEM passou a ser precisa fonte de informacdes sobre a
educacéo secundaria do pais. Além do conhecimento técnico do aluno, o ENEM captura
informagdes sdcio-econdmico-culturais sobre o seu perfil (INEP, 2012). A integragdo
das informacg6es do Censo Escolar com as do ENEM possibilitam ao Governo Federal
definir e validar as politicas publicas para a educacdo nacional (TRAVITZKI, 2013). O
ENEM tambeém & usado para gerar um ranking anual das escolas a partir do desem-
penho médio dos seus alunos nas provas das diversas areas do conhecimento.

Porém, pouco conhecimento sistematico é extraido dessas bases, pelo seu grande
volume de dados (>10Gb/ano) e por estarem em gréos distintos (escolas, alunos e
professores das escolas). A mineracdo de dados é um processo computacional
(inteligéncia artificial, estatistica e banco de dados) capaz de extrair conhecimento dos
dados (FAYYAD, 1996) para apoiar decisdes. Este artigo aplica a metodologia CRISP-
DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining) (WIRTH, 2000) para extrair
conhecimento sobre a educacgdo do ensino médio do Brasil, desses dados.
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2. Entendimento dos dados

Para este trabalho, foram utilizados os Microdados do ENEM 2011 que contém
informacgodes socio-econdmico-culturais e de desempenho dos alunos ao final do ensino
secundario, ¢ o Censo Escolar 2011 que detalha as condi¢des das escolas secundarias,
da infra-estrutura ao corpo docente. Este trabalho focara apenas as escolas privadas.

Somente as escolas privadas foram selecionadas e as bases do ENEM e do Censo
foram integradas pelo cddigo unico de identificagao da escola. Anomalias que pudessem
tanto desviar o foco quanto deteriorar a qualidade foram eliminadas. Os alunos que nao
realizaram todas as provas e os nao estavam concluindo o ensino médio foram
descartados, bem como os atributos somente de escolas publicas (e.g. EJA). No grao
escola, o trabalho preservou apenas as escolas privadas com 15 ou mais alunos para
haver massa estatisticamente valida para as analises.

Para sistematizar este estudo, o objetivo foi definido como "binério". Nesse processo
ha dois pontos polémicos: 1) que métrica seria utilizada para avaliar a qualidade da
escola e 2) que limiar seria adotado como critério para definir o que seria uma escola
"boa". Mantendo o pragmatismo e isengao, este trabalho considerou a média aritmética
das notas dos alunos como medida de qualidade das escolas, similar ao feito no ranking
das escolas. A nota de cada aluno ¢ a média aritmética das suas notas em cada prova.

Em seguida, definiu-se o quartil superior como limiar de binarizacdo da nota para
caracterizar o objetivo (escola forte ou fraca). Essa abordagem estatistica evita polémica
e usa a robustez das separatrizes (quartis efc.) em relagdo a valores extremos (outliers),
como tem sido feito (SOUSA et al., 2008) em outros dominios de aplicagdo. Assim,
escola forte ¢ aquela cuja média esteja no quartil superior das médias das escolas.

A diferenca na granularidade dos atributos aumenta a complexidade do trabalho.
1) Como atribuir uma renda familiar a escola a partir da renda familiar dos seus
alunos? 2) Como atribuir uma formagdo docente a escola a partir da formagdo docente
dos seus alunos? Esse aspecto dificulta equipes sem profissionais de mineracao de
dados desenvolverem projetos, tanto pelo grande volume de dados quanto pela
necessidade de uso de inteligéncia artificial para embutir conhecimento dos especialistas
em educacdo nas transformagdes dos atributos para mudanga de grdo, no processo
Domain-Driven Data Mining (D°M) (CAO, 2008). Para evitar explosio combinatoria,
este trabalho adotou a média e a moda para conjugar no grao escola os atributos
numéricos € categoricos, respectivamente. Assim, as respostas as perguntas acima
passam a ser 1) a média da renda familiar dos alunos considerados e 2) a moda da
formagao docente dos professores considerados em cada escola.

Em geral, dados ausentes foram preenchidos pela média nos atributos numéricos e,
nos categoricos, foi criada a categoria dado ausente, exceto em casos dependentes do
dominio, em que havia relagdo de ordem, quando era preenchido por uma categoria
extrema (e.g. educacdo dos pais ausente foi codificado como analfabeto). Nos
numéricos, os outliers foram substituidos pelo extremo de 3 desvios-padrio.

3. Extracao do conhecimento e resultados

A extracdo do conhecimento consistiu de trés funcionalidades basicas voltadas para a
constru¢do de um Sistema de Suporte a Decisao (DSS - Decision Support System): um
estimador de propensdo a escola ser forte, uma arvore de decisdo para explicar como
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seria a seqiiéncia decisoria ideal na visdo de um especialista humano ¢ uma base de
regras para explicar as decisdes e identificar nichos de alta relevancia no dominio.

Regressao logistica foi a técnica escolhida para gerar a pontuagdo de propensao pelo
seu sucesso em problemas de classificacdo binaria, em diversos dominios [REF]. Além
da pontuacdo, a técnica identifica e quantifica os principais atributos que tém influéncia
sobre a variavel-alvo bindria cujo comportamento pode ser expresso pela equacdo
abaixo, com base no conjunto de variaveis independentes ou explicativas (atributos):

(x)
log {2} = Bo + Buxi + Boxz + -+ Bpy(1)

onde 1 ¢ a probabilidade de um evento ¢ ¢ o coeficiente que da a influéncia do
atributo. A técnica forwardstepwise selecionou os atributos de maior discrimina¢do no
modelo pelo critério de méxima verossimilhanca (LikelihoodRatio — LR) (Hair 2009). A
Tabela 1 mostra o parametro § que mede a influéncia do atributo e seu p-value, para 10
dos atributos mais influentes (dentre 21) ao nivel de significancia 5% para o modelo.

TABELAI
DEz VARIAVEIS MAIS INFLUENTES NO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICAPELO METODO FORWARDSTEPWISE
Variavel Coeficiente p-value Natureza Fonte
Escola situada na regido Sudeste 1,11 0,000 Categorica Escola
Q75 (Quantidade de banheiros em casa) 0,83 0,000 Moda Aluno
Escola tem pelo menos 1 doutor 0,62 0,000 Transformada | Professor
Escola situada na regido Sul 0,48 0,033 Categoérica Escola
Escola tem laboratorio de ciéncias 0,36 0,003 Binaria Escola
Etnia predominante -0,47 0,000 Moda Professor
Escola tem laboratoério de informatica -0,59 0,000 Binaria Escola
Escola tem TV -0,83 0,026 Binaria Escola
Escola situada na regido Norte -0,96 0,013 Categoérica Escola
Q25 (Motivagdo para o Enem) -1,41 0,033 Moda Aluno

Como sera visto mais adiante, dos atributos mais influentes, apenas a quantidade de
banheiros aparece explicitada pelas técnicas de regras. Porém, a maioria dos atributos
embute aspectos econdmico-financeiros. E importante destacar que a escola ter
laboratdrio de ciéncias contribui para o sucesso enquanto ter laboratorio de informatica
contribui para o insucesso, assim com ter TV. Computadores usados para interagdao em
redes sociais assim como assistir a televisdo podem ser distratores da aprendizagem.

Arvore de Decisdo é uma estrutura hierarquica para decisdo seqiiencial em forma de
arvore invertida da raiz para as folhas (SAFAVIAN, 1991) que particiona o espaco de
entrada para maximizar o ganho de informagdo em relacdo ao objetivo. As regras da
arvore explicitam o conhecimento embutido nos dados de forma humanamente
compreensivel por regras do tipo se-entdo. A Tabela Il ilustra parte de um ramo da
arvore, indicando a concentracdo de escolas fortes e a sua representatividade percentual.
No topo de arvore (a esquerda) ficam os atributos mais importantes. Nas regras de trés
condigdes, a concentracdo de escolas fortes varia desde 2,2% no pior extremo a 91,3%
no melhor. Novamente, a influéncia das caracteristicas econdémico-financeiras € intensa,
na renda familiar diretamente ou no ProUni ou banheiros da casa, indiretamente.
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TABELA I
RAMO DA ARVORE DE DECISAO INDICANDO CONFIANGA E COBERTURA DE CADA REGRA COMBINADA COM AS ANTERIORES
POPULACAQO CONDICAO NIVEL-1 CONDICAO NIVEL-2 CONDICAO NIVEL-3
Raiz Optou ProUni=Ndo Renda Familiar>30 S.M. No. Alunos > 46
25%, 100% 63,8%, 27,2% 81,9%, 11,7% 91,3%, 6,7%

22 < No. Alunos <=46
75%, 3,7%

No. Alunos <=22
51,7%, 1,3%

Optou ProUni=Sim Quant. Banheiros >= 3
10,6%, 72,8% 32,7%,8,4%
Quant. Banheiros = 2
13,4%, 25,3%
Quant. Banheiros = 1 Renda Familiar <2 S.M.
4,0%, 39,1% 2,2%, 25,5%

A inducdo de regras também gera regras do tipo se-entdo, mas sem particionar o
espaco de entrada nem ponderar a forca da regra pela sua massa, minerando "pepitas de
conhecimento”. As melhores regras medidas pelo lift (razdo das concentragdes no grupo
/ populacdo) (Tabela Il1), mostram o ganho de qualidade regra de 2 condicGes.

TABELA 11

REGRAS INDUZIDAS COM 1 E 2 CONDIGOES, AVALIADAS PELAS METRICAS: COBERTURA, CONFIANGA E LIFT.

Condic¢ao-1 Condicao-2 Cobertura | Confianca Lift
Escolaridade do pai >= Superior | No. de funcionarios da escola > 75 18,3% 62,1% 2,48
Escolaridade do pai >= Superior 36,7% 51,6% 2,06
No. de funcionarios da escola > 75 32,5% 41,7% 1,66
No. de funcionarios da escola <75 66,3% 11,6% 0,46
Escolaridade da mae <= 4a série 4,2% 3,5% 0,14
Escolaridade da mde <= 4a série No. de funcionarios da escola < 75 3,8% 1,6% 0,07

4. Avaliacao de desempenho

O escore de propensdo teve seu dempesenho avaliado pelos testes Kolmogorov-
Smirnov (KS) e a Curva ROC. A éarea sob a Curva ROC (AUC_ROC) e a maxima
distancia do KS (Max_KS) foram as métricas de desempenho usadas numa amostra
estatisticamente independente do modelo. Ambas as métricas, para o classificador
ideal, tém valor igual a um (1). Neste estudo foi AUC_ROC=0,897 e Max_KS=0,632.

Figura I — Curva ROC a esquerda e curva KS2 a direita
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5. Conclusao

Este artigo analisou e extraiu conhecimento das bases de dados do ENEM e do
Censo Escolar de 2011 sobre a qualidade do ensino médio privado brasileiro. Mesmo
em bases tdo grandes e em diversos graos, a metodologia CRISP-DM com a visdo de
Domain-Driven Data Mining permitiram 1) caracterizar a "boa" escola como objetivo e
2) extrair o conhecimento voltado para 3 funcionalidades de um sistema de suporte a
decisdo, em relagdo ao objetivo definido.

A regressdo logistica produziu um classificador capaz de gerar uma pontuagdo de
propensdo ao sucesso da escola, a partir das suas caracteristicas ¢ daquelas dos seus
docentes e discentes e familias. A pontuagdo tem alto poder discriminante, de qualidade
medida pelas AUC _ROC=0,897 e Max KS2=0,632. Os coeficientes mostraram que o
fator econémico ¢ relevante e aparece indiretamente na regido da escola. Também,
mostraram que ter infra-estrutura de laboratorio pode ser bom ou ruim; precisa ser
verificado se a efetividade depende da sua alocagdo, forma de uso e controle.

A arvore de decisdo extraiu o conhecimento explicitando como o especialista
humano decidiria de forma seqiiencial utilizando regras. Outras técnicas geraram regras
similares que corroboraram os resultados e deixaram claro que os principais fatores que
influenciam a boa qualidade das escolas esta nos aspectos econdmico-financeiros, seja
direta (renda familiar) ou indiretamente (No. banheiros da casa, op¢ao do ProUni) ou
em aspectos culturais (nivel de educacao da mae ou do pai) da familia.

O artigo apresentou uma solugdo de minera¢do de dados para avaliar e prever a
qualidade das escolas de ensino médio, desenvolvida visando a sua futura implantagao
em um Sistema de Suporte a Decisdo para operacao e navegacao em tempo real. Estudo
andlogo foi desenvolvido para escolas publicas e confirmou as politicas publicas da
merenda escolar e da licenciatura.
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