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Abstract. Educational data mining has been helping educators and decision makers for the
purpose of extracting useful academical information on the students, from large data sources.
In this paper we explore the use of attribute selection techniques in data mining, with the aim of
identifying the most relevant variables that impact on the Basic Education Development Index
(Ideb) of the students of the municipal schools of Maceio. We used data from the Saeb test of 13
municipal schools and applied attribute selection and classification methods. The conducted
experimental study and the obtained results are discussed at the end, showing the most relevant
attributes increasing the predictive performance and providing relevant information to decision
makers in educational settings.

Resumo. A Mineragdo de Dados Educacionais vem auxiliando educadores e gestores no apoio
a tomada de decisoes, permitindo extrag¢do de informagoes relevantes de bases de dados. Neste
artigo explorou-se técnicas de selegcdo de atributos em mineragdo de dados, visando identificar
quais fatores impactam no IDEB das escolas municipais de Maceio. Para tanto, utilizou-se
dados do teste Saeb de 13 escolas municipais de Maceio, conduzindo um estudo experimental,
produzindo relevantes resultados na tarefa de identificacdo de atributos relevantes para apoiar
os gestores educacionais.

1. Introducao

Percebe-se cada vez mais a necessidade de informacdes de qualidade por parte dos
gestores educacionais, visando a efetividade na tomada de decisdes no sentido de
melhorar o processo de ensino e aprendizagem nas instituigdes educacionais publicas do
Brasil. Assim, por exemplo, o Ministério da Educagdo criou o Indice de
Desenvolvimento da Educacdo Basica (IDEB) para avaliar o processo de ensino e
aprendizagem nas escolas brasileiras. Esse indice tem sido influenciado por varios
fatores educacionais, presentes nas escolas oriundos de avaliagdes sobre o
aproveitamento escolar dos alunos, por meio do censo escolar e as médias de
desempenho nas avaliagdes do Sistema de Avaliacdo da Educacdao Bésica (SAEB), a
Prova Brasil, a Avaliagdo Nacional de Alfabetizacdo entre outras (INEP, 2019;
INEP/MEC, 2007; INEP, 2016).

Os dados educacionais, incluindo-se fatores socioecondmicos, constituem fontes
de informagao que podem ser analisadas por meio de técnicas de mineracdo de dados,
visando a melhoria na gestdo educacional, na organizagdo do trabalho pedagogico e na
melhoria da qualidade do ensino e da aprendizagem (PAIVA et al., 2012).

A mineracao de dados educacionais (MDE) ¢ um campo de pesquisa que busca
descobrir padrdes ou evidéncias sobre alunos e formas de aprendizagem. Nos ultimos
anos diversos trabalhos (Coelho et al, 2015; Manhaes, 2015; Pasta, 2011) tém
explorados os beneficios que a MDE traz ao ambiente educacional.

O objetivo deste artigo ¢ identificar os fatores que afetam o desempenho escolar
dos alunos (IDEB) das escolas de ensino fundamental do municipio através dos
resultados obtidos na Prova Brasil. Para isso, aplicam-se técnicas de sele¢do de atributos
para descobrir as questdes que mais impactam o IDEB. Trata-se de uma pesquisa de
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cunho quantitativa e exploratdria. Do ponto de vista dos procedimentos técnicos, trata-
se de um estudo de caso, analisando-se dados educacionais de 13 escolas publicas
municipais de Maceid, a partir de uma pesquisa no portal do INEP. Convém ressaltar
que este portal apresenta os dados educacionais de diversos anos, mas com foco no
indice de Desenvolvimento da Educagdo Basica das institui¢des que realizaram a Prova
Brasil. Neste trabalho, utilizam-se apenas os dados obtidos nos anos de 2015 e 2017
relativos aos alunos dos anos finais do ensino fundamental (9 ano) das escolas
municipais da cidade de Maceio.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a secdo 2 abordara alguns trabalhos
relacionados a esta temadtica, tentando mostrar a originalidade do presente trabalho. A
secdo 3 tratard da aplicacdo da metodologia CRISP-DM adaptada a nossa proposta,
destacando as fases mais diretamente relacionada a identificacdo das variaveis mais
relevantes para a melhoria do IDEB. A secdo 4 apresenta as conclusdes obtidas com
este trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Neste topico sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a esta tematica,
assim como suas respectivas formas de abordagem. Nos ultimos anos varias pesquisas
relacionadas a topicos de Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) vém sendo
realizadas.

Nascimento et al. (2018) aplicou técnicas de mineragdo de dados com a
finalidade de explicar indicadores como a evasao e reprovagdo escolar no ensino
fundamental. Tentar identificar fatores que colocam o desempenho do aluno em risco ou
até sua desisténcia ¢ um desafio aceito por muitos pesquisadores como Sarra et al.
(2018). Patricio e Magnoni (2018) discorrem sobre as vantagens de se armazenar
grandes quantidades de dados e interpretd-los em busca de melhor compreender o
comportamento dos alunos.

Bezerra et al. (2016) abordou a evasdo escolar no ultimo ano do ensino
fundamental nas escolas publicas estaduais e municipais do estado de Pernambuco, com
base nos dados dos Censos Escolares 2011 e 2012. Utilizou-se de técnicas de mineragao
de dados para identificar o perfil do aluno evadido e estimar a propensao a evasao.

Manhaes (2015) apresentou uma proposta de arquitetura baseada em MDE que
oferecia informacdes uteis sobre o desempenho académico dos graduandos e predizia os
que estdo em risco de abandonar o sistema de ensino através da predicdo do seu
desempenho académico.

Mirquez-Vera et al (2013) aplicou técnicas de mineracdo de dados, investindo
em selegdo de atributos, a um data set de 670 alunos do ensino médio de Zacatelas
(México) para descrever o insucesso escolar através da identificagdo de quais alunos
poderiam evadir, considerando um modelo preditivo aplicado a uma cole¢do de
atributos selecionados. Com isso, algumas acdes preventivas poderiam ser tomadas para
evitar a evasdo escolar desses alunos. Por sua vez, Pasta (2011) aplicou técnicas de Data
Mining em ambientes de gestdo educacional, apontando as vantagens da utilizagdo
destas técnicas na base de dados destes ambientes para a gestdo das informagdes de uma
instituicdo de ensino superior, apresentando a mesma o perfil de seus ingressantes e
egressos, contribuindo na gestdo e organizacdo de campanhas dirigidas a estes
diferentes tipos de perfis de seus futuros e ex-alunos.

O presente artigo tem como foco identificar os fatores que afetam o desempenho
escolar dos alunos (IDEB) das escolas de ensino fundamental do municipio através dos
resultados obtidos na Prova Brasil. Este estudo de caso se propde a utilizar técnicas de
selecao de atributos, no contexto de mineracdo de dados, visando identificar quais
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fatores impactam positivamente no Indice de Desenvolvimento da Educagdo Basica
(IDEB) dos alunos das escolas municipais de Maceid. Analisando as diversas
abordagens dos trabalhos consultados, verifica-se mais proximidade com Marquez-Vera
et al (2013), no processo de selecdo de atributos, mas o presente trabalho tem um
processo diferente na identificagdo dos atributos e foca nas instituicdes educacionais
municipais de ensino basico.

3. Descricao da Base de Dados e do Pré-Processamento

Os dados podem vir de diversas fontes e ter diversos formatos. Assim, a partir
de uma colegdo inicial, ja livre de possiveis problemas, ¢ necessario descreveé-los,
explora-los e, por fim, verificar sua qualidade. As bases de dados usadas nesse estudo
foram disponibilizadas abertamente pelo INEP em seu portal. Coletou-se os dados
educacionais das 13 escolas selecionadas no portal do INEP, ndo houve muito a ser feito
em relacdo a pré-processamento e transformagao de dados, pois os dados ja haviam sido
limpos e validados pelo proprio portal. No entanto utilizou-se a ferramenta Anaconda
Distribuigdo para visualizar os dados e conferir os tipos de dados.

Esta etapa tem o objetivo de construir o conjunto final de dados que serdo
utilizados nas ferramentas de modelagem. As tarefas de preparagdo podem ser
realizadas muitas vezes, e sem uma ordem pré-determinada. Esta etapa envolve
operagdes como tratar a falta de dados em alguns campos, limpeza de dados como a
verificagdo de inconsisténcias, redu¢cdo da quantidade de campos em cada registro, o
preenchimento ou a eliminacdo de valores nulos, remoc¢do de dados duplicados.
Inicialmente, devido ao fato do INEP disponibilizar apenas os dados nacionais, foi
necessario um filtro para selecionar apenas os alunos de Maceio.

Os dados baixados sdo compostos por varios atributos dos alunos, que foram
mantidos e também aqueles referentes as respostas dos questionarios contextuais e a
nota de proficiéncia de cada aluno nas matérias de lingua portuguesa e matematica.
Essas notas serdao usadas na etapa de pré-processamento e mantidas, pois permitem
avaliar se o conjunto de alunos possui tendéncia para tirar nota satisfatéria ou ndo no
SAEB, visto que o mesmo ¢ composto por trés avaliacdes externas em larga escala: a
ANEB, a Anresc (Prova Brasil) e a ANA. O questionario da Prova Brasil ¢ composto
por 57 questdes para alunos do nono ano do ensino fundamental. “Esse questiondrio
serve como instrumento de coleta de informagdes sobre aspectos da vida escolar, do
nivel socioecondmico, capital social e cultural dos alunos”, de acordo com o préprio
portal do INEP (2019b).

Ao invés de usar a nota de proficiéncia como variavel dependente, foi decidido
utilizar uma técnica de discretizagdo nas notas para simplificar o problema. Essa técnica
consiste na transformagao de uma variavel numérica para uma variavel categérica, que
sera denominada CONDICAO, referente a condi¢do do aluno nas matérias de portugués
e matematica. Essa nova variavel classifica cada aluno em duas possiveis condigoes:
acima da média e abaixo da média. Foram calculadas a média e a mediana para as notas
de proficiéncia de portugués e matematica do nono ano como segue na Tabela 1.

Tabela 1. Estatistica dos alunos.

Média e Mediana Condic¢ido dos alunos
Lingua Portuguesa | Matematica Lingua Portuguesa | Matemaitica
Média 251,64 254,65 Acima da 282 278
média
Mediana 253,03 255,05 Abaixo da 267 271
média

Fonte: Elaborada pelos autores
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A importancia da mediana para esses casos ¢ ver a proximidade da média,
podendo assim detectar a existéncias de outliers que possam interferir na representacao
da média, j& que a mediana ndo ¢ suscetivel a tal fendmeno. Como se pode observar os
valores da média e mediana sdao proximos, o que valida o uso da média para esse caso.
Com isso, cada aluno foi separado em uma das duas possiveis condi¢des (Tabela 1).

4. Minerac¢ao de Dados

Nesta etapa, varias técnicas de modelagem sdo selecionadas e aplicadas.
Tipicamente, existem diversas técnicas para o mesmo tipo de problema de mineracdo.
No entanto, h4d algumas que dependem do objetivo desejado. A fim de atingir o
balanceamento completo e maximizar a precisao dos algoritmos, foi decidido utilizar
técnicas de balanceamento de dados. Essas técnicas consistem em gerar dados sintéticos
para equilibrar a base de dados para as variaveis dependentes.

Existem varios algoritmos de balanceamento de dados, nesse estudo foi utilizado
o método SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Techniques). Neste método, sao
gerados mais dados das classes de minoria através da adicdo de instancias em
segmentos de linhas que juntam os k membros de uma determinada minoria. A partir
disso, essa pesquisa tera 282 instancias para cada classe de CONDICAO na matéria de
lingua portuguesa e 278 instancias para cada classe em matematica.

A etapa de selegdo de atributos tem como objetivo excluir atributos redundantes
€ que nao sdo uteis para a criagdo do modelo de predicao. Ao utilizar a selecdo de
atributos, busca-se um melhor desempenho e a simplificagdo do modelo, reduzindo com
1ss0 o custo computacional (Marquez-Vera et al, 2013).

Para selecionar os dados mais significativos para este trabalho foram utilizados
algoritmos de cada grupo de método de sele¢do que sdo: filtro, embrulhamento e
incorporacdo. Entre as técnicas de filtro foram selecionados: ChiSquaredSubsetEval,
SymmetricalUncertAttributeEval, CorrelationAttribute, OneR AttributeEval, GainRatio-
AttributeEval, InfoGain-AttributeEval, ReliefFAttributeEval e o CfsSubsetEval. Para o
algoritmo de embrulhamento foi utilizado o WrapperSubsetEval com o NaiveBayes; e
os algoritmos REPTree e 0 J48 irdo representar os algoritmos de incorporacao.

Nesta etapa foram apresentados os atributos selecionados e as respectivas
quantidades, utilizando a base de dados completa. Para este estudo, as notas dos alunos
se mantiveram separadas entre Lingua Portuguesa e Matematica. Os dados sao
mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Atributos selecionados para alunos do 9° ano.

: Lmgus Portuzuesa M atenxitica
i iz Atributns Quantidade Atributos Ouantidade
Ermbutida REPTree o J4S 57275882 ] 5726305781 6
CESubsatFral
Comehiond trbuts,
ChiSguaredSubret Evai 6851218192071 6812.181020212425,
Filte GamnRato-A tribreFrval 2425 2627282930, 29 26272820, 25
InfolGain-A tribut=Fxal 353738304042 BI06 3035373804042 58,
OneF A ttrbnteFral 874.70.30.81 82 50,6874 70,8081 82
Symmetricall fncertAttrbutaFal
2 Rel=F Attrbut=Fral
WrappervheatFral caom o T 2 o ek &
Embaraltamento MaimBavas 727588182 5 726305781 5
56.7,8912 18192021 5678121819021 24,
Todos 2425 2627282030, a1 25262728 29303537, a1
353738304042 V96 . 38394042 5758 59,68, -
8.74.79.80,81 22 74798081 22

Fonte: Elaborada pelos autores
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Além das abordagens de selecao de atributos tradicionais apresentadas, utiliza-se
um método, denominado de Merge, que combina os atributos mais frequentes nos
melhores conjuntos de selecdo (LIMA, 2016). Neste método, para cada atributo serad
gerado um score e, ordenando esses scores sera possivel obter um ranking da mesma
forma que qualquer técnica individual de uma das abordagens apresentadas
anteriormente. A partir deste ranking, utiliza-se como estratégia de corte, selecionar um
subconjunto de atributos com frequéncia superior a dois. A Figura 1 apresenta o
ranking gerado, onde no eixo y sao apresentados os méritos de cada atributo, calculado
pela frequéncia de vezes que esse atributo se encontra entre os melhores conjuntos de

atributos gerados.
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Figura 1. Ranking gerado pelo método de combinacio de atributos Merge.
Fonte: Elaborada pelos autores
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Um fator fundamental para esse método ¢ uma boa avaliagdo sobre os conjuntos
de atributos gerados. Dessa forma, esse método somente pode ser aplicado apds a
utilizacdo de um método de avaliacdo dos subconjuntos de atributos gerados pelas
técnicas de sele¢do de atributos. Assim foram construidos 4 (quatro) modelos reduzidos,
os quais serao introduzidos em algoritmos de classificacdo para validacdo. Para analisar
a precisdo dos dados selecionados, um algoritmo de cada categoria descrita neste
trabalho foi arbitrariamente escolhido dentre as opgdes ja desenvolvidas na ferramenta
Weka, foram eles: NaiveBayes, J48, JRip, LibSVM, RandomForest, IBK, OneR e
REPTree.

A Tabela 3 apresenta as precisdes dos algoritmos de classificagdo aplicados ao
nono ano nas matérias de lingua portuguesa e matematica. Também ¢ mostrada a
precisdo média de cada modelo reduzido gerado para que seja possivel avaliar o
desempenho médio da redugdo, usando o método de validagao de algoritmos cross
validation (validagdo cruzada) com fold de tamanho 10 e executado 30 vezes para gerar
um ranking e, por fim, realizado o teste estatistico de Friedman e Nemenyi.
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Tabela 3. Precisiao dos classificadores para lingua portuguesa e matematica.

. Completo E mbutida Filiro Embaralhado Todo=
Aleoritmo
LF MT P MT LF MT LF MT LF T
Map=Bayes 92,%6% BAE0% 55,24% 5493% 9305% 9102% G5524% 54,93% 9305% 90.88%
J48 1005 100%6 51,72% 52,18% 1 10086 517X 52,18% 1005 100%
JRip 1005 10056 54,42% 54,52 1005 10006 54.42% 54.31% 1005 100%
L&V M 1005 1006 5151%| 51,51% 1005 100% 51,51%| 51.,51% 1005 1005
RandomForest  97,26% 9167% 5451% 5432 0367 S0P GAS1%| 5431%| 9471%  8954%
IBK 73,15% 67,25% 5451% 54,91% 87,53%  7558%| 54.91% 54.91% 87,53%  75,82%
On=R 10056 1005 4B62% A8 42% 1 1005 48,62% 48 47 10105 1005
F.EP Tres 51,49%| 5148% 5151% G5151% 51 49% S14%%| G5151%| 5151%| 5149% GSLAE%
Precizfio
Maédia 89,34% B7,13% 52,81% 5279  9072%  85,14% 52,81% 52,76%  90,85%  85,34%

LP lingua Portuguesa
MT Matematica

Fonte: Elaborada pelos autores

A melhor abordagem verificada, conforme a Tabela 3, foi “Todos” que
representa o conjunto de atributos apds selecdo dos mesmos, utilizando as trés
abordagens (embutida, filtro e embaralhado), com uso do método de validacao cross
validation com fold 10 e 30 interacdes, em cada execucdo tem-se um conjunto de
instancias diferentes e nesse caso uma precisao média de 90,85% para a base de dados
de portugués e 88,34% para matematica. Em relacdo a abordagem de filtro, os
classificadores apresentaram uma precisdo média de 90,72% (portugués) e 88,14%
(matematica), comprovando que o método filtro aplicado individualmente apresentou
um resultado satisfatorio para o processo de selecdo dos melhores atributos do conjunto
de dados, porém, a juncao com as demais abordagens melhora os resultados da base de
dados e evidéncia os atributos mais fortes para a base de dados de portugués e
matematica. O conjunto de dados completo sem selecdo de atributos possui precisao
média de 89,34% (portugués) e 87,13% (matematica) apesar dos valores serem altos,
fica evidenciado que os dados nesse primeiro momento ja podem ser usados nos
classificadores. Todavia, existe a necessidade de realizar o processo de selecdo de
atributos com o objetivo de entender melhor a importancia dos atributos mais relevantes
que neste caso fica evidenciado quando utilizando as diferentes abordagens de selecdo
de atributos. Apesar da precisao média da abordagem embutida ser 52,81% (portugués)
e 52,79% (matematica) e da abordagem embaralhado ser 52,81% (portugués) e 52,76%
(matematica) ¢ perceptivel o fato de que o conjuntos das abordagens formam uma
selecdo de atributos fortes que permitem uma acuracia de classificagdo alta e também
um conjunto de atributos possiveis de serem discutidos como importantes, dada a sua
incidéncia nessa etapa de processamento dos dados com diferentes categorias de
técnicas de selecdo de atributos.

34 5 6 7 8
|
=]

T T T T T T T T
MNaive Bayes J48 OneR JRip IBK.3 LibSVM RandomForest REP.Tree

Figura 2. Aplicacdo do método de avaliacio estatistica de Friedman e Nemenyi no R para
comparar as saidas dos classificadores.

Fonte: Elaborada pelos autores
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A Figura 2 apresenta o resultado do teste estatistico de Friedman e Nemenyi,
aplicado a base de dados “Todos”. Conforme pode-se observar os algoritmos J48,
OneR, JRip e LibSVM apresentaram os melhores resultados com 100% de acuracia de
classificagdo para o conjunto de dados de portugués. Por outro lado, verifica-se que os
algoritmos RandomForest, IBK e NaiveBayes apresentaram resultados satisfatorios,
enquanto o REPTree apresentou o pior resultado entre todos.

O valor de distancia critica, conforme mostrado na Figura 2, corresponde ha
diferenca estatistica entre dois algoritmos quando utilizados em um determinado
conjunto de dados. Essa diferenga ¢ descoberta realizando a subtracdo entre os valores
da colocagdo de dois algoritmos no ranking, se o resultado obtido for maior que a
distancia critica, isto corresponde que os algoritmos sdo diferentes estatisticamente e
que um deles realmente possui uma melhor eficacia quando aplicado em um cenéario
exercido. Nesse contexto, o algoritmo REPTree obteve o pior ranking, sendo diferente
estatisticamente dos demais algoritmos.

5. Analise dos Resultados

Nesta etapa, tem-se construido um ou mais modelos que aparentam ter alta
qualidade. Ao final ser4d tomada uma decisdo a partir dos resultados da mineragao, sem,
entretanto, desconsiderar alguma questdo que seja importante. Esta € a etapa no qual os
conhecimentos encontrados sdo interpretados e utilizados em processo decisorio. E
possivel observar na Tabela 3 que as precisdes médias aumentaram nos modelos
reduzidos, exceto pelo modelo do REPTree. Dentre os algoritmos selecionados, os
algoritmos J48, OneR, JRip e LibSVM apresentaram os melhores resultados com 100%
de acurécia de classificagdo para o conjunto de dados de portugués e matematica. O
desempenho dos classificadores para lingua portuguesa (90,85%) se manteve
ligeiramente maior em relacdo ao de matematica (88,34%), indicando uma maior
relacdo com dados socioecondmicos. De acordo com os atributos selecionados que
compuseram os modelos reduzidos (sem considerar o modelo Todos), os atributos que
foram escolhidos mais de uma vez foram considerados como fortemente impactantes. A
Tabela 4 apresenta os atributos que tiveram maior incidéncia por disciplina.

Tabela 4. Atributos com maior incidéncia.

Matéria Atributo
LP 5,6,7,8,9,12,18,19,20,21,24,25,26,27,28,29,30,35,37,38,39,40,42,58,59,68,74,79, 80,81,82
MT 5,6,7,8,12,18,19,20,21,24,25,26,27,28,29,30,35,37,38,39,40,42,57,58,59,68,74,79,80,81,82

Fonte: Elaborada pelos autores

De acordo com a Tabela 5 sdao colocados como destaques os atributos referentes
as questdes: 7, 26, 27, 30, 57, 58, 81 e 82; que se apresentam como fortemente
impactante para as duas disciplinas. Abaixo estdo os atributos que foram selecionados
para avaliar o desempenho do aluno em uma dada matéria (lingua portuguesa e
matematica) com base nos algoritmos de selecao.

Tabela 5. Atributos mais relevantes.
Atributos mais relevantes para portugués | Atributos mais relevantes para matematica

* Dependéncia administrativa (publica - federal, | Dependéncia administrativa (ptublica - federal,
estadual e municipal - e privada localizacdo | estadual e municipal - e privada localizagdo
(urbana e rural); e area (capital e interior)). Este | (urbana e rural); e area (capital e interior)). Foi
atributo envolve diversos fatores (entre eles, o | observado  que  alunos que  estudaram
geografico, o econémico, o social e o cultural) | anteriormente em escolas particulares contribuem
que interfere diretamente no desempenho | de maneira expressiva na melhoria do IDEB.
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escolar dos alunos.

Proficiéncia em Lingua  Portuguesa
(interpretagdo pedagogica do desempenho nas
avalia¢des, desempenho do aluno em leitura). A
avaliagdo do desempenho do aluno em leitura ¢
fundamental para se ter fluéncia na lingua
portuguesa, tanto na parte gramatical como no
vocabulario.

Proficiéncia em Matematica. A avaliagdo do
desempenho do aluno em matematica ¢
fundamental para se ter dominio e base nesta
disciplina.

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a
estudar. O incentivo dos pais ao estudo dos
filhos ¢ fundamental para que os mesmos
comecem a ter um habito regular de estudo.

Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a
estudar. Quanto a andlise dos incentivos aos
estudos, ficou claro que ¢ o fator que mais pesa
para obten¢do de um melhor IDEB.

Vocé gosta de estudar Lingua Portuguesa. O
aluno tem que gostar da disciplina de portugués
para obter um bom aproveitamento. Este ponto

Qual é o seu sexo. A selecdo deste atributo
reafirma os conceitos de preconceito estrutural.
Percebe-se que os discentes do sexo feminino t€ém

envolve o compromisso ¢ a formac¢do docente | um destaque maior na melhoria do IDEB.
que despertem e motivem os alunos para a

disciplina de lingua portuguesa.

Vocé faz o dever de casa de matematica.
Criando esse habito de estudo o aluno conseguira
um alto desempenho escolar em matematica.

Vocé faz o dever de casa de Lingua
Portuguesa. O aluno deve destinar um tempo
diario para o estudo e para realizar o dever de
casa de portugués, aprimorando o seu
vocabulario bem como a parte gramatical da
linguagem.

Fonte: Elaborada pelos autores

E possivel ver que a estratégia de sele¢do de atributos usada por categorias como
selecdo embutida, filtro e embaralhada, combinadas ao modelo de ranking Merge,
permitiu evidenciar os melhores atributos do conjunto de 88 para 31, redugdo de 65%
dos atributos mais ainda durante essa etapa manteve-se os dados socioecondmico e os
extratos dos resultados dos alunos nas provas ANEB, Prova Brasil ¢ ANA, permitindo
assim fazer uma correlagdo entre os dois tipos de dados. Esses atributos permitem
verificar de imediato a tendéncia dos alunos para o sucesso ou nao do resultado no
IDEB. A medida que se realizou a etapa de constru¢do do método Merge teve-se os
atributos com melhor ranking e também melhoria do tempo de processamento da base
de dados, com destaque para os atributos com score entre 0,5 ¢ 0,6 que sdo: (1) Com
qual frequéncia vocé costuma ir a biblioteca; (2) Quando vocé entrou na escola; (3)
Localizagdo da escola; (4) Extrato da Avaliacdo Nacional da Educa¢ao Basica (ANEB);
(5) Desvio Padrao em Lingua Portuguesa; (6) Até que série seu pai, ou o homem
responsavel por vocé, estudou; (7) Seu pai, ou 0 homem responséavel por vocé, sabe ler e
escrever ¢ (8) Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta fazendo trabalhos domésticos.

Conforme se verifica o processo de Merge foi uma validagdo da etapa de selecao
de atributos por categoria de técnicas. O que se pode provar a partir desse processo €
que ao juntar diferentes estratégias, obtém-se ganho de atributos valiosos para a base de
dados, auxiliando na melhor corre¢do entre os atributos que envolvem o problema
estudado. A aplicagdo de diferentes estratégias de selecdo resultou em uma base de
dados com mais atributos, contribuindo assim para entender melhor os aspectos
socioecondmicos e cognitivos que envolvem o conjunto de dados estudado.

6. Conclusoes
Neste trabalho foi mostrado que a combinagdo de diferentes categorias de
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selecdo de atributos torna possivel obter um conjunto de atributos ainda melhor em
relagdo apenas um tipo de categoria. Sendo assim, uma vez que a selecao de atributos
do tipo filtro ¢ satisfatoria para a etapa de processamento dos dados, esta combinada
com outras categorias enriquece a base de dados, tornando possivel encontrar atributos
que sdo imprescindiveis para analise de dados. Foi descoberto neste estudo 31 (trinta e
um) atributos que influenciam o desempenho escolar do aluno nas duas disciplinas:
lingua portuguesa e matematica.

A melhor abordagem verificada foi “Todos” que representa o conjunto de
atributos apos selecdo dos mesmos, utilizando as trés abordagens (embutida, filtro e
embaralhado). No processo de avaliagdo foi empregado testes estatisticos de Friedman e
Nemenyi implementado na linguagem R. O resultado do teste estatistico de Friedman e
Nemenyi, aplicado a base de dados “Todos” comprova que os algoritmos J48, OneR,
JRip e LibSVM apresentaram os melhores resultados com 100% de acuracia de
classificagdo para o conjunto de dados de portugués. Por outro lado, verifica-se que os
algoritmos RandomForest, IBK e NaiveBayes apresentaram resultados satisfatorios,
enquanto o REPTree apresentou o pior resultado entre todos.

Neste trabalho foi mostrado que muitos dos atributos podem ser descartados
para avaliar o desempenho do aluno em uma dada matéria, e que tal avaliagdo, as
selecdes tiveram um consenso geral para a maioria dos atributos. Vale considerar que o
impacto de cada atributo socioecondomico pode variar de acordo com a matéria, pois
como foi visto a matéria de lingua portuguesa apresentou uma maior correlagdo com os
atributos socioecondmicos usados, € outro fator que deve ser considerado ¢ a etapa da
vida do aluno que sera avaliada. Por exemplo, pode-se esperar resultados diferentes se
aplicados as turmas de terceiro ano do ensino médio.

E importante frisar que o modelo em questdo ndo é genérico, envolvendo um
assunto particular sobre o desempenho académico dos estudantes da Educacao Basica.

Como contribuigdes do trabalho pode-se destacar a metodologia empregada nos
testes e os resultados que demonstram quais os melhores algoritmos a ser empregados
em um sistema real para classificacdo dos atributos relevantes para melhoria do IDEB.
Para estudos futuros € possivel acrescentar mais dados socioecondmicos, tais como:
categorizar alunos por bairro, cursos e estudos adjacentes aos da escola, entre outros
fatores que afetam o desenvolvimento, atencao e dedicagdo dos mesmos.
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