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Abstract. Statistical literacy as well as reading and interpretation skills (HLIT)
are essential for 21st Century citizens. Therefore, this paper aims to perform an
exploratory analysis on the data of a diagnostic instrument applied to students
of a public school in Natal/RN in a census way, configuring itself'in a case study.
With the data, we conducted tests with Python 3.0 libraries, performing data
based HLIT interpretation, and manipulating the data in Orange tools. We
observed a promising environment for research and prospecting activities
aimed at groups of students and school years.

Resumo. O letramento estatistico, assim como habilidades sobre leitura e
interpretagao de tabelas (HLIT) sdo essenciais para os cidaddos do Século XX1.
Por isso, este trabalho tem o objetivo de realizar uma andlise exploratoria
sobre os dados de um instrumento diagnostico aplicado a estudantes de uma
escola publica de Natal/RN de maneira censitdaria, se configurando em um
estudo de caso. Com os dados em mdos, realizamos testes com bibliotecas do
Python 3.0, realizando a interpretagdo das HLIT com base nos dados, além de
manipulagdo dos dados em ferramentas do Orange. Observamos um ambiente
promissor de pesquisa e prospecgdo de atividades direcionadas a determinados
grupos de estudantes e anos escolares.

1. Introducao

Quando nos deparamos com o ensino da Matematica, um dos principais problemas
encontrados ¢ a significancia de seus conteudos [Unesco 2016]. Entre os seus contetidos,
encontra-se a Estatistica, com seu ensino atrelado ao bloco de contetido do Tratamento
da Informagdo [Brasil 1998], mas a énfase destas aulas ainda tem estado nas tabelas,
graficos e alguns célculos com medidas de posi¢do destoantes da realidade do aluno
[Lopes e Carvalho 2009]. Apesar desse cenario, o estudo contextualizado e a proficiéncia
em Estatistica ¢ importante para o cidaddo do Século XXI na sociedade da informagao
[Unesco 2015].

A Estatistica esta presente no nosso cotidiano, e para exercicio da plena cidadania,
se faz necessario conhecé-la e gozar das habilidades atreladas aos seus conteudos, entre
elas destacamos a habilidade de leitura interpretativa de uma tabela (HLIT). No dmbito
do projeto Desenvolvimento Profissional de Professores que Ensinam Matematica (D-
ESTAT), a pesquisa acontece no contexto da Universidade-Escola, com fundamento
principal sendo a colaboracdo por meio de interagdes questionadoras sobre as praticas
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educativas sobre Estatistica que os docentes da escola desenvolvem juntamente com seus
alunos.

O projeto D-ESTAT trabalha com a formacdo de professores sobre conceitos
estatisticos relacionados ao cotidiano. Em seu instrumento diagnostico, aplicado com
estudantes de uma escola publica do municipio de Natal/RN, foram abordados contetidos
estatisticos como medidas de tendéncia central, leitura, interpretacdo e construgdo de
graficos e tabelas de distribui¢do de frequéncia relativa, absoluta, entre outras habilidades
fundamentais para o cidaddao do Século XXI. Com o intuito de analisar os resultados dos
estudantes, mapeando as HLIT que permeiam as questdes, o objetivo deste trabalho ¢
realizar uma Analise Exploratoria de Dados Educacionais (AEDE) dos com énfase nas
HLIT, importantes habilidades relacionadas ao letramento estatistico, que ajudarad na
tomada de decisdo sobre quais abordagens os professores deverdo tomar sobre esses
resultados.

O artigo estd divido em 5 sessdes, das quais se faz presente esta introducgdo, a
fundamentagdo teorica, na qual discorremos brevemente sobre o letramento estatistico e
o método da AEDE; uma sessao na qual discorremos sobre os procedimentos
metodoldgicos adotados para a AEDE; seguida dos resultados encontrados, consideragdes
e referéncias consultadas.

2. Letramento Estatistico e Analise Exploratoria de Dados Educacionais
Com vista a formagdo estatistica na sociedade da informacao, Lopes (2002) define o
letramento estatistico como a capacidade de reconhecer e classificar dados como
quantitativos ou qualitativos, discretos ou continuos, saber como o tipo de dado conduz a
um tipo especifico de tabela, grafico, ou medida estatistica. Além disso, saber ler e
interpretar tabelas e graficos, entender as medidas de posicao e dispersdo, usar as ideias
de aleatoriedade, chance e probabilidade para fazer julgamentos sobre eventos incertos e
relacionar a amostra com a populagdo. Para a autora, ¢ muito mais do que possuir
competéncias de calculo, ¢ preciso adquirir habilidades para compreender a leitura e a
interpretagdo numérica necessaria para o exercicio pleno da cidadania com
responsabilidade social na tomada de decisdes [Lopes 2002]. Essas habilidades se fazem
necessarias e estdo contempladas no instrumento diagndstico do D-ESTAT.

Gal (2002) aponta que conhecimentos estatisticos devem ser intrinsecos a uma
educagdo para a cidadania, e entre eles a competéncia de leitura e interpretagdo de tabelas
faz parte de um letramento estatistico. Para que seja realizada uma AEDE, ¢ necessario
possibilitar a geracao de situagdes de aprendizagem contextualizadas em temas que sejam
de interesse, lancar mao de um forte apoio as representagdes graficas (que facilitam a
percepgao da variabilidade no conjunto de dados observados), empregar as estatisticas de
ordem (que aportam maior facilidade na atribui¢ao de significado pelo aluno da Escola
Basica) e utilizar diferentes escalas de categorizacao das variaveis para o estudo dos dados
observados [Gal 2002].

A andlise exploratéria tem o objetivo de entender quais sao os dados, quais as
tendéncias a partir de todas as perspectivas e com todas as ferramentas possiveis,
incluindo as ja existentes [Cox 2017]. O proposito ¢ extrair toda a informagdo possivel,
gerar novas hipdteses no sentido de construir conjecturas sobre as observagdes que
dispomos [Batanero, Estepa e Godino 1991]. Com o intuito de identificar quais variaveis
estdo relacionadas as HLIT no questiondrio diagnostico do D-ESTAT, além do processo
delimitado para a AEDE, descrevemos os procedimentos metodologicos na proxima
secao.
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3. Procedimentos Metodologicos

Devido a natureza dos dados e do estudo neste artigo, alinhamos a pesquisa como um
Estudo de Caso, pois tem o objetivo de investigar um fendmeno contemporaneo sob o
qual o pesquisador ndao tenha controle, comprovando ou contrastando as relagdes
evidenciadas no caso e compreendendo o evento em estudo, desenvolvendo inferéncias a
respeito do fendmeno observado [Yazan 2016]. Para sua andlise, Yin (2005) recomenda
que a partir dos dados provenientes sejam criados e analisados dados estatisticos. No caso,
faremos inferéncias estatisticas sobre os instrumentos diagndsticos dos estudantes de uma
escola publica natalense que estd inserida no projeto D-ESTAT.

Para analise do dataset com as respostas de todos os estudantes da escola,
utilizamos bibliotecas da linguagem de programagdo Python 3.0, denominadas Pandas e
Numpy para andlises exploratorias iniciais, além do seabourn, matplot para plotagem de
graficos e missingno para analise da que permitem obter uma visdo geral rapida da
integridade do conjunto de dados. A principio, o dataset possui os dados de todos os
estudantes, aos quais responderam o teste diagnostico em seu conjunto contendo 4
perguntas contextualizadas, configurando-se em 27 itens dissertativos, atribuindo-lhes
valores de 1 ou 0 para acertos e erros, respectivamente.

Dentro do escopo deste instrumento, analisamos as questdes que trabalhavam
diretamente os conceitos que o D-ESTAT propde. Para tanto, levantamos as habilidades
referentes ao letramento estatistico presente nos itens das questdes e fizemos uma
tabulacdo de quais questoes trabalhavam determinadas competéncias. Dentre as 27
questdes dos instrumentos, 6 questdes tratam sobre a HLIT. Calculamos a média geral do
aluno no diagnoéstico, levando em consideragdo que cada questdo tem peso igual, e a
média sobre as questoes referentes a HLIT (no caso, sdo as questdes g/1, g22, q27, g28,
q32 e g35 do diagnostico). Neste estudo, focaremos a analise nesta competéncia. Ela
também estd presente em matrizes de referéncias como a Avaliagdo Nacional da
Educacdo Bésica (Aneb): “Resolver problema envolvendo informacdes apresentadas em
tabelas e/ou graficos” (D36) e “Associar informacgdes apresentadas em listas e/ou tabelas
simples aos graficos que as representam e vice-versa” (D37) [Brasil 2011]; na Base
Nacional Comum Curricular (BNCC): “Interpretar e resolver situagdes que envolvam
dados de pesquisas sobre contextos ambientais, sustentabilidade, transito, consumo
responsavel, entre outros, apresentadas pela midia em tabelas e em diferentes tipos de
graficos e redigir textos escritos com o objetivo de sintetizar conclusdes” (EFO6MA32)
[Brasil 2017]; e na matriz do PISA: “Interpretar dados e evidéncias cientificamente”
[OECD 2015]. Vale salientar que tratamos dados de 307 estudantes dos anos finais do
Ensino Fundamental e que o instrumento diagnostico foi aplicado no dia 25 de setembro
de 2018 a todos os anos de escolaridade e turmas da escola.

Para a categorizagdo dos estudantes, possuimos dados de turma, ano de
escolaridade e o seu niimero identificador. Além disso, para cada aluno, as respostas de
cada pergunta encontram-se tabuladas com zeros, uns e espagos vazios, no qual zero
significa que o aluno errou a questdo, 1 que acertou e um espago vazio significa que o
aluno deixou a questdo em branco. Ao utilizar a ferramenta missingno, observamos que
existiam muitos dados faltando. Como opg¢do metodologica, optamos por substituir os
espagos em branco por zeros, considerando que o aluno que nao respondeu recebeu a nota
zero (ver Figura la e Figura 1b).
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Figura 1. Integridade do dataset (a) antes - esquerda e (b) direita - abaixo

Como andlise inicial, além da correcdo da integridade do dataset, tragamos
correlagdes entre as variaveis utilizando Pandas € Numpy. Para tal, a correlacdo de
Spearman se faz mais adequada a natureza dos dados, com o intuito de medir a
intensidade da relacdo entre duas variaveis categoricas. Plotamos graficos de correlacdo
com ajuda do seabourn ¢ do matplot. Vale salientar que essas técnicas foram escolhidas
de acordo com o que propde Barros, Silva e Guedes (2018) em Revisdo Sistematica de
Literatura sobre como proceder em uma AEDE.

Para testagem de modelos na AEDE dos dados do diagndstico, utilizamos Orange.
Trata-se de uma ferramenta open source baseado em programacao visual que permite
carregar bases de dados, fazer transformagdes e pré-processamento, visualizar os dados
de forma interativa e executar algoritmos de Machine Learning. Com os dados, optamos
pelo método de k-Means para identificacdo de 5 principais grupos (clusters) de estudantes
(por defaulf), segundo suas respostas no teste diagndstico por sugestdo da propria
ferramenta. Essa técnica, neste escopo, consiste em gerar de agrupamentos de alunos com
desempenhos semelhantes.

Para visualiza¢do dos grupos em relag@o as HLIT no diagndstico e quais atributos
tinham maior influéncia sobre, utilizamos o FreeViz!, que é um método de otimizagio
para encontrar uma melhor projecao linear dos dados em espagos para uma representagao
bidimensional, de forma a aproximar ao maximo os dados de mesma classe, e afastar ao
maximo os dados de classes distintas. Para plotagem no Freeliz, cruzamos as questdes
relacionadas as HLIT e os clusters com o intuito de qualificar os agrupamentos e
identificar caracteristicas comuns aos participantes de cada agrupamento.

Com o intuito de verificar qual varidvel mais influencia nos resultados dos clusters
para as HLIT, utilizamos o algoritmo 7ree implementado no software Orange, usando
Machine Learning para uma arvore de decisdo simples com base nos dados e nos clusters
delineados pelo k-Means. Para a caracterizagdo dos clusters, utilizamos o silhouette plot
e scatter plot para analise visual dos agrupamentos e sua completude, identificando-os
dentro das turmas e anos de escolaridade. Com isso, prospectamos atividades especificas
que os professores realizaram no ambito do D-ESTAT em formacdo continuada. Os
resultados da AEDE estao relatados a seguir.

4. Resultados e Discussoes

Ao tragar o grafico de correlacdo de Spearman entre todos os atributos do dataset,
observamos que ha pouca uma fraca correlagdo entre as respostas dos estudantes e os
itens do diagnostico (ver Figura 2), o que nos mostra que os itens do diagnostico possuem
determinados graus independéncia entre si.

! Documentagao disponivel em: <https://bit.ly/2mgoU3x>. Acesso em: 30 set. 2019
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Figura 2. Correlacao entre todos os itens do dataset

Apesar disso, ao analisar mais detalhadamente, notamos que existem questdes
pontuais que tém uma forte correlagdo no diagnostico, como por exemplo, a questdo ¢g23
e q24, na qual ambas solicitam o calculo de uma média. Pode-se inferir que os estudantes
que acertaram a g23 também acertaram a g24. Decidimos cruzar apenas os dados
especificos relacionados diretamente com as HLIT para se ter uma visdo mais especifica

do objeto de estudo.

Filtrando os dados para as perguntas que tratavam da HLIT, observamos na figura
4 que ¢ fraco o grau de correlagdo entre as varidveis, atentando para os resultados da
questdo g27 e da g21, que possuem correlagao positiva de 0,23 e da ¢27 com a g28, com
0,18. Isso mostra que essas varidveis se movem juntas, porém o grau de intensidade ¢é
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Figura 3. Correlacoes das HLIT no dataset
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Quando inserimos as varidveis de média geral e da média das questdes referentes
ao HLIT, observamos (ver Figura 4) que o cenario muda. H4 muita relagdo entre todas as
variaveis da HLIT tanto com a média geral tanto com a média da HLIT, o que sugere uma
exploragdo nesse caminho.
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Figura 4. Correlacao quando insere média geral e média da HLIT

Para analisar quais outros fatores influenciam os alunos sobre o desempenho em
HLIT, carregamos no Orange o dataset modelado, seguindo o workflow abaixo (ver

Figura 5).

CSV File Import  Select Columns

=
=

Y

k-Means

Correlations

paE2

erd e

epd

e "

FreeViz

Data Table

)

selected Data

— Data B

Save Data

Data z Mode| — Tree iEz

Select Columns Tree

Selected Date —
Data o2

s

Sihouette Plot Scatter Plot

Figura 5. Workflow das analises no Orange
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Propomos agrupar os estudantes com o algoritmo de clusterizacdo k-Means,
criando um agrupamento de alunos por caracteristicas similares e analisar quais as
variaveis que interferem em determinados grupos de estudantes (ver Figura 6). Para tanto,
para fins de otimizagao desse trabalho e das analises, foram definidos 5 clusters na medida
que o silhouette plot ficasse o mais proximo possivel de 1. Com a aplicacao do algoritmo
k-Means, foram formados os clusters C1 (45 alunos), C2 (56 alunos), C3 (46 alunos), C4
(111 alunos) e C5 (48 alunos). Utilizamos a distancia euclidiana para o silhouette plot,
assinalada por default pela ferramenta.

Figura 6.
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Silhouette plot dos Clusters delineados através do k-Means

Ao selecionar os atributos que interessam para a analise, selecionamos as questdes
qll, q22, q27, q28, q32 e ¢35 que tratam sobre as HLIT, os clusters delineados como
varidvel target e como meta atributos as varidveis com as informagdes do ano,
media_geral, media_ler tabela e a turma.
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Ao usar o FreeViz para o plot dos clusters no espago, ao aumentar o raio de
significancia dos dados, observamos que os resultados das questdes g1/ € g22 sdo os que
mais influenciam na distribuicdo dos alunos nos clusters, respectivamente. Além disso,
observamos uma baixa relevancia das demais variaveis na configuragao do FreeViz.
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Figura 7. Visualizacao das HLIT no FreeViz por clusters

De acordo com a figura 7, podemos inferir que os alunos do C4 foram mais
influenciados pelas respostas g/ que os alunos do C1, por exemplo, que ficaram opostos
na distribui¢do espacial do FreelViz. Além disso, os alunos do C3 podem ter sido mais
influenciados pelos demais atributos das HLIT, visto que estdo tendenciosos a trés
varidveis que ndo estdo em evidéncia. Vale salientar que a ferramenta faz uma otimizagao
da melhor visualiza¢ao dos dados por clusters em um plano 2D.

Com o intuito de caracterizar os clusters e identificar quais as necessidades
formativas relacionadas as HLIT, levando em consideracdo os acertos e erros da g22 e
q11, conforme apontou o FreeViz como variaveis de maior importincia na tendéncia dos
dados, observamos que os individuos de C2 e C5 tiveram um bom aproveitamento (ver
Figura 8).
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Figura 8. Aproveitamento em g22 e q11 por cluster

Observamos um cenario contrario preocupante para os individuos de C3. Ao
cruzar os dados da média geral com a média de aproveitamento nas HLIT (ver Figura 9),
percebemos um bom agrupamento dos estudantes do C5 em relacdo as suas médias geral
e das HLIT, os alunos de C1, C2 e C4 possuem comportamentos que precisam ser
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investigados. Aqui, queremos destacar que os estudantes de C3 tiveram problemas com a
média de HLIT.
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Figura 9. Aproveitamento em média geral e média em HLIT, por cluster, sendo destacada
a média em HLIT

Ao analisar o comportamento dos clusters, relacionando ql1 e g22 com a média
de HLIT (ver Figura 10), observamos que os estudantes de C3 erraram as duas questdes
que mais influenciam no agrupamento dos estudantes pelo k-Means.
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Figura 10. Média geral dos clusters relacionado a (a) q11 a esquerda e (b) g22 a direita

Ao verificar quais demais fatores podem ter influenciado esses estudantes,
plotamos o scatter plot dos estudantes do C3 em relagdo as demais perguntas sobre as
HLIT (ver Figura 11) em relacdo ao seu ano de escolaridade e turma, sugerindo acdes
especificas para cada professor. Ao analisar, observamos que as questdes ¢32 e ¢35
possuem maior influéncia na nota dos alunos do 6° e do 9° ano. Isso mostra que os
professores desses anos de escolaridade podem trabalhar questdes para as HLIT com o
contexto similar ao da segunda questao do diagndstico, obtendo apenas 2 acertos em seus
itens.
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Figura 11. Desemper;ho de C3 em q27, 28, q32 e’;:135, respectivamente

Com o intuito de facilitar a identificagao dos estudantes nos clusters, utilizamos o
algoritmo Tree implementado no Orange para tragar uma arvore de decisdo, colocando
como target os clusters e meta atributos as HLIT. Assim, identificamos que a principal
caracteristica (a que estd no n6 da arvore de decisdo) para saber se um aluno ¢ de um
agrupamento € o acerto ou erro de g22. Ao descer os niveis, observamos que o segundo
critério € /1. Para o algoritmo ter certeza, ele pergunta a resposta em ¢32. Esses
resultados confirmam as predi¢des do FreeViz pelo algoritmo k-Means.
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Figura 12. Algoritmo de Machine learning Tree para identificacdo dos alunos nos clusters

Isso nos mostra que as HLIT espalhadas em determinadas questdes em contextos
diferentes interferem no agrupamento e na forma de diagnostico do D-ESTAT. Além
disso, o modelo dd a possibilidade de encontrar o aluno do cluster com apenas trés
verificacdes, no maximo, e trabalhar determinados problemas para um grupo de alunos
especifico.

5. Consideracoes

A utilizagdo dos métodos delineados, principalmente se forem tomados de forma
automatica, pode ajudar gestores e professores a pensarem em estratégias mais
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localizadas para a formagdo de professores ou aulas para um grupo especifico, levando
em consideragao o seus niveis de letramento estatistico, que € proposto em estratégias nas
matrizes de referéncia da Aneb, nas habilidades da BNCC e matriz do PISA. Observamos
também uma grande aplicabilidade na tomada de decisdes sobre o que ensinar € ao tipo
de questdo que deve ser trabalhada para cada cluster delineado.

Como propostas para trabalhos futuros, pretendemos expandir as analises para as
demais habilidades mapeadas no instrumento diagnéstico do D-ESTAT, validar os
modelos a partir de dados provenientes do instrumento diagnoéstico aplicado em 2019 e
pensar em atividades que trabalhem as HLIT nas turmas e agrupamentos diagnosticados
nas formacoes do D-ESTAT.
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