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Resumo

O estado do Maranhdo apresenta indices baixos na qualidade da educacdo bdsica, conforme pode ser verificado
nas avaliagoes de desempenho nacionais ao longo dos anos. O problema da baixa qualidade educacional pode
ser abordado e investigado do ponto de vista de diversas dreas. Uma delas é a utilizacdo de Mineracdo de Dados
Educacionais, que estd cada vez mais presente em estudos cientificos, e também é utilizada para dar suporte a tomada
de decisdo por elaboradores de politicas piiblicas. No entanto, as pesquisas com os dados de uma regido geogrdfica,
ou determinada localidade, ainda podem ser escassas, sendo o caso do estado do Maranhdo. Essa pesquisa tem o
objetivo de entender quais sdo os fatores que influenciam na qualidade da educagdo piiblica do estado do Maranhdo.
Fara isso, foram utilizadas técnicas de mineragdo de dados, tais como andlise exploratoria de dados, andlise de
correlagdo, andlise de fatores, regressdo e drvore de decisdo. Os dados utilizados sdo das escolas puiblicas estaduais
de ensino médio do Maranhdo. Os resultados desse estudo mostram um diagndstico da situacdo educacional do
estado, com a identificacdo do que influencia significativamente no desempenho da educacdo.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados Educacionais, Maranhdo, Educagdo, Andlise de Correlagdo, Andlise de Fato-
res, Regressdo, Arvore de Decisdo.

Abstract

The state of Maranhdo has low levels of quality in basic education, as can be seen in the national performance
assessments over the years. The problem of low educational quality can be approached and investigated from the
view point of several areas. One of them is the use of Educational Data Mining, which is increasingly present in
scientific studies, and is also used to support decision-making by public policy makers. However, research with data
from a geographic region, or a particular location, may still be scarce, as is the case in the state of Maranhdo.
This research aims to understand what are the factors that influence the quality of public education in the state
of Maranhdo. For this purpose, data mining techniques were used, such as exploratory data analysis, correlation
analysis, factor analysis, regression and decision tree. The data used are from state public high schools in Maranhdo.
Results of this study show a diagnosis of the state’s educational situation, with the identification of what significantly
influences the performance of education.

Keywords: Educational Data Mining, Maranhdo, Education, Correlation Analysis, Factor Analysis, Regression,
Decision Tree.

Cite as: Soares, R. de C., Weber Neto, N., Coutinho, L. R.; Santos, D. V.; Silva, F. J. S. & Teles, A. S. Minerando
Dados para Entender os Fatores de Influéncia da Qualidade Educacional do Maranhdo. Revista Brasileira
de Informdtica na Educacdo, 31, 378-406. DOI: 10.5753/rbie.2023.2831.


http://br-ie.org/pub/index.php/rbie
https://orcid.org/0000-0002-0904-0370
https://orcid.org/0000-0002-1136-768X
https://orcid.org/0000-0001-7996-7334
https://orcid.org/0000-0003-0470-549X
https://orcid.org/0000-0001-8339-3679
https://orcid.org/0000-0002-0840-3870

Soares et al. RBIE v.31 — 2023

1 Introducao

A mineragdo de dados, através da juncao da estatistica e a inteligéncia computacional (Namen,
Borges, & Sadala, 2013), e usando metodologias proprias, trata e processa bases de dados, visando
extrair informacdes relevantes (Tan, Steinbach, & Kumar, 2009) e encontrar padrdes relacionados
a eles (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996). Ela estd cada vez mais sendo utilizada nas
diversas areas do conhecimento, incluindo a educacao. Considerando a mineracdo de dados como
uma drea que realiza o processamento de bases de dados com técnicas apropriadas, pode-se afirmar
que todas as areas que dispdem de dados suficientes podem fazer uso dela.

A minerac¢do de dados dispoe de ferramentas que podem analisar os mais diversos conjuntos
de dados em busca de padrdes e evidéncias, e proporcionar a descoberta de conhecimento ndo dis-
poniveis em ferramentas comuns de banco de dados (Agarwal, 2013). Quando essa andlise € feita
com dados da educacdo, buscando padrdes em estudantes, predizendo resultados, identificando
fatores, formas de aprendizagem e de interacao, é chamada de Mineracao de Dados Educacionais
(MDE) (Pena-Ayala, 2014).

O Ministério da Educagdo (MEC) do Brasil, através de avaliacdes e questiondrios direciona-
dos a professores, alunos e gestdo escolar, produz diversos dados relevantes (Fonseca & Namen,
2016), tais como a quantidade de alunos matriculados, dados socioecondmicos, dependéncia ad-
ministrativa das escolas, formac¢ao dos professores, localizacdo das escolas, dentre outros. Esses
dados sdo fontes de informacdes que, quando analisados detalhadamente, podem evidenciar o di-
agnostico educacional em diversos aspectos. O Instituto Nacional de Estudos Pedagdgicos Anisio
Teixeira (INEP) € uma agéncia do MEC que disponibiliza publicamente bases de dados sobre
a educacdo nacional. Os dados disponibilizados pelo INEP, quando analisados, podem mostrar
a realidade boa ou ruim da educacdo brasileira. Essa andlise pode ser feita usando técnicas e
algoritmos de mineracao de dados.

O diagnostico da educag@o pode ser feito a partir de uma série de indicadores, como o
desempenho escolar , a distor¢do entre idade e série, bem como a evasdo e progressdo dos alu-
nos ao longo dos anos (i.e., a eficiéncia do sistema de ensino por meio do fluxo escolar) (Rigo,
Cambruzzi, Barbosa, & Cazella, 2014), as condicdes oferecidas pela rede de ensino, os recursos
disponiveis na escola, e a qualificacdo dos professores (Rigotti & Cerqueira, 2015). No Brasil,
o Indice de Desenvolvimento da Educacio Basica (IDEB) é o indicador utilizado para medir a
qualidade da educacio bésica.

A educacdo pode ser influenciada por diversos fatores, que podem causar impactos positivos
ou negativos. Por exemplo, evasao e reprovacao de alunos sdo itens que impactam negativamente
na educagdo. Além disso, esses fatores podem contribuir para a diminuicao dos indices de qua-
lidade educacional. Ja a participacdo dos pais e da familia, dando incentivo aos alunos, sdo itens
que podem impactar positivamente na educacdo. Uma vez identificados os fatores que podem in-
fluenciar na qualidade educacional, pode-se criar politicas publicas para alavancar esses fatores no
sentido de fazer com que eles sejam melhorados ou aperfeicoados para causar um impacto ainda
melhor e mais evidente da educagdo na sociedade. Ou, caso o fator seja negativo (e.g., evasao,
reprovacdo), pode ser estudado sua origem, para ser combatido.

O estado do Maranhdo apresenta baixos indices educacionais. A pontuacdo média do IDEB
no Maranh@o nos tltimos anos, referente as escolas publicas de ensino médio, melhorou, mas ndao
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significativamente. O ultimo indice (3,7), referente ao ano de 2019, ainda estd abaixo da nota dos
estados com melhor pontuagdo (>=4,0), ou mesmo da nota média nacional (3,9) (INEP, 2022b).
Esse baixo indicador pode ter vdrias causas, que precisam ser investigadas e estudadas, para a
identificacdo de eventuais fatores que podem proporcionar sua melhoria. Dessa forma, o problema
abordado nesta pesquisa estd relacionado ao fato de ndo haver um conhecimento profundo, sob
o aspecto da andlise e mineragdo de dados, dos fatores que causam impactos e influéncia na
qualidade educacional do estado do Maranhao.

O motivo pelo qual o IDEB no Maranhao ndo evoluiu significativamente € algo que deve
ser estudado, buscando identificar os possiveis fatores que mais influenciam o desempenho das
escolas do estado. Uma andlise dos dados relacionados ao IDEB pode gerar evidéncias que expli-
quem o problema do baixo rendimento escolar, a0 menos em parte, e contribuir para a tomada de
decisdo dos gestores educacionais.

O problema dos baixos indices educacionais maranhenses pode ser causado por diversos
fatores, os quais essa pesquisa procura identificar e analisar. Portanto, o objetivo desta pesquisa
¢ identificar os fatores de influéncia na qualidade educacional do Maranhdo através do uso de
técnicas de mineracio das bases de dados fornecidas pelo INEP: IDEB e Sistema de Avalia¢do da
Educacgao Bésica (SAEB). Especificamente, este estudo objetiva realizar uma andlise exploratdria
dos dados do ensino médio da educagdo publica do Maranhao, buscando identificar as varidveis
de maior influéncia na nota do IDEB das escolas publicas estaduais. Além disso, este trabalho
também cria modelos para estudar o ensino médio da educagdo publica estadual maranhense.

Este artigo estd organizado como segue. A Secdo 2 discute os trabalhos relacionados que
se assemelham ou estudam tépicos similares a este estudo. A Secdo 3 apresenta a metodologia
utilizada. A Secdo 4 expde o entendimento do negdcio e entendimento dos dados. A Secdo 5
explica a preparacdo e modelagem dos dados, enquanto a Se¢do 6 discute os resultados. A Secao
7 finaliza o artigo com as consideracdes finais.

2 Trabalhos Relacionados

Inicialmente, os trabalhos relacionados a esta pesquisa foram identificados e analisados através
de uma Revisao Sistematica da Literatura (RSL) (Castro Soares et al., 2021), onde foi realizado
o levantamento do estado da arte referente a2 mineracdao de dados com as bases disponibilizadas
pelo INEP. Embora a RSL tenha identificado 19 (Castro Soares et al., 2021) artigos, a seguir sao
descritos somente aqueles que mais se relacionam com esta pesquisa, devido realizarem estudos
de MDE com dados de uma regido especifica do Brasil. Adicionalmente, considerou-se nesta
andlise de trabalhos relacionados outros estudos que também focaram na mineracido de dados da
educacdo bdésica brasileira, ndo necessariamente utilizando as bases do INEP.

Junior et al. (Junior, Nascimento, Alves, & Gouveia, 2017) utilizaram a base de dados
do Censo Escolar e do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), referentes aos anos 2014 e
20135, para realizar a andlise de correlagdo e identificacdo de outliers, com os dados do estado de
Pernambuco. Essa pesquisa visou analisar a correlagdo entre as caracteristicas das escolas (dgua
filtrada, dgua da rede publica, sistema de esgoto e coleta de lixo) e o desempenho dos alunos
no ENEM (notas de Ciéncias Humanas, Linguagens, Ciéncias Naturais e Ciéncias Exatas). O
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indice de correlacao foi superior a 0,7 para todas as dreas do conhecimento. Os pesquisadores
concluiram que, seja qual for a drea do conhecimento, se a nota de um aluno aumentar em uma
determinada area, também tende a aumentar em outra. Ao tentar identificar outliers, nao foram en-
contradas discrepancias entre as notas do ENEM e as caracteristicas de infraestrutura das escolas.
Os indices atribuidos as infraestruturas das escolas e notas analisadas apresentaram caracteristicas
semelhantes.

Carvalho et al. (Carvalho, Cruz, & Gouveia, 2017) utilizaram a base de dados dos Censos
da Educagdo Basica e Superior, referentes aos anos de 2014 e 2015, para estudar o problema
da evasdo de alunos no ambito do estado de Pernambuco. A minera¢do de dados foi realizada
pela metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD) com o software WEKA, que dispde
de algoritmos de mineracio de dados. Os algoritmos usados pelos pesquisadores foram: Arvore
de Decisao (Algoritmo J48) e Classificacdo Bayesiana (Naive Bayes). Segundo os autores, a
escolha do Algoritmo J48 foi devido a técnica de classificacio por arvores de decisdo gerar regras
objetivas que facilitam a interpretacdo dos resultados (Witten, Frank, Hall, Pal, & DATA, 2005),
e 0 J48 alcancar resultados considerados aceitdveis na métrica de acurdcia. J4 o algoritmo Naive
Bayes foi escolhido por elaborar classificacdo probabilistica simples. Como resultado da pesquisa,
eles conseguiram elaborar perfis das escolas quanto a infraestrutura, perfis de alunos da educacao
basica consoante a regido da escola em que estudam, perfis de alunos da educacdo superior dos
cursos da drea de Tecnologia da Informacdo e Comunicagdo, e também fizeram a comparagao
entre os perfis desses alunos que residiam na regido metropolitana da capital (Recife) e no interior
do estado.

Os pesquisadores Bem et al. (Nascimento Bem, da Silva Pereira, & Souza, 2017) utilizaram
os dados do IDEB para a criacdo de um data mart (Barbieri, 2001) com o objetivo de realizar a
andlise comparativa das cidades da microrregido do Pajeu, no estado de Pernambuco. A solucao
desenvolvida foi capaz de mostrar os dados graficamente através de tabelas, com nimeros, graficos
e cores, possibilitando a anélise, comparacdo e tomada de decisdo. A conclusdo dos pesquisadores
foi que os dados precisam ser disponibilizados de maneira facilitada e entendivel, o que pode ser
feito através da ferramenta utilizada.

Os pesquisadores Pinto et al. (Silva Pinto, Junior, & de Barros Costa, 2019) utilizaram a
base de dados do SAEB para identificar os fatores que afetam o desempenho escolar dos alunos
(notas do IDEB) dos anos finais (9° ano) do ensino fundamental das escolas publicas municipais
da cidade de Teotonio Vilela, estado de Alagoas, referente aos anos de 2015 e 2017. A meto-
dologia CRISP-DM foi utilizada pelos autores para a realizagdo do estudo. Visando gerar dados
sintéticos para equilibrar a base de dados para as varidveis dependentes, foi utilizada técnicas de
balanceamento de dados através do Synthetic Minority Oversampling Techniques (SMOTE). O
estudo identificou os atributos que mais influenciam nas notas do IDEB dos alunos da rede pu-
blica municipal de Alagoas e, dessa forma, os autores concluiram que, uma vez conhecendo esses
atributos, pode-se ter uma ideia de como melhorar os indices educacionais.

Os pesquisadores Pinto et al. (Silva Pinto, Junior, Costa, Barbirato, & Rodrigues, 2019),
através de mineracdo de dados, analisaram os resultados de avaliacdes oficiais realizadas pelo
INEP para analisar a influéncia no desempenho do IDEB. O estudo recorreu a metodologia CRISP-
DM e trabalhou com dados de 13 escolas da rede publica municipal do ensino médio da capital
do estado de Alagoas, Maceid. A pesquisa identificou 10 atributos que mais influenciam o desem-
penho dos alunos nas disciplinas Portugués e Matematica. Os algoritmos utilizados J48, OneR,
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JRip e LibSVM tiveram resultados com 100% de acurécia de classificagao dos atributos com mais
influéncia nas notas dos alunos para os dados das provas de portugués e matemaética.

A pesquisadora Pacini (Pacini, 2020) realizou uma pesquisa de mineracdo de dados para
analisar os indicadores educacionais de esforco do corpo docente (esfor¢o realizado pelos docen-
tes da educacdo bdsica brasileira no exercicio da sua profissdo), regularidade do corpo docente
(permanéncia dos professores nas escolas nos ultimos cinco anos) e adequagao da formacgao do
docente (se a formacdo do professor é adequada ou ndo a disciplina que leciona). A pesquisa
considerou essas varidveis em relacdo a média de proficiéncia da Prova Brasil de Lingua Portu-
guesa e Matemadtica, na edi¢do do ano de 2015, do 5° e 9° ano do Ensino Fundamental, da rede
estadual de ensino do estado de Tocantins, com os dados do INEP. Na exploragdo dos resultados
da pesquisa, foram utilizadas solu¢des de software e técnicas de estatistica em mineragao de da-
dos, juntamente com planilhas eletronicas. A andlise identificou atributos dos indicadores com
significancia estatistica para as escolas que tiveram melhor desempenho na Prova Brasil.

Os autores Silva et al. (Santos & de Medeiros, 2020) utilizaram a base do IDEB e dados
do Portal da Transparéncia de financiamento federal da educacdo basica do estado da Paraiba,
visando estudar se havia uma relacdo do investimento federal com a qualidade da educacdo nos
anos de 2016 e 2017. Eles utilizaram a metodologia KDD, e os experimentos foram realizados
no software R, recorrendo a Regressao Linear Simples e Correlacdo de Pearson. As notas do
IDEB foram divididas em duas categorias: anos iniciais € anos finais. A regressdo realizada
ndo mostrou resultado significativo, portanto, ndo foi encontrada linearidade na relagdo entre o
investimento Federal e o IDEB. Os resultados da correlacdo de Pearson se mostraram também
pouco significativos, uma vez que o coeficiente de correlacio resultante para o IDEB nos anos
iniciais e finais foram, respectivamente, de 0,01 e 0,05. Os pesquisadores concluiram nao haver
relacdo direta entre o investimento federal e o IDEB. Portanto, somente os dados de financiamento
federal na educa¢do municipal sdo pouco representativos ou ndo sao suficientes para obter uma
relacdo entre o investimento federal bianual e a média do IDEB para os municipios.

Fernandes et al. (Fernandes et al., 2019) realizaram a predi¢do do desempenho de alunos de
escolas publicas localizadas no Distrito Federal referente aos anos letivos de 2015 e 2016. Eles
desenvolveram modelos de classificacdo baseados no Gradient Boosting Machine (GBM) para
realizar a predicao da aprovacao dos alunos no final do ano letivo. O estudo utilizou dois conjuntos
de dados: um obtido antes do inicio do ano letivo, e outro com varidveis obtidas dois meses apds o
inicio do ano letivo. Os pesquisadores concluiram que os atributos relacionados a notas e auséncias
foram os mais relevantes para predi¢do do resultado académico. Adicionalmente, outras varidveis
(e.g., bairro e escola) também contribuiram no desempenho dos alunos.

Lima et al. (Lima, Ferreira, & Silva, 2021), considerando o fato de poucas mulheres no
mundo se interessarem por estudarem ou atuarem nas areas de ciéncias, tecnologia, engenharia e
matematica (do inglés, Science, Technology, Engineering, and Mathematics - STEM), realizaram
um estudo de caso sobre o projeto “Elas na Robotica” em uma cidade de médio porte do interior da
regido sudeste do Brasil. O estudo foi feito por meio da andlise de sentimentos, opinides e andlises
estatisticas nos dados de respostas de questiondrios aplicados a professoras e alunas mulheres, e
demais respondentes externos ao projeto. Por fim, ao aplicar técnicas de aprendizado de mdquina
ndo supervisionado (agrupamento), a andlise focou no grupo de interesse do projeto: mulheres
que se interessam por STEM, mas sem conhecimento em robdtica.
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Fonseca e Namen (Fonseca & Namen, 2016) realizaram um estudo de mineracdo de dados
utilizando as bases do SAEB e a metodologia KDD visando identificar varidveis relacionadas
ao perfil de professores de Matematica que podem influenciar, tanto de forma positiva quanto
negativa, o desempenho dos alunos. Os dados utilizados foram do ano de 2011, referentes ao 9°
ano do ensino fundamental do estado do Rio de Janeiro. Os pesquisadores puderam identificar
caracteristicas do perfil dos professores que contribuem para o bom desempenho do aluno, tais
como a estabilidade do vinculo profissional, professores que ndo faltam e professores com visao

positiva do aluno.

A Tabela 1 apresenta uma sintese dos trabalhos relacionados. A primeira coluna da tabela
traz a referéncia e o ano das publicac¢des. A segunda coluna informa as bases de dados, enquanto
a terceira apresenta o problema estudado. A quarta coluna informa a metodologia utilizada, e a
ultima mostra a(s) técnica(s) de mineracdo de dados utilizada(s) em cada trabalho.

Tabela 1: Comparagdo dos trabalhos selecionados.
Referéncia Dados Problema Metodologia | Técnica
(Fonseca & Namen, | SAEB KDD Desempenho | Algoritmo de classi-
2016) dos alunos ficacdo
(Janior et al., 2017) Censo Baixo desempenho es- | KDD Analise de correla-
colar ¢do e identificacdo
de outliers
(Carvalho et al., 2017) | Censo Evasao de alunos KDD Arvore de decisdo e
Classificacdo Baye-
siana
(Nascimento Bem et | IDEB Falta de padronizacdo | Proposta de | Ferramentas OLAP
al., 2017) entre bases educacio- | solugdo
nais
(Silva Pinto, Junior, & | SAEB Baixo Desempenho es- | CRISP-DM | Algoritmos de clas-
de Barros Costa, 2019) colar sificacdo
(Silva Pinto, Junior, | SAEB Baixo desempenho es- | CRISP-DM | Algoritmos de clas-
Costa, et al., 2019) colar sificacdo
(Fernandes et al., | iEducar Reprovagao CRISP-DM | Gradient Boosting
2019) software Machine
(Pacini, 2020) SAEB Baixo desempenho es- | Andlise ex- | Andlise de correla-
colar ploratéria ¢do
(Santos & de Medei- | IDEB Baixo investimento na | KDD Analise de correla-
ros, 2020) educacio ¢do e Modelo de re-
gressao
(Lima et al., 2021) Questiondrio | Interesse das mulheres | Andlise esta- | Clusterizacio
proprio por STEM tistica
Este estudo SAEB e | Baixo desempenho es- | CRISP-DM | Andlise exploratdria
IDEB colar de dados, analise de
correlacdo, andlise
de fatores, regressao
e arvore de decisdo

Embora existam diversos trabalhos que abordam a qualidade educacional do ensino basico
brasileiro, buscando identificar as causas para os indices baixos, esta pesquisa se faz necessdria,
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pois, para o melhor do nosso conhecimento, ndo foram identificadas estudos semelhantes, utili-
zando minera¢do de dados sobre a educagdo do estado do Maranhdo. Portando, ha uma caréncia,
em particular na literatura cientifica, em realizar o processo de minera¢cdo em bases de dados edu-
cacionais do estado do Maranhdo. Nesse sentido, a auséncia de estudos voltados a mineragdo de
dados educacionais no Maranhdo demonstra uma subutilizacdo dos dados disponiveis, evidenci-
ando a necessidade deste estudo.

3 Metodologia

As metodologias empregadas em minerac¢do de dados s@o utilizadas para uma melhor otimizagao
do processo, seguindo uma sequéncia de etapas e procedimentos e, dessa forma, conseguir atingir
os objetivos pretendidos. A metodologia CRISP-DM foi adotada para realizar esta pesquisa. Ela
pode ser adaptada a qualquer categoria de negdcio e trata-se de uma metodologia interativa, ou
seja, executam-se suas etapas, podendo voltar para uma etapa anterior caso esta precise ser re-
feita. Ela estd dividida em 6 (seis) etapas, ilustradas na Figura 1 (adaptada de (Shearer, 2000)) e
explicadas em seguida (Azevedo & Santos, 2008; Shearer, 2000).

Entendimento Entendimento
do negdcio dos dados
Preparacio
dos dados
"
Distribuicéio
R Modelagem
Dados

Figura 1: Ciclo da Metodologia CRISP-DM.

* Entendimento do negdcio: nesta primeira etapa € feito o entendimento dos objetivos do
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negdcio, bem como a elaboracdo de uma ou mais questdes de pesquisa visando encontrar
respostas através da mineracao de dados;

* Entendimento dos dados: nessa etapa € feita a coleta dos dados e ja se inicia uma andlise
prévia para seu entendimento. Eventualmente, poderdo ser identificados problemas e os
primeiros insights;

* Preparacao dos dados: esta etapa envolve a preparacdo da base de dados que pode ter que
passar por diversos processos. A preparacdo pode incluir: padronizagdo e normalizagdo dos
dados, exclusdo de varidveis, juncdo com outras bases, alteragdo de nomes de varidveis para
um melhor entendimento, e eventuais outras modificacdes necessdrias;

* Modelagem: nesta fase ocorre a elaboracdo de um ou mais modelos para a andlise dos
dados (e.g., arvores de decisdo, regressao). Diversos modelos podem ser criados, analisados
e testados, e posteriormente escolher um deles (ou mais de um) para resolver o problema
e/ou responder a questdao de pesquisa;

» Avaliacao: nesta etapa € feita uma verificacao se o modelo (ou os modelos, em caso de mais
de um) adotado respondeu a questao elaborada na primeira fase. Caso a avaliagdo ndo seja
satisfatdria, nessa etapa € possivel voltar para fase inicial para refazer o processo, ou parte
dele. Isso explica a iteragdo presente na metodologia CRISP-DM;

* Distribuicao: entrega dos resultados da andlise dos dados, feita através de relatérios, ima-
gens, graficos e ilustracdes. Essa etapa é concebida através deste artigo.

Nas proximas secoes sdao apresentadas detalhadamente todas as etapas realizadas da meto-
dologia CRISP-DM, juntamente com os resultados alcan¢ados.

4 Entendimento do Negocio e dos Dados

Essa secdo apresenta, primeiramente, o entendimento da educagdo do Maranhao, e posteriormente
o entendimento dos dados e as ferramentas computacionais utilizadas, equivalendo as duas primei-
ras etapas da metodologia CRISP-DM usada neste trabalho. A etapa de entendimento do negécio
consiste na proposi¢ao de uma situagdo-problema relacionada a mineracao de dados e um plano
preliminar para solucionar esse problema. Nesta fase, sdo definidos os objetivos do projeto e os re-
cursos a serem utilizados na mineragdo. J4 a etapa de entendimento dos dados consiste em buscar
a base de dados e fazer a andlise preliminar deles para verificar se é possivel resolver o problema
abordado, ou pelo menos parte dele. Nessa etapa também ja € feita uma andlise preliminar dos
dados.

4.1 Entendendo a Educacao Basica Maranhense

O estado do Maranhio estd localizado na regido Nordeste do Brasil. De acordo com o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a populacao estimada € de 7 milhdes de habitantes,
distribuidos em 216 cidades, com uma densidade demografica de 19 habitantes por quildmetro
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quadrado. A renda domiciliar per capita é de R$ 636,00 (IBGE, 2021). Ainda segundo dados do
IBGE de 2010, o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) € 0,639 (IBGE, 2021).
Esse nimero coloca o estado do Maranhdo na 26 posi¢do entre os estados brasileiros e o Distrito
Federal. Esse dado também demonstra o estado do Maranh@o como um dos mais pobres e menos
desenvolvidos dentre os estados brasileiros.

Segundo dados do Censo Escolar de 2019, ano abordado nesse estudo, o estado do Mara-
nhdo possui 1.031 escolas de ensino médio, sendo: 28 escolas federais, 14 escolas municipais,
193 escolas privadas e 796 escolas estaduais. No que diz respeito ao IDEB, os nimeros do Mara-
nhao, referente as escolas publicas de ensino médio, ndo tiveram uma grande variagdo nas dltimas
avaliagdes (SEDUC-MA, 2020). As médias das notas das escolas nas ultimas avaliacdes foram:
2,8 em 2013, 3,1 em 2015, 3,4 em 2017, e 3,7 em 2019. Considerando o IDEB em uma escala
de O (zero) a 10 (dez), as médias referentes as escolas publicas de ensino médio do Maranhao
estdo muito aquém de uma nota considerada elevada para os padrdes nacionais. Isso evidencia a
necessidade de verificacdo dos fatores que influenciam essas notas do IDEB.

No estado do Maranhao, além das tradicionais escolas publicas de ensino médio, o estado
recentemente criou escolas de ensino técnico e em tempo integral. As escolas técnicas criadas pelo
Governo do Maranhdo sdo chamadas de Institutos Estaduais de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia
do Maranhdo (IEMA) e t€m o objetivo de ofertar cursos técnicos integrados ao ensino médio.
Ja as escolas de tempo integral sao chamadas Centros Educa Mais. Elas oferecem educacao em
tempo integral, em que o aluno passa o dia (de 7h as 17h) na escola, fazendo refei¢do, e tendo
horas de estudo e lazer na propria escola. Os IEMAs e os Centros Educa Mais ja estao presentes
em 33 cidades.

Em 2022, o piso salarial nacional dos professores da educacdo bdsica é de R$ 3.845,63,
referente a jornada semanal de 40 horas. No Maranh@o, o saldrio do professor de ensino médio
em inicio de carreira é de R$ 6.867,68 (Maranhdo, 2022), pela jornada semanal de 40 horas.
Esse valor do salério de professores no Maranhdo € composto de saldrio-base e mais Gratificagao
de Atividade do Magistério (GAM), pago a professores efetivos concursados. Ha também os
professores concursados com jornada semanal de 20 horas, cujo valor do saldrio é proporcional ao
valor de 40 horas. O Maranh@o também conta com professores contratados temporariamente para
suprir as necessidades de caréncia de professores. Atualmente (2022), o professor contratado no
Maranhao recebe saldrio bruto mensal de R$ 1.876,06 pela jornada semanal de 20 horas.

A seguir, como parte da etapa de entendimento do negdcio, definimos o objetivo do processo
de mineracao de dados, a questao de pesquisa e os critérios de sucesso.

O objetivo deste estudo, ou seja, do processo de mineracdo de dados realizado, € entender
os fatores que influenciam na qualidade educacional do estado do Maranhdo. Para isso, o estudo
tira vantagem do uso de técnicas de minera¢do das bases de dados fornecidas pelo INEP: as bases
do SAEB e do IDEB.

A pesquisa busca responder a seguinte questdo de pesquisa primdria: O que influencia o
desempenho académico das escolas estaduais de ensino médio do Maranhao?

Como critérios de sucesso (CSs) dessa pesquisa, podemos listar:

* (CS1) A coleta, andlise preliminar e entendimento dos dados apresentados nas bases do
SAEB e IDEB;
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* (CS2) A identificagao do que influencia o desempenho académico das escolas estaduais do
Maranhao a partir da mineracao dos dados;

* (CS3) A criagcao de modelos (preditivo e de andlise exploratéria) relacionados a educagdo
basica do Maranhao;

* (CS4) Criacao de relatério com os resultados para eventual publicagdo em forma de artigo
cientifico, para a realizacao da etapa de distribuicao da metodologia CRISP-DM.

4.2 Entendimento dos Dados do IDEB e SAEB do Maranhao

Existem diversas bases de dados educacionais brasileiras disponibilizadas pelo INEP e, dentre
elas, estdo o Censo Escolar, o SAEB, o ENEM, o Exame Nacional de Certificagdo de Competén-
cias da Educacdo de Jovens e Adultos (ENCCEJA), o Exame Nacional de Desempenho dos Estu-
dantes (ENADE), o Censo da Educacdo Superior e Indicadores Educacionais. As bases SAEB e
IDEB! sio utilizadas nesta pesquisa e, por esse motivo, sio detalhadas a seguir. Adicionalmente,
os valores de IDHM das cidades do Maranhao também sdo utilizados nesse estudo.

As avaliacdes aplicadas pelo SAEB acontecem a cada dois anos. As provas de duas dis-
ciplinas sdo aplicadas, Lingua Portuguesa e Matemadtica, para estudantes do 5° ano do Ensino
Fundamental I, 9° ano do Ensino Fundamental II, e 3° ano do Ensino Médio.

O IDEB € um indicador que mede a qualidade da educacdo basica brasileira, calculado a
partir da média da proficiéncia das provas de Lingua Portuguesa e Matematica aplicadas pelo
SAEB, padronizada entre 0 (zero) e 10 (dez), multiplicada pelo indicador de rendimento baseado
na taxa percentual de aprovagdo dos alunos, a qual é padronizada entre O (zero) e 1 (um). Além das
avaliagdes, os questiondrios do SAEB também sao aplicados aos alunos, professores e gestores da
educacdo. Eles visam obter dados sobre a infraestrutura das escolas, aspectos administrativos e
socioecondmicos.

Todos os dados produzidos por meio de avaliacdes e questiondrios sao disponibilizados pelo
INEP através de uma pégina para acesso a dados abertos (INEP, 2022a). O volume de dados dis-
ponivel € grande e tem sido analisado para gerar conhecimento para gestores e demais envolvidos
na educagdo. Isso permite a realizacdo de tomadas de decisdo baseadas em evidéncias. Consi-
derando essa disponibilizacdo de bases, pesquisas em mineracdo de dados educacionais podem
ser conduzidas . Para esta pesquisa, foram analisados os dados de escolas publicas estaduais de
ensino médio do Maranhao, obtidos através das bases de dados do SAEB e IDEB referentes ao
ano de 2019, por serem os mais recentes disponiveis no momento de realizacdo do estudo.

Quando se realiza uma andlise de dados, as informa¢des podem vir de uma variedade de
fontes e em varios formatos. Nesta etapa, os dados foram compreendidos, e a qualidade e adequa-
cdo desses dados foram verificadas. Nessa etapa, também foram feitas as primeiras constatacdes
e questionamentos baseados nos dados.

O primeiro conjunto de dados utilizado foi o que continha as respostas do questiondrio
socioecondmico aplicado aos alunos do SAEB. Ele é um conjunto com dados apenas de alunos do
3° e 4° ano do ensino médio de todo o Brasil. Sdo mais de 2 milhdes de linhas, que correspondem
aos dados de cada aluno que respondeu ao questionario, e mais de 90 variaveis, entre elas:

Uhttps://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados
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* Dados de identificagdo: cédigo da escola, regido, estado, cidade;

* Dados das respostas da Prova Brasil: respostas do questiondrio socioecondmico com in-
formacdes como raga, meio de transporte utilizado para ir a escola, escolaridade dos pais,
questdes sobre incentivo dos pais para estudar, acesso a tecnologia.

O segundo conjunto de dados analisado possui o resultado do IDEB do ano de 2019. Ele
contém mais de 20 mil registros, que correspondem a cada uma das escolas participantes do
SAEB, e 28 varidveis, tais como os dados de identificacdo da escola, como o cédigo INEP, estado,
regido, cidade. O INEP também disponibiliza um diciondrio em formato XLS, com descri¢do
detalhada do conjunto de dados.

As duas bases de dados utilizadas possuem qualidade e podem ser consideradas idoneas. A
justificativa para isso € que os dados sdo obtidos a partir de fontes oficiais. No entanto, devido
a forma como os dados sdo coletados, via preenchimento de questiondrios por estudantes, as
duas bases contém dados faltantes e nulos. Dados nulos sdo decorrentes de preenchimento com
caracteres fora da resposta padrao esperada. Na base de dados do SAEB, os dados faltantes sdo dos
alunos que nao responderam ao questiondrio socioecondmico. Essa identificagdo € possivel, pois
ha uma varidvel com resposta bindria em que informa se o aluno respondeu ou ndo ao questiondrio.
Quanto aos dados do IDEB, os dados ausentes se referem as escolas que, por algum motivo, nao
realizaram a prova para obten¢do da nota ou nao tiveram quantidade de alunos suficiente para que
a nota fosse divulgada.

A Tabela 2 apresenta a lista de varidveis, com respectivas questdes do SAEB (16 varidveis)
e suas possiveis respostas, IDHM do municipio da escola (1 varidvel) e nota do IDEB (1 varidvel
na ultima linha). Algumas varidveis da base de dados do SAEB foram desconsideras, por serem
referentes a dados de localizacao da escola, identificacdo da escola e do estudante, e também dados
de controle, os quais ndo t€m relagdo com o objetivo deste estudo.

Na etapa de entendimento dos dados, é necessdrio realizar o levantamento das ferramentas a
serem utilizadas. A realizacdo desta pesquisa exigiu a utiliza¢ao de diversas solucdes tecnoldgicas.
O manuseio das bases de dados para o processo de mineragao foi realizado através das bibliotecas,
na linguagem Python: Pandas, NumPy, Matplotlib e Scikit-Learn. Todas elas foram utilizadas
no ambiente de desenvolvimento Google Colaboratory. Adicionalmente, para realizar tarefas
especificas, também foram utilizados o Orange Data Mining e o IBM SPSS.

S Preparacao e Modelagem

Esta secdo apresenta a preparacdo dos dados do SAEB e do IDEB, as andlises e modelagens
realizadas para a geracdo dos resultados para a questao de pesquisa. Primeiramente, é apresentado
como os dados foram preparados, em seguida os modelos e resultados obtidos apds os dados
estarem prontos para uso: andlise de correlacio, andlise de fatores, modelos de regressao e arvore
de decisdo.
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Tabela 2: Descrigdo das varidveis utilizadas.

Varidvel

Descrigdo

Resposta

TEM COMPUTA-
DOR

O aluno tem computador em casa?

A. Nenhum; B. um; C. dois; D. trés ou mais.

TEM WIFI O aluno tem acesso a rede de internet | a. Sim; B. Nao.
sem fio em casa?

ESCOL MAE Nivel de escolaridade da mae A. Nio completou o 5° ano do Ensino Funda-
mental; B. Ensino Fundamental, até o 5° ano; C.
Ensino Fundamental completo; D. Ensino Mé-
dio completo. E. Ensino Superior completo (fa-
culdade ou graduagao); F. Nao sei.

ESCOL PAI Nivel de escolaridade do pai A. Nio completou o 5° ano do Ensino Funda-
mental; B. Ensino Fundamental, até o 5° ano; C.
Ensino Fundamental completo; D. Ensino Mé-
dio completo; E. Ensino Superior completo (fa-
culdade ou graduag¢do); F. Nao sei.

PAIS CONVER- | Os pais do aluno conversam com ele | A.Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;

SAM ESCOLA sobre a escola? C. Sempre ou quase sempre.

PAIS INCENTIVAM | Os pais incentivam o aluno a estudar? | A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;
C. Sempre ou quase sempre.

PAIS TAREFA | Os pais incentivam o aluno a fazer as | A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;

CASA tarefas de casa? C. Sempre ou quase sempre.

INCENTIVAR IR
ESCOLA

Os pais incentivam o aluno a ir para
a escola?

A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;
C. Sempre ou quase sempre.

COMPARECER Os pais comparecem as reunides com | A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;
REUNIOES os professores e gestdo da escola? C. Sempre ou quase sempre.
LER NOTICIAS Os alunos 1ém noticias? A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;
C. Sempre ou quase sempre.
LER LIVROS Os alunos 1&€m livros A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;
C. Sempre ou quase sempre.
LER QUADRI- | Os alunos 1ém revistas em quadri- | A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;
NHOS nhos? C. Sempre ou quase sempre.
DEVER CASA Os alunos fazem o dever de casa? A. Nunca ou quase nunca; B. De vez em quando;
C. Sempre ou quase sempre.
IDADE INIC ESTU- | Com que idade os alunos comecaram | A. 3 anos ou menos; B. 4 ou 5 anos; C. 6 ou 7
DAR a estudar? anos; D. 8 anos ou mais.
REPROVOU O aluno ja reprovou algum ano du- | A. Nunca; B. Sim, uma vez; C. Sim, duas vezes
rante sua trajetéria escolar? ou mais.
EVADIU O aluno j4 evadiu da escola durante | A. Nunca; B. Sim, uma vez; C. Sim, duas vezes
algum ano da sua trajetdria escolar? | ou mais.
IDHM IDHM do municipio em que a escola | Valores entre O e 1
¢ situada.
IDEB 2019 Nota do IDEB referente ao ano de | Notasde 0 a 10

2019

5.1 Pré-processamento

Todo o processo realizado na etapa de preparacdo dos dados € apresentado na Figura 2, descrito a
seguir.
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Figura 2: Organizacdo da etapa de preparagdo dos dados.
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As bases do INEP fornecem dados educacionais de todos os estados do Brasil, sendo possi-
vel filtrar e separé-los por regides (estados ou municipios), por dependéncia administrativa (muni-
cipal, estadual, federal e privada), por nivel de ensino (fundamental e médio), conforme os dados
disponiveis. Nesta pesquisa, foram utilizados dados de escolas publicas de ensino médio da rede
estadual do Maranh@o.

A etapa de preparacdo pode envolver, caso necessdrio, a padronizacio e normalizagdo dos
dados, para produzir o conjunto final de dados, pronto para ser analisado. Os principais dados da
base do SAEB s@o as respostas do questionario socioeconémico e da prova. Como o que interessa
nessa base de dados s@o as respostas do questionario socioecondmico, a primeira filtragem feita foi
para deixar apenas as linhas com os alunos que haviam respondido o questionario socioecondmico.
Outra filtragem foi deixando apenas os dados do estado do Maranhao.

Com o conjunto de dados apresentando dados de todas as escolas do Maranhdo, linhas
foram excluidas para manter apenas as escolas publicas estaduais. Em seguida, o conjunto de
dados foi alterado para exibir apenas as varidveis a serem trabalhadas. Embora o arquivo possua
mais de 90 varidveis, para fins da pesquisa, neste primeiro conjunto de dados, 16 varidveis foram
utilizadas, como visto na Tabela 2. Como a base contém dados categéricos e numéricos, os dados
tiveram que ser padronizados e normalizados. Os dados categéricos ordinais foram convertidos
para numéricos, por exemplo: para respostas “Sim” ou “Nao”, foram atribuidos os valores 1
(um) e O (zero), respectivamente; para valores como “Nunca” ou “Quase nunca”’, “De vez em
quando”, “Sempre” ou “Quase sempre”, foram atribuidos os valores 0 (zero), 1 (um) e 2 (dois),
respectivamente.

O conjunto de dados com os resultados do IDEB também precisou ser tratado, de forma
que apenas se manteve os resultados (notas) e a varidvel com o cédigo das escolas, para realizar a
juncdo dos conjuntos de dados. Todas as linhas que nao possuiam dados do IDEB foram excluidas.
A Tabela 3 sumariza (fungdes describe € info do Pandas) o conjunto de dados utilizado no estudo
apo6s a realizacdo da etapa de preparacdo dos dados. O conjunto de dados possui um total de
27.595 amostras ndo nulas. A Tabela 3 apresenta o valor médio, o desvio padrao, o valor minimo,
os percentis de 25%, 50% e 75%, o valor maximo, e o tipo de dado. Todos os dados sdo numéricos:
a maioria € do tipo inteiro, e o ultimo, que corresponde ao IDEB 2019, € do tipo float.

5.2 Analise Descritiva

Com os dados prontos, foi possivel realizar uma andlise descritiva para efeito de estudo e obser-
vacdo dos dados e varidveis disponiveis. A Figura 3 mostra o grau de escolaridade das maes e
dos pais. Ambos possuem como escolaridade predominante o ensino médio completo. Adicional-
mente, € possivel observar que a quantidade de maes nos dados é maior que a de pais. Isso levanta
uma hipétese de que hd muitos alunos que convivem exclusivamente com a mae, sem a presenca
do pai. No entanto, essa hipétese até o momento nao pode ser comprovada através desta andlise.

A Figura 4 ilustra a quantidade de computadores em que os alunos possuem (varidveis com
respostas definidas de acordo como descrito na Tabela 2; ou seja: nenhum computador = 0; um
computador = 1; dois computadores = 2; e trés ou mais computadores = >=3) e 0 acesso a
Internet através de rede sem fio (Sim = Tem acesse a internet Wi-Fi; Ndo = Nao tem acesso a
internet Wi-Fi). A maioria dos alunos ndo possui computador. No entanto, mais da metade dos
alunos possuem acesso a Internet via rede sem fio (Wi-Fi ou conexao via telefonia movel).
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Tabela 3: Visdo geral (fungdes describe e info do Pandas) do conjunto de dados resultante utilizado no estudo. Nota: DP - Desvio Padrdo; MIN -
Minimo; MAX - Méaximo.

Varidvel Média | DP | MIN | 25% | 50% | 75% | MAX | Tipo de dado
TEM COMPUTADOR | 045 | 0,69 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 1,0 | 3,0 int64
TEM WIFI 051 [ 049 | 0,0 | 00 ] 1,0 | 1,0 | 1,0 int64
ESCOL MAE 303 | 133 | 1,0 | 20 | 40 | 40 | 50 int64
ESCOL PAI 274 | 134 | 1,0 | 1,0 | 3,0 | 40 | 50 int64
PAIS CONVERSAM | 224 | 0,62 | 1,0 | 20 | 20 | 3,0 | 3,0 int64
ESCOLA

PAIS INCENTIVAM 282 (0436 1,0 | 30 | 3,0 | 30 | 3,0 int64
PAIS TAREFA CASA | 250 | 0,66 | 1,0 | 20 | 3,0 | 3,0 | 3,0 int64
INCENTIVAR IR ES-| 2,87 | 041 | 1,0 | 3,0 | 30 | 3,0 | 3,0 int64
COLA

COMPARECER REU- | 247 | 0,66 | 1,0 | 20 | 3,0 | 3,0 | 3,0 int64
NIOES

LERNOTICIAS 220 | 061 | 1,0 | 20 | 20 | 30 | 3,0 int64
LERLIVROS 207 | 064 | 1,0 | 20 | 20 | 20 | 3,0 int64
LERQUADRINHOS 1,76 | 0,70 | 1,0 | 1,0 | 2,0 | 2,0 | 3,0 int64
DEVER CASA 204 1091 | 00 | 1,0 [ 20 | 30 | 3,0 int64
IDADE INIC ESTU-| 240 | 0,71 | 0,0 | 20 | 3,0 | 3,0 | 3.0 int64
DAR

REPROVOU 261 | 061 | 1,0 | 20 | 3,0 | 30 | 3,0 int64
EVADIU 290 [ 035 | 1,0 [ 30 [ 30 | 30 | 3.0 int64
IDEB 2019 382 | 0,67 | 1,7 | 34 | 37 | 42 | 6,20 float64

O IDHM mede o desenvolvimento das cidades considerando trés dimensdes: longevidade,
educacdo e renda. A Figura 5 ilustra, através de um scatter plot, a distribuicio do IDEB em
funcdo do IDHM das cidades maranhenses. A figura mostra haver um nimero maior de cidades no
primeiro quadrante (cor purpura). O segundo quadrante (cor verde) ilustra uma menor quantidade
de cidades com IDEB acima da média em funcdo do IDHM baixo. O terceiro quadrante (cor
azul), embora tenha um niimero considerdvel de cidades com IDEB acima da média em func¢do do
alto IDHM, ndo chega a ser maior que o primeiro quadrante. Por fim, o quadrante de cor laranja
mostra poucas cidades com bom desempenho no IDEB e com IDHM abaixo da média.

Foi possivel tirar algumas conclusdes a partir da andlise descritiva preliminar dos dados
realizada neste estudo, as quais seguem as principais. Primeiramente, a andlise mostrou que a
regido metropolitana da capital Sdo Luis se destaca, com os melhores indicadores educacionais.
As notas do IDEB das escolas da capital sdo em geral acima da média, mas ha também escolas
nas cidades do interior com IDEB acima da média. A regido metropolitana da capital maranhense
¢ melhor desenvolvida em varios aspectos, com disponibilizagdo de uma infraestrutura que nao
estd presente em outras regides do estado. Embora ndo seja a melhor e nem a mais perfeita
infraestrutura, isso acaba influenciando nos resultados dos indicadores educacionais. As escolas
das regides do interior do estado possuem, em sua grande maioria, um IDEB com indice abaixo
da média.
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Figura 5: Scatter plot das varidveis IDHM e IDEB de 2019, em que cada ponto representa um municipio do estado.

5.3 Analise de Correlacao

Correlacdo ¢ uma medida estatistica que indica o grau de relacionamento (i.e., a for¢ca de associ-
acdo) entre duas ou mais varidveis. A correlacdo pode ser positiva ou negativa. Se a correlacdo
for positiva, ela se refere a0 aumento ou diminuic¢io das varidveis conjuntamente. No entanto,
se a correlacdo for negativa, ela indica que uma varidvel aumenta a medida que a outra dimi-
nui, e vice-versa. A correlacdo também pode ser chamada de medida de associacdo, medida de
interdependéncia, medida de intercorrelacdo ou medida de relacdo entre as varidveis (Lira, 2004).

Existem trés principais medidas de correlagdo: de Pearson, de Kendall, e de Spearman. A
correlacdo de Pearson € utilizada para verificar a relagdo linear entre varidveis quantitativas. A
correlagdo de Kendal é um teste ndo paramétrico para medir a dependéncia entre duas varidveis.
A correlag@o de Spearman € um teste também ndo paramétrico para medir o grau de associagdao
entre duas varidveis, sem exigir que a relacdo entre as varidveis seja linear. A correlagdo tam-
bém pode ser classificada como simples, maltipla ou parcial. A simples analisa a dependéncia
de duas varidveis, sejam elas X e Y, sendo uma dependente e a outra independente. A correlacdo
multipla estuda a relacdo entre uma varidvel dependente e outras duas ou mais varidveis indepen-
dentes. A correlacdo parcial ocorre quando € realizada a correlacdo multipla, apds eliminar uma
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das variaveis independentes.

Nesta pesquisa, foi utilizada a anélise de correlagdo simples de Spearman, uma vez que ndo
foi possivel garantir a existéncia de relacionamento linear entre as varidveis analisadas e devido
algumas delas serem categdricas ordinais. Através da correlagdo de Spearman, obtém-se o coefi-
ciente de correlagcdo. O coeficiente fica em um intervalo de -1 a 1 e indica o grau de relagdo entre
a varidvel que se obtém a correlacdo e a varidvel alvo (Akoglu, 2018). Se o valor da correlacao
for O (zero), ele indica que ndo existe associagdo entre as varidveis, mas isso nao significa que nao
existe uma relagdo entre elas. E importante destacar que, embora a correlacdo seja um método
estatistico importante para verificar o relacionamento entre duas ou mais variaveis, ela ndo indica
causalidade. Ou seja, se uma determinada varidvel tem uma correlacio forte, conforme especifi-
cado na Tabela 4 (Akoglu, 2018), ndo significa que tal varidvel seja a causa da varidvel com a qual
se relaciona. As varidveis podem ser influenciadas por um fator desconhecido.

Tabela 4: Interpretacdes dos resultados de uma anélise de correlaco.

Correlagao (+ ou -) Interpretacdo

0a0,19 Correlagdo bem fraca
0,20 a 0,39 Correlacao fraca

0,40 a 0,69 Correlacdo moderada
0,70 a 0,89 Correlacao forte
0,90al Correlagao muito forte

A correlacdo foi realizada a partir de cada uma das varidveis com a varidvel dependente
(i.e., a nota do IDEB de 2019). Os dados foram divididos por microrregido e, em cada uma de-
las, buscou-se saber qual varidvel mais se correlacionava e a que menos se correlacionava com o
IDEB, a fim de comparar os resultados. As microrregides sdo agrupamentos de municipios limi-
trofes, para integrar a organizagdo, o planejamento e a execugao de funcdes publicas de interesse
comum (Brasil, 1988). Essa divisdo foi necessaria por percebermos que os dados do estado do
Maranhdo eram muito heterogéneos. Com um grande territdrio, o estado possui peculiaridades
diversas entre suas regides, tais como uma elevada desigualdade social, incluindo o IDHM visto
na Figura 5, e também diversidade cultural entre microrregides.

A Tabela 5 apresenta as varidveis de menor (valores mais préximos a 0) e maior (valores
mais proximos a -1 ou 1) correlagdo para cada uma das 21 microrregioes do estado, em que €
possivel observar, entre as maiores (coluna da direita), majoritariamente correlagdes moderadas e
fortes. Ao analisar a correlacdo das varidveis com as notas do IDEB, hd uma grande variagdo entre
microrregides. Nao hd como concluir que uma varidvel especifica tenha menor ou maior correla-
¢do para todo o estado. Quando comparada uma microrregido com a outra, existem diversidades
tanto nas notas do IDEB como nos dados das varidveis, acarretando variagdes nas correlacoes.
Isso evidencia as disparidades regionais do estado, com cada microrregido tendo suas particulari-
dades. Entretanto, é possivel observar uma recorréncia das varidveis relacionadas a escolaridade
dos pais (Mae e Pai), com 8 ocorréncias, entre as maiores correlagdes.
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Tabela 5: Varidveis de maior e menor correlagdo de Spearman para cada microrregiio do Maranhao.

Microrregido

Menor Correlagao (Valor)

Maior Correlacdo (Valor)

Litoral Ocidental Maranhense

Idade que comegou a estudar

(0,022101)

Tem WIFI (0,463914)

Aglomera¢do Urbana de Sao
Luis

Ler Livros (0,046474)

Escolaridade da Mée (0,629817)

Rosario Tem computador (-0,022512) Ler Noticias (0,721049)

Leng¢d6is Maranhenses Tem WI-FI (0,001040) Faz Dever de Casa (0,498704)

Gurupi Pais comparecem a reunides | Faz dever de casa (0,519469)
(0,014773)

Codé Pais conversam sobre a escola | Ler noticias (0,644174)
(0,004531)

Coelho Neto Pais conversam sobre escola (- | Tem WI-FI (0,892857)
0,071429)

Caxias Pais incentivam estudar (-0,018281) Escolaridade da mae (0,748134)

Porto Franco

Pais conversam sobre a escola (-
0,035714)

Pais comparecem a  reunides

(0,792825)

Baixada Maranhense

Pais incentivam tarefa de casa (-

Escolaridade do Pai (0,560112)

0,011122)

0,043136)

Itapecuru-mirim Pais conversam sobre escola | Ler Noticias (0,737693)
(0,036738)

Pindaré Ler Livros (0,030832) Pais comparecem a  reunides

(0,466886)

Imperatriz Idade que iniciou a estudar (- | Escolaridade da Mae (0,530312)
0,009840)

Médio Mearim Pais conversam sobre a escola (- | Tem computador (0,530472)
0,010420)

Alto Mearim e Grajau Pais incentivam ir a escola (- | Pais comparecem a reunides
0,031749) (0,307918)

Presidente Dutra Pais incentivam ir a escola (- | Escolaridade da Mae (0,550663)

Baixo Parnaiba Maranhense

Ler Quadrinhos (0,027160)

Escolaridade da Mae (0,524466)

Chapadinha Pais comparecem a reunides (- | Escolaridade do Pai (0,631164)
0,017837)

Chapadas do Alto Itapecuru Pais conversam sobre escola (- | Ler Noticias (0,774806)
0,142857)

Gerais de Balsas Ler Livros (0,099376) Escolaridade da Mée (0,695183)

Chapada das Mangabeiras Pais conversam sobre escola (- | Pais incentivam tarefa de casa
0,024714) (0,678571)

5.4 Regressao Linear da Rela¢io do IDEB com o IDHM

A regressdo linear é uma tentativa de modelar uma equacao que descreva o relacionamento entre
duas varidveis (Curral, 1994). Um dos objetivos da regressao € realizar identificagdo e avaliacdo da
relagdo entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes, também chamadas
de preditoras ou explicativas. A regressdo também pode ser aplicada para predizer valores futuros
de uma varidvel (Rodrigues, De Medeiros, & Gomes, 2013). A regressdo linear pode ser de
dois tipos: simples ou multipla. Simples € quando hd uma tnica varidvel dependente e uma tnica
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varidvel independente. A regressao multipla ocorre quando ha mais de uma varidavel independente,
e uma unica varidvel dependente. Nesta pesquisa, foi usada a regressdo linear simples.

A Figura 6, a partir do grafico de dispersdo scatter plot, ilustra a regressdo linear simples
realizada com os dados do IDHM (varidvel independente X) e os dados do IDEB 2019 (varia-
vel dependente Y). A reta tracada em vermelho representa a fungdo linear de regressdao com os
possiveis valores preditos de Y em fun¢do do valor ja conhecido de X.

=1
Ly

% = Ajuste linear
.0 Py ® Y(X)

-
<

35 40

IDEB

3,0

2,5

2,0
-

0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75
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Figura 6: Regressao linear considerando as varidveis IDHM e o IDEB de 2019.

Para medir a qualidade da regressao, foi utilizada a Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE)
que, ao ser calculada, utiliza a mesma escala da varidvel dependente (de 0 a 10), como visto
na Equacdo 1. Nessa regressao, o RMSE foi de 0,43. Portanto, é possivel predizer, com um
erro aceitavel, o valor do IDEB, em funcdo do IDHM de uma determinada cidade do estado do
Maranhao.

RMSE = 4 [(=) ) (vi —xi)? ()

=

S| =

1

5.5 Analise de Fatores

A Anilise de Fatores € uma técnica estatistica utilizada para reduzir a dimensiao de um conjunto
de dados com fatores em comum (Gorsuch, 2014). As varidveis com caracteristicas em comum
podem ser representadas por um unico fator. A andlise fatorial é uma técnica utilizada para,
quando houver muitas varidveis observadas, gerar fatores subjacentes ndo observados. Através da
técnica de andlise de fatores, as varidveis podem ser condensadas em fatores comuns, tornando o
conjunto de dados com menos varidveis, possibilitando sua andlise e entendimento de forma mais
facil (DiStefano, Zhu, & Mindrila, 2009).

A anélise fatorial pode ser de dois tipos: exploratoria e confirmatdria (Figueiredo Filho
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& Silva Junior, 2010). A Andlise Fatorial Exploratéria (AFE) é geralmente utilizada nos esta-
gios iniciais da pesquisa para explorar os dados. Nessa fase, procura-se explorar a relacdo entre
um conjunto de varidveis, identificando padrdes de correlacdo. A Andlise Fatorial Confirmatdria
(AFC) € utilizada para testar hipdteses. O pesquisador testa em que medida determinadas varidveis
sdo representativas de uma dimensao. Nesta pesquisa, foi utilizada a andlise fatorial confirmatéria.

Para ocorrer a andlise fatorial, o processo passa por trés fases (Figueiredo Filho & Silva Ju-
nior, 2010), como segue:

* Passo 1: Verificagdo de adequacgdo da base de dados, tais como o tamanho da amostra,
varidveis continuas ou discretas, exclusio de varidveis (e.g., sexo, cor), limite Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) minimo de 0,6, e realizacdo do Teste de Esfericidade de Bartlett (do inglés,
Bartelett Test of Spherecity - BTS) (p<0,05).

O teste KMO verifica se é apropriado usar as varidveis de manifesto para a andlise fatorial.
O teste realiza o cdlculo da propor¢do de variancia entre as varidveis de manifesto. Os valo-
res de KMO variam entre 0-1, uma proporcao abaixo de 0,6 sugere que o conjunto de dados é
inapropriado para a andlise fatorial. Ja o Teste de Esfericidade de Bartlett € uma verificagdo de in-
tercorrelagc@o entre varidveis manifestas, ou seja, a comparacao da matriz de correlagdo observada
e a matriz de identidade. Se a anélise fatorial for um método apropriado a ser usado, a matriz de
correlagcdo e a matriz de identidade ndo serdo as mesmas e o teste serd significativo (p<<0,05).

e Passo 2: Determinar o nimero de fatores a serem extraidos através do Scree test (analisar
graficamente a dispersdo dos fatores) e do Eigenvalue igual ou acima de 1 (variancia em to-
das as varidveis devida ao fator, a qual € uma varidncia explicada por cada fator da variancia
total).

Embora ndo exista uma regra absoluta de quantos fatores devem se extrair, a regra do Ei-
genvalue acima de 1 deve ser seguida, pois, se for abaixo desse valor, o fator pouco contribui para
a explicagao das varidveis.

* Passo 3. Decidir o tipo de rotagdo dos fatores: rotagdo Ortogonal do tipo Varimax ou rotagao
obliqua.

A rotacdo € um método matematico que rotaciona os €ixos no espaco geométrico com 0
proposito de facilitar a determinagdo de quais varidveis sdo carregadas em quais componentes.
A rotagdo contribui para que o resultado empirico encontrado seja mais facilmente interpretdvel,
conservando as suas propriedades estatisticas.

A modelagem de andlise de fatores foi realizada, pois, dentre as varidveis disponiveis, este
estudo quer saber quais delas podem ser condensadas em fatores comuns que influenciam a nota
do IDEB. Para fazer a analise de fatores, foi utilizado o software IBM SPSS. Apos toda a prepara-
¢do dos dados, como descrito na Secdo 5.1, o arquivo do tipo CSV foi importado para o software
e executado os comandos de andlise de fator. O software realiza todo o processo e também acres-
centa ao conjunto de dados uma tabela com as pontuacgdes dos fatores.
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Através do grafico de escarpa, também chamado Scree Plot, ou popularmente conhecido
como grafico de andlise de cotovelo, pudemos avaliar a quantidade de fatores a serem resumidos a
partir dos autovalores iguais ou superiores a 1. Essa mesma andlise também pode ser feita através
da matriz de variancia total explicada, a qual mostra a porcentagem dos dados que podem ser
explicados ou resumidos pelas principais varidveis mais relevantes.

Para efeito de elaboracdo dos fatores, foram executadas e observadas as trés fases do pro-
cesso da andlise de fatores, conforme descrito a seguir:

* A base de dados estava adequada, pois ela foi importada totalmente pronta para o software
com os dados devidamente tratados. Ao realizar o teste de KMO, o valor obtido foi 0,734.
Portanto, sendo um valor acima de 0,6, o que possibilitou fazer a andlise de fatores;

* Ao realizar a andlise do Scree test, foi evidenciado o total de 4 (quatro) fatores (i.e., eigen-
values superiores a um), conforme mostra o scree plot na Figura 7,

* A rotacao escolhida foi a Ortogonal Varimax, por ser comumente utilizada (Pallant, 2020).
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Figura 7: Scree plot da andlise de fatores.

A Tabela 6 apresenta os 4 (quatro) fatores obtidos a partir das varidveis disponiveis, por
ordem de significincia da representatividade dos fatores.

5.6 Arvore de Decisdo

A Arvore de Decisdo é um dos algoritmos supervisionados de aprendizado de maquina que con-
sidera a divisdo dos dados para realizar uma classificacdo. O objetivo € encontrar atributos que
geram a melhor divisdao dos dados em subconjuntos com maior pureza, pertencente a classe alvo
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Tabela 6: Fatores identificados e varidveis correspondentes.

Fatores Variaveis
TEM COMPUTADOR
TEM WI-FI
ESCOL MAE
ESCOL PAI
PAIS CONVERSAM ESCOLA
PAIS INCENTIVAM ESTUDAR
Incentivo dos Pais PAIS TAREFA CASA
INCENTIVAR IR ESCOLA
PAIS COMPARECEM REUNIOES
LER NOTICIAS
Cultura LER LIVROS
LER QUADRINHOS
DEVER CASA
IDADE INIC ESTUDAR
REPROVOU
EVADIU

Escolaridade dos Pais e Tecnologia

Vida escolar

(Garcia, 2003). Através da arvore de decisdo, ilustra-se um mapeamento dos possiveis resultados
de uma série de escolhas, com a possibilidade de fazer comparacdes entre as opcdes propostas da
arvore.

A darvore de decisdo prioritariamente se origina a partir de um nd, que se subdivide em
galhos com os possiveis resultados formando outros nds, e assim sucessivamente. Ela pode ser
formada por trés categorias de nds:

¢ NO de decisdao: mostra a decisdo a ser tomada;
* NO de probabilidade: mostra resultados incertos;

¢ NO de desfecho: indica o resultado final.

O algoritmo de arvore de decisdo (Orange Data Mining, n.d.) foi utilizado apds ser feita a
andlise de fatores. O objetivo em construir e apresentar visualmente a arvore de decisdo foi para
exibir o relacionamento dos fatores identificados na anélise de fatores com a varidvel alvo. As
varidveis foram condensadas em fatores, gerando um conjunto de dados com 4 (quatro) novas
varidveis correspondentes a pontuagdo de cada fator, mais a varidvel alvo (i.e., notas do IDEB de
2019). Para criar o modelo de arvore de decisdo, foi utilizado o software Orange Data Mining.
Ap6s a importacdo do conjunto de dados para o software, todas as varidveis foram categorizadas.
Cada uma das varidveis correspondentes aos fatores foram categorizadas em quatro classes con-
forme sua influéncia baseada na pontuacdo de sua respectiva carga de fator: muito baixo, baixo,
alto e muito alto. A varidvel IDEB 2019 foi transformada em duas classes: abaixo da média e
acima da média.

A Figura 8 apresenta o modelo de drvore de decisdo bindria resultante. Para uma melhor
visualizagdo, a arvore foi podada do nivel 3 para o 4, deixando-a com 4 niveis (do 0 ao 3), uma
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vez que o proximo nivel (nivel 4) possuiria uma grande quantidade de n6s. Uma arvore de decisao
pode ser interpretada da seguinte maneira: os nos da drvore representam atributos (i.e., os fatores
obtidos a partir da andlise de fatores); os ramos a partir de cada né representam os valores possi-
veis de cada atributo, os quais refletem as cargas dos fatores categorizados; cada nova instancia
¢ analisada a partir do n6 raiz da 4rvore, comparando o valor do atributo da instancia contra o
valor do atributo representado no n6, seguindo o ramo correspondente ao resultado da compara-
¢do; essas comparagdes continuam até se atingir um no6 folha, os quais representam a classe a que
pertence uma instancia. Como pode ser visto na Figura 8, o0 modelo teve como no raiz a esco-
laridade dos pais e tecnologia. O fator “Escolaridade dos Pais e Tecnologia”, quando apresenta
valores das classes alto e muito alto, tende a nota do IDEB do aluno ser acima da média; enquanto
se esse fator for baixo ou muito baixo, a nota do IDEB sera abaixo da média. Isso evidencia a
escolaridade dos pais e o uso de tecnologias como um dos fatores determinantes e influentes na
qualidade da educag¢do do Maranhao.

alto ou muitoalto baixo ou muitobaixo

alto ou muitoalto baixo ou muitobaixo muitobaixo baixo

abaixo
59,1%, 534

VIDA_ESCOL_| VIDA_ESCOL_

alto ou baixo ou  alto ou
muitoalto alto muitoalto alto muitoalto muitobaixo muitoalto baixo ou muitobaixo
acima acima acima abaixo abaixo abaixo abaixo
62,29, 476 65.2%, 50,3%, 2100 65,9%, 193 71,8%, 153 55,7%, 3187 65,1%, 215
CULTURA_C VIDA_ESCOL. VIDA_ESCOL_ INCENT_PAIS VIDA_ESCOL_ VIDA_ESCOL_ VIDA_ESCOL_|

Figura 8: Modelo de 4rvore de decisdo gerado a partir dos fatores.

6 Discussao

Esta secdo responde a questdo de pesquisa baseado nos resultados encontrados e, em seguida, sao
discutidas as limita¢des do estudo.

6.1 Respondendo a Questao de Pesquisa

A questao de pesquisa deste estudo foi a seguinte: O que influencia o desempenho académico das
escolas estaduais de ensino médio do Maranhao?

Este estudo realizou a aplicagdo de diferentes técnicas de MDE, seguindo a metodologia
iterativa CRISP-DM, objetivando responder a questdo de pesquisa. Apds as etapas iniciais da
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metodologia envolvendo o entendimento do negdcio e dos dados e também a preparacdo destes
ultimos, a anélise de correlagdo de Spearman foi utilizada para identificar as varidveis do SAEB
com menor e maior correlacio com a nota do IDEB, a cada microrregido do estado (ver Ta-
bela 5). Isso permitiu identificar as varidveis com maior recorréncia na analise de correlagdo entre
as diferentes regides do estado. Observou-se uma grande variagdo entre microrregides, nao sendo
possivel concluir que uma varidvel especifica tenha menor ou maior correlagio para todo o estado,
demonstrando a disparidade entre as diferentes regides do estado.

Posteriormente, o0 modelo de regressdo linear criado com os dados do IDHM mostrou con-
seguir predizer as notas do IDEB do ano de 2019. Entretanto, deve-se considerar que hd uma
variacdo muito grande entre as notas do IDEB de uma cidade para outra. Esse modelo de regres-
sdo linear pode ser usado na predicao de notas do IDEB do estado do Maranhdo, com um erro
aceitavel.

Considerando os resultados da andlise de fatores, o principal fator (mais significativo) que
influencia a nota do IDEB € o fator da escolaridade dos pais, que considera o grau de estudo
da mae, pai ou responsdvel pelo aluno, e também a tecnologia, que considera se o aluno tem
computador e acesso a Internet via rede sem fio. O fator de incentivo dos pais a educacao dos filhos
também ¢ bastante relevante para determinar os indicadores educacionais. Esse fator considera o
nivel de incentivo dos pais ou responsaveis no que diz respeito a participar de reunides escolares,
conversar com os filhos sobre a escola, incentivar a estudar, incentivar a fazer as tarefas de casa, e
incentivar a ir a escola. Os outros dois fatores (i.e., Cultura e Vida Escolar) compdem o resultado
obtido na andlise, os quais foram considerados menos significativos pela andlise.

Por fim, a drvore de decisdo criada com as varidveis correspondentes a pontuagao dos fatores
(obtidos na andlise de fatores), em relacdo a variavel alvo (i.e., notas do IDEB de 2019), foi
explicativa. O fator relacionado a escolaridade dos pais e tecnologia foi considerado o n6 raiz da
arvore e, portanto, mais determinante na qualidade da educacao, corroborando com a significancia
da andlise de fatores. Embora tenha sido realizada uma poda na arvore, o modelo conseguiu
discriminar se a nota seria abaixo ou acima da média estadual, baseado em um conjunto reduzido
de fatores relacionados ao aluno.

6.2 Limitacoes

Um estudo de mineragdo de dados é um processo iterativo e, consequentemente, ele vem com
limitagdes. Primeiramente, essa pesquisa se limitou apenas aos dados educacionais da rede publica
estadual. Essa restri¢cdo aconteceu devido os dados do IDEB de escolas federais e particulares nao
estarem totalmente presentes, portanto pouco representativos. O motivo desses dados ausentes se
deve ao fato de que poucos alunos nas turmas dessas escolas terem realizado a prova do SAEB e,
dessa forma, os dados ndo foram suficientes para o cdlculo da nota do IDEB. Em alguns casos, as
escolas também solicitaram a ndo publicac¢io dos seus dados do IDEB.

Uma vez que a qualidade educacional pode variar (i.e., evoluir ou regredir) de um ano para
outro (no caso do IDEB, com avaliacdo a cada dois anos), outra limitacao foi a ndo realizacdo de
uma andlise histérica dos dados. Essa andlise de série temporal permitiria verificar a evolucao das
diversas varidveis estudadas ao longo dos ultimos anos, permitindo uma verificacdo das mudancas
que ocorreram historicamente.
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho se prop0s a identificar os fatores de influéncia da educacao publica do Maranhdo
através da mineragdo de dados. Para isso, foram realizadas andlises de dados e desenvolvimento
de modelos para estudar e entender a educagdo maranhense. O objetivo do estudo foi alcangado e
todos os critérios de sucesso foram atingidos, incluindo a identifica¢io de respostas para a questao
de pesquisa. O estudo conseguiu identificar os fatores que influenciam no ensino médio da rede
publica estadual do Maranhdo. Além disso, para uma melhor compreensdo dos dados do IDEB,
foram desenvolvidos modelos que contribuiram para o entendimento dos fatores de influéncia
da educacdo do Maranhdo. Os resultados alcancados sdo relevantes por contribuirem para um
entendimento da educacdo do Maranhdo, considerando as notas do IDEB e também dos dados
adquiridos através do questiondrio socioecondmico do SAEB. Adicionalmente, a pesquisa evi-
denciou que a nota do IDEB tem relac¢ao direta com o IDHM do municipio em que o aluno cursa
o ensino médio.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar uma comparac¢ao da qualidade educacional do
Maranhdo com a de outros estados, em particular, os do nordeste, por possuirem caracteristicas
socioecondmicas similares, mas desempenho no IDEB de 2019 diversificado (e.g., Pernambuco
tem nota média 4,4 e Rio Grande do Norte tem 3,2). Também pretendemos analisar historicamente
os dados do Maranhdo ao longo dos anos, considerando anos anteriores a 2019 e incluindo tam-
bém anos posteriores, quando os dados forem disponibilizados pelo INEP. Planos para trabalhos
futuros incluem também a mineracdo de dados para analisar o impacto da pandemia do Corona-
virus (COVID-19) na educag¢do maranhense, por meio de uma anélise comparativa de anos e uso
de mais bases de dados. Por fim, uma vez que este estudo restringiu-se a anélises computacionais,
consideramos importante a realizacio de experimentos complementares para validar os resultados
encontrados.
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