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RESUMO
Este trabalho propde o desenvolvimento de um ambiente de experimentacdo acessi-
vel a educadores e gestores, que permita a extracao de informacdes Uteis para apri-
morar a educacao basica brasileira, com base nos dados do SAEB. A partir da coleta
e tratamento dos dados SAEB 2019 e seguinte, foram implementadas técnicas de
mineracao de dados para extracao de conhecimento desta base. A avaliacado foi rea-
lizada a partir da analise preliminar da ferramenta com a participacao de um grupo de
educadores e gestores educacionais. O objetivo final foi disponibilizar um ambiente
de experimentagdo com base nos feedbacks recebidos e contribuir para melhorias no

sistema educacional brasileiro a partir do uso de tecnologias.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados; Educacdo Basica; Mineracdao de Dados
Educacionais; SAEB;



ABSTRACT

This research paper presents a proposition for creating an accessible experimentation
environment designed for educators and administrators. The primary objective of this
environment is to extract valuable information from SAEB data in order to enhance the
quality of Brazilian basic education. The proposed methodology involves collecting and
processing SAEB 2019 and subsequent data, and subsequently applying data mining
techniques to extract knowledge from this dataset. The evaluation of the experimenta-
tion environment will be carried out through a preliminary analysis involving a group of
educators and educational administrators. The ultimate aim of this study is to refine
and finalize the experimentation environment based on the feedback received, ultima-
tely contributing to the improvement of the Brazilian educational system through the
effective utilization of technology.

Key-words: Data Mining; Basic education; Educational Data Mining; SAEB;
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1 INTRODUCAO

O Instituto Nacional de Estudos Pedagdgicos Anisio Teixeira (INEP), vinculado
ao Ministério da Educacao, desempenha um papel fundamental na coleta de dados e
na construcao de indicadores educacionais no Brasil. Por meio de avaliagdes e ques-
tionarios, o INEP busca obter informacdes relevantes sobre o sistema educacional do
pais, visando fornecer subsidios para a tomada de decisdes e o desenvolvimento de
politicas publicas na area da educacéo. (INEP, 2023)

De forma detalhada, os dados coletados pelo INEP, podem trazer um diagnés-
tico profundo a respeito do sistema educacional brasileiro a nivel da educacéao basica,
sobre os aspectos do desempenho escolar, infraestrutura, formacao docente, ques-
tdes socioeconbmicas, entre outros. Como educagéo basica, compreende-se a edu-

cacao infantil, ensino fundamental I, Il € 0 ensino médio.

Para coleta dos dados diagndsticos, o INEP realiza acées em colaboragdo com
as secretarias de educagcao municipais e estaduais, e prevé a participacao de todas
as escolas publicas e privadas de todas as etapas do ensino basico.

Dentre as diversas iniciativas promovidas pelo INEP, destaca-se a execucéao
do Sistema de Avaliagdo da Educagéo Basica (SAEB), pioneira no contexto nacional
e desenvolvida com o propdsito de investigar minuciosamente o panorama educacio-

nal brasileiro.

O SAEB foi desenvolvido no fim dos anos 80 e teve sua primeira aplicacdo em
1990. Cinco anos depois, 0 sistema passou por uma reestruturacao que permitiu a
comparacao dos resultados obtidos ao longo dos anos. Desde a sua primeira aplica-
cao, este sistema de avaliacao fornece dados sobre a qualidade dos sistemas educa-
cionais do Brasil como um todo, das regides demograficas e das unidades federadas
(Estados e Distrito Federal). (SAEB, 2023).

A partir dos dados gerados por esse sistema, surgiu o indice de Desenvolvi-
mento da Educagao Basica (IDEB). Como um dos mais significativos indices educa-
cionais, o IDEB se destaca como uma ferramenta essencial na avaliagdo da qualidade

da educacéao basica.



Todos os dados produzidos a partir dessas a¢des séo disponibilizados ao pu-
blico por meio de uma pagina de dados abertos, acessivel em:
https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacio-
nais/saeb/resultados (Acesso em: 30 jun. 2023).

O volume de dados é grande e cresce a cada ano; e a partir da analise desses
dados, tem sido possivel a descoberta de informacéo e produgdo de conhecimento
para gestores, de modo a tornar possivel a tomada de decisées com base em evidén-

cias.

Para subsidiar essas analises, diversas pesquisas tém sido conduzidas no
campo da mineracao de dados. As técnicas de Mineracao de Dados buscam identifi-
car relacbes entre dados e, a partir desse processo, criar informagdées que podem
produzir novos conhecimentos para o desenvolvimento da ciéncia, bem como, para a
tomada de decisbes baseadas em evidéncias. Dessa forma, subsidiam novas acdes
e transformam a realidade atual. (BARBOSA, et al. 2017).

A complexidade, o tamanho e a vastidao dos dados disponiveis a respeito do
sistema educacional brasileiro, deu origem a abordagem de pesquisa especifica: Mi-
neracdo de Dados Educacionais (MDM). (SOARES, et al. 2021).

Ao examinarmos as pesquisas deste campo nos ultimos cinco anos (2017 —
2022), constata-se que, apesar da quantidade crescente de trabalhos, € evidente a
auséncia de padrbes especificos para realizacdo dessas analises, bem como, ferra-
mentas acessiveis que possibilitem que Educadores e Gestores consigam tomar de-
cisdes a partir de coletas quantitativas de dados sobre o0 desempenho dos estudantes.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Com base no contexto de pesquisa apresentado, este trabalho investigativo é
norteado a partir do seguinte questionamento: Como as técnicas de mineracao de
dados podem ser aplicadas visando o redimensionamento dos dados de resultados
da Prova Brasil-SAEB, de forma a suportar a tomada de decis6es de gestores e edu-
cadores de escolas, a partir das bases de dados histéricos publicos de resultados
nacionais do exame?



1.2 OBJETIVO GERAL

O problema de pesquisa enunciado a cima, por sua vez, orienta 0os seguintes

objetivos geral e especificos.

Elencar técnicas de mineragao de dados aplicaveis aos resultados SAEB a par-

tir de 2019 para subsidiar a tomada de decisdo no ambito da educacao basica.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

|dentificar os principais algoritmos de mineragéo de dados aplicaveis aos dados
SAEB 2019 e seguintes;

Realizar o tratamento e preparacao dos dados do SAEB a partir de 2019, garan-
tindo a qualidade e consisténcia dos mesmos;

Escolher o algoritmo que apresente o melhor resultado para a mineracao de dados
do SAEB. Com base na analise realizada no objetivo anterior, selecionar o algo-
ritmo mais adequado e eficiente para extragdo conhecimento a partir dos dados
SAEB, visando a tomada de decisdo na educacao basica;

Construir um ambiente de experimentacao acessivel a educadores e gestores, que
permita a extracdo de informacdes Uteis para aprimorar a educacao basica com
base nos dados do SAEB.
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1.4 Brasil, caracteristicas e reflexos no seu sistema educativo

Um pais de dimensdes continentais, alto e crescente indice populacional, auto
suficiente em agua e petroleo, uma vasta biodiversidade que carrega consigo riquezas
naturais de causar inveja a qualquer pais no mundo. Esse, € o Brasil.

Ao descrevermos suas caracteristicas, imaginamos que estamos nos referindo a
um pais com todas as condi¢cdes necessarias para “dar certo” e se destacar no cenario

mundial.

Entretanto, quando mergulhamos nos dados do Brasil real, encontramos um pais
que vive sob a égide de ser destaque no mundo por sua desigualdade social. Uma

populagdo empobrecida e indices de violéncia superiores aos de paises em guerra.

E sabido que boa parte desses problemas, sdo reflexos histéricos da “Heranca
Maldita da Escravidao” (ALMEIDA, 2023), e do préprio processo de colonizagao ex-

ploratéria no qual esse mesmo Brasil, foi construido.

Ora, é sabido também que um dos remédios para reducao das desigualdades é a
educacao, e por mais repetitivo e por toda obviedade trazida nesta afirmacao, um
estudo realizado pela Fundacgao Getulio Vargas (FGV) em 2019, reforca que a educa-
cao foi a principal responsavel pela mobilidade social dos ultimos 30 anos. (FGV,
2019).

Reconhecer esse pequeno e importante avango, nos coloca na iminéncia do de-
bate a respeito dos proximos passos a serem dados no caminho de uma transforma-

cao maior.

Nas ultimas décadas, a prioridade foi garantir a universalizagdo do ensino basico
e 0 acesso € a permanéncia escolar, sobretudo, das camadas mais pobres da socie-
dade. Hoje, para além dessas garantias, faz-se necessaria a inclusao do debate a
respeito da qualificacdo dessa educacédo, para que a mesma corresponda as deman-
das da era nomeada “Economia do Conhecimento”. (CASTELLS, 1999). Dito isto, um
dos caminhos possiveis para alcancarmos esse novo momento € desenvolvermos a
compreensao de que existem varios “Brasis”’, como defendeu o Antropélogo Darcy
Ribeiro. (RIBEIRO, 1995).
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Nas continentalidades do nosso Brasil, para além da diversidade étnica, climatica
e cultural, os niveis de desigualdades podem ser extremamente diferentes entre uma
cidade e outra. Segundo a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua
(PNADC), em nosso Pais encontramos cidades como Sdo Caetano do Sul em Séo
Paulo, com o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) semelhante ao de Portugal
(0,86); e Melgaco no Para, com IDH (0,42), semelhante ao da Nigéria, um dos paises
mais pobres do mundo.

Um contraste muito similar é representado adicionalmente, através dos dados da
educacao da basica (SAEB, 2021), nos quais encontramos cidades com notas no
IDEB que podem variar entre 2.8 e 9.1, dentro da maxima de 10 pontos.

Se em um mesmo pais é apresentado realidades tao distintas, ndo é razoavel
imaginarmos que sera possivel resolver os desafios colocados, a partir de uma solu-

cao geral que funcione em cada um desses “Brasis”.

E necessario compreendermos com profundidade, as problematicas e complexi-
dades locais e regionais, e com isto, produzirmos solu¢des que atendam a esta reali-

dade ou seja, tratar diferentes de forma diferente.

Nesse sentido, o poder publico e a sociedade precisam estar munidos de tecno-
logias e ferramentas que possibilitem andlises de tal natureza, e a partir das informa-
cbes e conhecimento produzidos, tornar possivel a existéncia de solucdes eficientes
baseadas em evidéncia.

Este ndo é um trabalho que tem por finalidade pesquisar a area da mineracao de
dados no contexto educacional brasileiro, mas sim, produzir uma semente que ao flo-
rescer, consiga entregar para sociedade um caminho que possibilite iniciarmos uma
mudanc¢a de pensamento para elaboragédo de politicas educacionais. E com isto, no
meio de tantos desafios conhecidos, enfrentarmos com mais forca, energia e dados,
0 que acredito ser o ponto de partida para outras mudancas.
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1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esse trabalho esta estruturado em 5 capitulos: no Capitulo 1 foi apresentada a
introducdo, a contextualizacdo do tema, a formulagdo do problema de pesquisa, os
objetivos do trabalho (geral e especifico), a justificativa para a realizagdo da pesquisa

e a estrutura da mesma.

O Capitulo 2 apresenta uma revisao de literatura abrangente sobre a educacao
basica, a Prova Brasil, 0 SAEB, mineracdo de dados e a mineragédo de dados educa-

cionais (EDM), além dos trabalhos relacionados.

O Capitulo 3 descreve em detalhes a metodologia da pesquisa, bem como, as

etapas de desenvolvimento do projeto.

O Capitulo 4, descreve a analise dos resultados encontrados, o desenvolvi-

mento; e avaliagdo do ambiente de experimentagéo

O Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais; e os resultados alcangados

com a conclusao desse estudo.

Por fim, no Capitulo 6, sdo listadas todas as referéncias utilizadas para cons-

trucdo desta pesquisa.
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2 A Educacao Basica, suas Politicas de Avaliacao e as potencialidades a extra-
cao de conhecimentos diagnosticos
Nesta secao, aprofundaremos a fundamentagéo teorica que contextualiza a

pesquisa e norteia seus encaminhamentos

2.1 EDUCAGAO BASICA

A educagéo basica é o nivel inicial do sistema educacional brasileiro, compre-
endendo a educacao infantil, o ensino fundamental e o ensino médio. Esta etapa da
educagao, tem como objetivo assegurar ao individuo uma formag&o comum, indispen-
savel para o exercicio da cidadania, além de fornecer meios para progressao no tra-

balho e em estudos posteriores. (LDB,1996).

A Lei n 2 9.394/96 conhecida como Lei de Diretrizes e Bases da Educacédo Na-
cional (LDBEN), estabelece de maneira detalhada o modelo educacional adotado no
Brasil, atribuindo as competéncias e responsabilidades da Unido, Estados e Munici-

pios, além dos objetivos esperados em cada um dos trés niveis.

2.1.1 ENSINO INFANTIL

A educacdo infantil, primeira etapa da educacéo basica, tem como finalidade o
desenvolvimento integral da crianca até seis anos de idade, em seus aspectos fisico,
psicoldgico, intelectual e social, complementando a a¢do da familia e da comunidade.

De acordo a LBDEN, a educacéo infantil devera ser oferecida em: creches, ou
entidades equivalentes, para criangas de até trés anos de idade e pré-escolas, para
as criancas de quatro a seis anos de idade. Nessa etapa do ensino, a avaliacao é
focada no registro do desenvolvimento da crianga, sem o objetivo de promocéao,

mesmo para o0 acesso ao ensino fundamental.

2.1.2 ENSINO FUNDAMENTAL

O ensino fundamental, com duragcdo minima de oito anos, obrigatério e gratuito na
escola publica, tem por objetivo:

I.  Aformacao basica do cidaddo, mediante o desenvolvimento da capacidade de
aprender, tendo como meios basicos o dominio da leitura, da escrita e do cél-
culo;

II. Acompreensdo do ambiente natural e social, do sistema politico, da tecnologia,
das artes e dos valores em que se fundamenta a sociedade;
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II. O desenvolvimento da capacidade de aprendizagem, tendo em vista a aquisi-
cao de conhecimentos e habilidades e a formacéao de atitudes e valores, o for-
talecimento dos vinculos de familia, dos lagos de solidariedade humana e de
tolerancia reciproca em que se assenta a vida social.

Nessa etapa é facultada aos sistemas de ensino, a divisdo do ensino fundamental
em ciclos, sendo ministrado em lingua portuguesa, assegurada as comunidades indi-
genas a utilizagdo de suas linguas maternas e processos préprios de aprendizagem.

Esta etapa do ensino, deve obrigatoriamente ser presencial, sendo o ensino a
distancia utilizado como complementacédo da aprendizagem ou em situacbes emer-
genciais. (LDBEN, 1996).

O ensino religioso, € uma das partes integrantes desta etapa da educacao.
Nesse aspecto, a lei busca tornar possivel a diversidade cultural e religiosa do Brasil,
sendo vedada quaisquer formas de proselitismo.

Como tentativa de garantir a laicidade constitucional do estado, a LDBEN atribui
aos sistemas de ensino a responsabilidade de ouvir as entidades civis, constituida
pelas diferentes denominacdes religiosas para a definicdo dos conteudos do ensino
religioso.

2.1.3 ENSINO MEDIO

O ensino médio, etapa final da educacao basica, com duragdo minima de trés
anos, tem como finalidades:
I. A consolidacdo e o aprofundamento dos conhecimentos adquiridos no ensino
fundamental, possibilitando o prosseguimento de estudos;

II. A preparagéo basica para o trabalho e a cidadania do educando, para continuar
aprendendo, de modo a ser capaz de se adaptar com flexibilidade a novas con-
dicées de ocupacao ou aperfeicoamento posteriores;

II. O aprimoramento do educando como pessoa humana, incluindo a formacao
ética e o desenvolvimento da autonomia intelectual e do pensamento critico;
IV. A compreensao dos fundamentos cientifico-tecnol6gicos dos processos produ-

tivos, relacionando a teoria com a pratica, no ensino de cada disciplina.

Sera nessa etapa da educacao basica que o educando devera adquirir o dominio
dos principios cientificos e tecnologicos que presidem a producdo moderna,
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conhecimento das formas contemporaneas de linguagem, o dominio dos conhecimen-
tos de Filosofia e de Sociologia necessarios ao exercicio da cidadania. (LDBEN,
1996).

2.1.4 EDUCACAO DE JOVENS E ADULTOS

A educacéao de jovens e adultos € destinada aqueles que nao tiveram acesso
ou continuidade de estudos no ensino fundamental e médio na idade prépria. Os sis-
temas de ensino deverdo assegurar gratuitamente aos jovens e aos adultos, que néo
puderam efetuar os estudos na idade regular, oportunidades educacionais apropria-
das, consideradas as caracteristicas do aluno, seus interesses, condicées de vida e
de trabalho. (LDBEN, 1996)

Ao Poder Publico cabera o dever viabilizar e estimular o acesso e a permanén-
cia do trabalhador na escola, mediante agbes integradas e complementares entre
si. De modo a garantir o prosseguimento dos estudos em carater regular, cabe aos
sistemas de ensino, a responsabilidade de manter cursos e exames supletivos que
compreendam a Base Nacional Comum Curricular. (BNCC). (LDBEN, 1996).

2.2 PROVA BRASIL E SAEB

A Prova Brasil e o Sistema Nacional de Avaliacao da Educacéao Basica (SAEB),
sao avaliacdes para diagndéstico em larga escala, desenvolvidas pelo Instituto Nacio-
nal de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep/MEC). Tém o objetivo
de avaliar a qualidade do ensino oferecido pelo sistema educacional brasileiro, a partir
de testes padronizados e questionarios socioeconémicos. (SAEB, 2023).

Para realizagdo da Prova Brasil, sdo aplicados testes na quarta e oitavas sé-
ries (quinto e nono anos) do ensino fundamental. Os estudantes respondem a itens
(questdes) de lingua portuguesa, com foco em leitura, e matematica, com foco na
resolucao de problemas. No questionario socioeconémico, os estudantes fornecem
informacgdes sobre fatores de contexto que podem estar associados ao desempenho.

O SAEB é um conjunto de avaliacdes externas em larga escala, que permite
ao INEP realizar um diagnéstico da educagéo bésica brasileira e de fatores que podem
interferir no desempenho do estudante.
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Por meio de testes e questionarios, aplicados a cada dois anos na rede publica
e em uma amostra da rede privada, o SAEB visa mensurar os niveis de aprendizagem
demonstrados pelos estudantes avaliados, explicando esses resultados a partir de
uma série de informagdes contextuais.

O SAEB permite que as escolas e as redes municipais e estaduais de ensino,
avaliem a qualidade da educagéao oferecida aos estudantes, e tem como resultado,
um indicativo da qualidade do ensino brasileiro fornecendo subsidios para o acompa-
nhamento, desenvolvimento e aprimoramento de politicas educacionais com base em
evidéncias.

As avaliagbes educacionais de larga escala surgiram na pauta politica brasileira
no final dos anos 1980, influenciadas pelo processo de redemocratizacdo do pais e
por tendéncias internacionais. (COELHO, 2008).

Nesse contexto, o Brasil passou a desenvolver avaliagbes para mensurar a
qualidade da Educacao ofertada nas escolas publicas e privadas e, em 1990, imple-
mentou o SAEB. Esse sistema foi projetado inicialmente para avaliar trés dimensoes
dos sistemas de ensino por meio de indicadores educacionais, indicadores da escola
e indicadores do sistema de gestédo educacional. (BASSO,2017).

Desde 0 seu surgimento, a aplicagdo do SAEB passou por uma série de apri-
moramentos tedrico-metodologicos ao longo das edigdes. A edigdo de 2019, marca o
inicio de um periodo de transicdo entre as matrizes de referéncia utilizadas desde
2001 e as novas matrizes elaboradas em conformidade com a BNCC.

Nesse novo formato, duas grandes mudancas ocorreram com a aplicagéo das
avaliacbes. A Educacéo Infantil passa a ser avaliada também, e os testes foram apli-
cados aos professores ao invés dos alunos. (GOMES, 2019).

A partir de 2019, os questionarios de avaliacao foram aplicados na creche, pré-
escola, 2% ano, 5° ano, 92 ano do Fundamental e 3° ano do Ensino Médio.

No Fundamental |, a aplicacdo do SAEB passou a ser feita com os alunos do
29 ano, ao invés do 3% ano, como acontecia, porque a meta para a alfabetizacao esta-
belecida pela BNCC, foi antecipada para alunos de sete anos, idade correspondente
ao 2% ano.

No Fundamental Il, além de Matematica e Lingua Portuguesa, os alunos do 9°
ano foram avaliados também nas areas de Ciéncias na Natureza e Ciéncias Humanas.
Essa inclusédo, segundo o INEP, nédo interferira na nota do IDEB, principal indicador

da educagao no pais.
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Desde a edi¢do de 2017, escolas particulares também podem aderir a avalia-
¢ao para alunos do Ensino Médio em carater facultativo. Outra novidade desse novo
processo, € o projeto piloto das avaliagées em formato digital, além da anélise para a
elaboragdo de instrumentos avaliativos de habilidades socioemocionais. (GOMES,
2019).

Apesar do SAEB ter como um dos seus objetivos a utilizagdo dos dados para
subsidiar politicas publicas, ha um debate importante sobre o uso efetivo dos resulta-
dos produzidos na formulacéo de politicas publicas educacionais. Algo considerado
em alguns estudos, como um desafio para Estados e gestores. (KELLAGHAN et al.,
2011).

ROSISTOLATO et al, (2018), corroboram essa analise e apontam que a forma-
cao dos gestores para compreensao e uso dos dados € uma das principais dificulda-
des para a implementacao de avaliagdes de larga escala.

2.3 indice de Desenvolvimento da Educacio Basica (IDEB)

O IDEB foi criado em 2007 e retune, em um s indicador, os resultados de dois
conceitos igualmente importantes para a qualidade da educacao: o fluxo escolar e as
médias de desempenho nas avaliagdes. (IDEB, 2023).

O IDEB é calculado a partir dos dados sobre aprovacao escolar, obtidos no
Censo Escolar, e das médias de desempenho SAEB, sendo, portanto, um dos
principais indicadores educacionais. o IDEB tem por objetivo medir a qualidade da
educacao basica na esfera municipal e estadual.

Esse indicador agrega ao enfoque pedagdgico das avaliagées em larga escala
a possibilidade de resultados sintéticos, facilimente assimilaveis, e que permitem tracar
metas de qualidade educacional para os sistemas.

O indice variade 0 a 10, a combinacao entre fluxo e aprendizagem tem o mérito
de equilibrar as duas dimensdes: se um sistema de ensino retiver seus alunos para
obter resultados de melhor qualidade no SAEB, o fator fluxo sera alterado, indicando
a necessidade de melhoria do sistema. (IDEB, 2023).

A partir das informagbes do SAEB e da Prova Brasil, 0 MEC e as secretarias
estaduais e municipais de Educacao, podem definir acées voltadas ao aprimoramento
da qualidade da educacédo no pais e a reducdo das desigualdades existentes,
promovendo, por exemplo, a corregcdo de distor¢oes e debilidades identificadas e


http://portal.inep.gov.br/censo-escolar
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direcionando seus recursos técnicos e financeiros para areas identificadas como

prioritarias.
2.4 MINERACAO DE DADOS

Ao redor do mundo sao gerados a cada instante, uma imensa quantidade de
conteudo digital de todos os tipos e formatos, e em variadas fontes disponiveis. Esse
contexto faz referéncia ao termo de Big Data, traduzindo no portugués, Megadados
ou Grandes Dados, que consiste no volume, na velocidade de atualizacao, na varie-
dade de formatos, na veracidade e no valor de toda essa gama de dados que sao
criados em fotos, videos, audios, textos e etc. (CAVIQUE, 2014).

No tocante ao crescimento cada vez maior de dados, faz-se necessario a apli-
cacao de técnicas e algoritmos que visam investigar esses dados em busca de infor-
macoes relevantes em repositorios, principalmente no que tange a tomada de deci-
sbes, e entre essas técnicas de investigacdo encontra-se a Mineragéo de Dados (PA-
TRICIO et al. 2018).

A técnica da mineracéao de dados do Inglés Data Mining, € o processo de des-
coberta de padrdes interessantes, inovadores e desconhecidos assim como de mo-
delos descritivos, compreensiveis e preditivos a partir de dados em grande escala.
(ZAKY, et al. 2014).

De acordo com CORTES, et al. (2002), a Mineracdo de dados é uma etapa de
um processo maior para descoberta de informagdes denominado de Knowledge Dis-
covery in Database (KDD), ou, Busca de Conhecimento em Banco de Dados.

FAYYAD et al. (1996) divide o processo de KDD em seis passos:

|.  Preparagdo dos Dados: consiste em incluir o conhecimento relevante
para a aplicacdo além de definir quais as metas que o processo precisa
atingir;

Il. Limpeza dos Dados: consiste em retirar os dados que possam distorcer a ana-
lise. Assim, utiliza estratégias para remover ruidos, tratar atributos perdidos e
até mesmo métodos de transformagéao para diminuir o nimero de variaveis en-
volvidas no processo, visando com isso melhorar o desempenho do algoritmo
de analise;

[l. Selecédo de Dados: consiste em escolher sobre qual conjunto ou subconjunto
de dados em que 0 processo sera aplicado;
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V. Data Mining: consiste em decidir qual tarefa de data mining sera aplicada para
atingir os objetivos do processo e qual a melhor técnica a ser utilizada (ver
secao 3);

V. Incorporagao do conhecimento anterior: consiste em interpretar o modelo des-
coberto a fim de verificar sua acuracidade em busca de melhorias, possibili-
tando o retorno para qualquer etapa anterior do processo, retirando padrdes
redundantes ou irrelevantes;

VI. Interpretagéo dos resultados: nesse ponto o resultado obtido é incorporado ao
sistema, possibilitando a tomada de a¢des baseadas no conhecimento ou do-
cumentando-os e relatando-o as partes interessadas.

As técnicas de Mineracao de Dados buscam identificar relacdes entre dados; e a
partir desse processo, criar informacdes que podem produzir novos conhecimentos
para o desenvolvimento da ciéncia, assim como, também para tomada de decisdes
baseadas em evidéncias. E desta forma, subsidiar novas acodes e transformar a reali-
dade atual. (BARBOSA et al. 2017).

Na figura 1, é ilustrada a mineracéo de dados como parte de um processo maior
de descoberta. (KDD).

Figura 1- Processo KDD
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2.4.1 TAREFAS, TECNICAS E ALGORITMOS PARA MINERACAO DE DADOS

Nesta secao, detalhamos as tarefas, técnicas e algoritmos utilizados para mi-

neracao de dados.

2.4.1.1 TAREFAS E ALGORITMOS

A tarefa € um tipo de Mineracao de Dados com um propésito particular, da qual

existem diversas, ou até dezenas, de implementagdes distintas por meio de varios

algoritmos. Os algoritmos sao divididos pelas tarefas levando em consideracao o ob-

jetivo da implementacao, ou seja, os algoritmos de uma mesma tarefa possuem a
mesma finalidade. (FURLAN, 2018).

O Quadro 1 exemplifica a relagdo das tarefas, técnicas e exemplos de algorit-

mos para mineragao de dados.

Quadro 1 - Técnicas e Tarefas utilizadas na Mineracdo de Dados

de classes e subconjuntos,
organiza os dados de forma
hierarquica

Técnica Descricao Tarefas Exemplos
Arvore de Decisao Baseada em estagios de de- -Classificagao CART, CHAID, C5.0, ID-3.
cisdo (nds) e na separagao -Predigao

Redes Neurais

Modelos inspirados na fisio-
logia do cérebro, nos quais
o conhecimento é fruto do
mapa de conexdes neuro-
nais e dos pesos dessas
conexoes.

- Classificacao
- Agrupamento

- Predicéao

Perceptron, Rede MLP, Re-
des de Kohonen, Rede
Hopfield, Rede BAM, Redes
ART, Rede IAC, Rede LVQ,
Rede Coumterorioagation,
Rede RBF, Rede PNN,
Rede Time Delay, Neocog-
nition, Rede BSB.

Raciocinio baseado em ca-
S0S

Baseado no método do vizi-
nho mais préximo combina e
compara atributos para esta-
belecer hierarquia e seme-
lhanca

-Classificagao
-Agrupamento

BIRCH, CLARANS CLIQUE

Algoritmos Genéticos

Métodos gerais de busca e
otimizagéo inspirados na Te-
oria da Evolugdo em que a
cada nova geragao, solu-
¢0es melhores tém mais
chances de ter “descen-
dente”

-Classificagao
-Agrupamento

Algoritmo Genético Sim-
ples,Genitor, G.A-Nuggets,
GAPVMINER

Conjuntos Fuzzy

Oferece uma grande vanta-
gem para classificar dados
com alto nivel de abstracédo

-Classificagao
-Agrupamento

K-MEANS FCMdd

Regras de Indugao

Processo para obter uma hi-

-Classificagao

CART, CHAID

estatistica entre atributos de
dados e conjuntos de dados

pétese a partir de dados e -Predicao
fatos ja existentes
Regras de Associagao Estabelece uma correlagao -Associagao Apriori, AprioriTid, Apriori-

Hybrid, AIS, SETM

Fonte: (GOLDSCHIMIDT, 2005 — Adaptado pelo Autor)
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2.4.1.2 DESCOBERTA DE ASSOCIACAO

Nesta tarefa, os registros do conjunto de dados sdo chamados de transacgao,
que é formada por um grupo de itens. A tarefa de descoberta de associacgao € carac-
terizada por buscar itens que constantemente aparecem juntos em transagdes do con-
junto de dados. Exemplos de algoritmos implementados nessa tarefa sdo: Apriori, Ge-
neralized Sequential Patterns (GSP), entre outros. (ZAKI, 2000).

Na vida cotidiana, a descoberta de associacdes em transacdes é evidente em
situagées como compras em supermercados, onde itens sédo frequentemente adquiri-
dos em conjunto, como pao e leite. Em ambientes online, a analise de padrbes de
navegacao, possibilita sugerir produtos relacionados, demonstrando a aplicabilidade

pratica dos algoritmos de descoberta de associacao.

2.4.1.3 CLASSIFICACAO

Nesta tarefa, existem dois tipos de atributos no conjunto de dados, o primeiro é
do tipo atributo previsor e o segundo é chamado de atributo-alvo. Para os valores que
diferem do atributo-alvo, existe uma classe que faz referéncia a um grupo categérico
relacionado a um conjunto predefinido.

O objetivo da tarefa de classificacéo, € descobrir uma funcéo que relacione um
conjunto de registros com determinado conjunto de classes. Descoberta essa fungao,
€ possivel aplica-la para novos registros. Dessa forma, consegue-se prever a qual
classe esse registro pertence. Exemplos de técnicas que podem ser aplicadas na ta-
refa de classificagdo sdo: Rede Neurais, Algoritmos Genéticos e Légica Nebulosa.
(MICHIE et al.1994).

2.4.1.4 REGRESSAQ

A tarefa de Regressao é parecida a tarefa de Classificacao, onde sdo buscadas
fungdes que relacionem os registros de uma base de dados em um intervalo de valo-
res reais. A principal diferenca, é que o atributo-alvo adota valores numéricos. A tarefa
de Regressao utiliza-se da Estatistica, Rede Neurais entre outras técnicas que ofere-
cem 0s recursos para sua implementacao. (MICHIE et al. 1994).

Na pratica cotidiana, a Regressao encontra aplicacdo em situacbes como a
precificacao de iméveis, onde variaveis como localizacdo e tamanho desempenham
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papel fundamental na determinacao do valor. Da mesma forma, na previsdo de ven-
das, incorporando fatores como publicidade e sazonalidade, a Regressdo assume um
papel crucial. Esses exemplos evidenciam a importancia pratica dessa técnica na mo-

delagem e previsdo de eventos que envolvem valores numéricos.

2.4.1.5 AGRUPAMENTO (CLUSTERIZACAO)

Compreende um processo de particao dos elementos de um banco de dados
em subconjuntos ou clusters, de uma maneira que os registros que sdo semelhantes,
fiqguem agrupados diferenciando dos registros dos outros subconjuntos. Diferente-
mente da tarefa de classificacao, ndo existem classes pré-definidas, os elementos séo
reunidos baseados na similaridade entre eles. (FAYYAD et al. 1996).

Os algoritmos k-Modes, K-MEANS, k-Prototypes entre outros sdo usados na

implementac&o dessa tarefa.

2.4.1.6 O ALGORITMO K-MEANS

De acordo com a literatura disponivel, o algoritmo K-MEANS, é considerado
ideal para realizacao de agrupamentos, sendo 0 mais popular para execug¢ao dessa
tarefa. Considerando essas particularidades e a disposicdo dos dados SAEB de
maneira numérica e padronizada, o K-MEANS foi escolhido como algoritmo utilizado
para realizacdo do processo de clusterizacao nessa base de dados, por esse motivo,
essa sec¢ao ira detalhar o funcionamento do algoritmo.

O algoritmo K-MEANS, também denominada de K-médias, € um popular
algoritmo de clusterizacao utilizado em abordagens de aprendizado de maquina nao
supervisionado. Segundo JAIN et. al. (1999). O algoritmo K-MEANS é popular devido
a sua facilidade de implementacéao e sua ordem de complexidade O(n), onde n é o

namero de padroes.

Segundo PIMENTEL et. al. (2003), O K-MEANS é uma técnica que usa o algo-
ritmo de agrupamento de dados por K-médias. O objetivo deste algoritmo, é encontrar
a melhor divisdo de P dados em K grupos Ci, i = 1, ... K, de maneira que a distancia
total entre os dados de um grupo e o0 seu respectivo centro, somada por todos os

grupos, seja minimizada.
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Esse método consiste na utilizagdo de valores iniciais dos primeiros N casos
como estimativas temporarias das médias dos k clusters. Os centros iniciais sao for-
mados ao redor dos dados mais proximos e, através de um processo continuo e inte-
rativo, encontram-se os centros dos clusters finais. (MONTEIRO et al., 2001).

Em outras palavras, o algoritmo atribui aleatoriamente os P pontos a K grupos,
e calcula as médias dos vetores de cada grupo. Em seguida, cada ponto € deslocado
para o grupo correspondente ao vetor médio do qual ele esta mais préximo. Com este
novo rearranjo dos pontos em K grupos, novos vetores médios sao calculados. O pro-
cesso de realocagédo de pontos a novos grupos, cujos vetores medios sdo 0s mais
préoximos deles, continua até que se chegue a uma situagédo em que todos os pontos
ja estejam nos grupos dos seus vetores médios mais préximos. (PIMENTEL et al,
2003).

O algoritmo K-MEANS é aplicado em diversos cenarios, onde objetivo € encon-
trar possiveis padrdées em dados nao rotulados, como no marketing para segmentar
clientes e desenvolvimento de campanhas mais assertivas, na medicina para diag-
nosticar pacientes, em sistemas de recomendacdo para agrupar usuarios com inte-
resses semelhantes, facilitando a recomendagédo de conteudo personalizado, tor-
nando-o valioso na analise de dados e na tomada de decisdes.

A Figura 2, ilustra o funcionamento do algoritmo K-MEANS. A partir da figura é
possivel observar as etapas do agrupamento, onde inicialmente sao atribuidos alea-
toriamente centroides para os clusters. A partir disso, calcula-se a distancia entre cada
ponto e os centroides, associando os pontos ao centroide mais préximo.

Em seguida, recalcula os centroides como a média dos pontos em cada clus-
ter. O processo se repete, reatribuindo pontos aos centroides mais proximos e atuali-
zando os centroides até a convergéncia do algoritmo.
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Figura 2 - Funcionamento K-MEANS

o 0 O o O o
@] o]
oo & 2 Oo O =
|
=]
oo O 00 O
o o 0 O o
o o oo °
(a) Distribmicao (h) Seeds do agrupamento,
® ° [ ] e ® o)
® L]
& o x ® X
° ©
m i
l-...! 1 LI w
@ ® @
g A, (B s
e o °® oo °

(c) Dados se agrupando.
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Fonte: (PRADO, 2008)

2.4.2 TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

As técnicas de mineracao de dados sao os fundamentos computacionais

que possibilitam a construgao dos algoritmos que realizam a busca por padrdes

nos dados. Diversas técnicas podem ser utilizadas para atender a uma tarefa

de mineragao de dados. Entretanto, cada técnica possui caracteristicas espe-

cificas e é necessario ter o conhecimento do funcionamento e do objetivo das
mesmas para interpretar os resultados obtidos. (FRACALANZA, 2009).

A seguir serdo apresentadas algumas técnicas e algoritmos para minera-

cao de dados.

2.4.2.1 ALGORITMO GENETICO

Simulando o processo natural da evolucao, os Algoritmos Genéticos (AGs), tém

como objetivo realizar a busca e otimiza¢ao na descoberta de padrdes. Ao contrario

dos métodos convencionais com 0 mesmo propdsito, os AGs trabalham simultanea-

mente em conjuntos de solugdes distintas, realizando pesquisas adaptativas nos da-

dos e modelando uma solugao especifica para um problema em estruturas de dados

semelhantes a cromossomos. Operadores sao aplicados, recombinando essas estru-

turas; e gerando novas combinagdes de regras de associagao.
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Essa técnica é utilizada na classificagdo e na segmentacédo de dados, formu-
lando hipéteses sobre a dependéncia dos atributos dos dados, com operadores de
mutacao e cruzamento, desenvolvem varias mutacdes para a solugdo do problema.
Ao longo do tempo, o algoritmo tende a “aprender” e a se aperfeigoar, de maneira que
somente as solugbes com maior poder de acerto na previsdo sao aceitas. (FRACA-
LANZA, 2009).

2.4.2.2 REDES NEURAIS

As técnicas de Redes Neurais sao bastante utilizadas em tarefas de classifica-
cao, regressao e segmentacado. Os dados séo trabalhados com base no funciona-
mento do cérebro humano, aprendendo a tomar decisdes baseadas nas experiéncias
anteriores — nas instancias anteriores dos dados. Os neurdnios do cérebro sédo repre-
sentados por nodos que estdo conectados em outros nodos por sinapses, formando
uma rede de processamento. (FRACALANZA, 2009).

Os valores das entradas sdo multiplicados nos neurénios pelos pesos de suas
sinapses, conforme vao caminhando na rede. Ao final, temos a classificacdo ou a pre-

visdo da entrada.

2.4.2.3 ARVORES DE DECISAO
As arvores de decisao tém como objetivo principal dividir as instancias em

classes. Cada n6 da arvore testa o dominio de uma variavel da entrada e o redireciona
para o n6 seguinte. Cada sub-arvore representa o resultado de um teste e a folha é a
classificacao que aquele registro recebeu. Ao final, cada né terminal terd os registros
da entrada que se adequam as regras regidas por esse nd, representando assim, uma
classe. (FRACALANZA, 2009).

2.4.2.4 REGRAS DE ASSOCIACAO
Basicamente, as regras de associacado sao definidas por uma correlacéo esta-

tistica entre alguns atributos da entrada, com o objetivo de descobrir relagées que
ocorrem em comum dentro de um conjunto de dados. Cada registro € visto como uma
transacao e cada variavel como um item dessa transacao, deixando subentendido que
a presenca de um item implica necessariamente na presenca de outro na mesma
transacao. (FRACALANZA, 2009).
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2.4.2.5 ANALISE DE VIZINHANCA

Através de uma funcao definida para determinar a “distancia“ entre duas ins-
tancias, ou seja, de uma funcao para identificar um conjunto de registros que estao
préximos por determinada caracteristica, essa técnica é empregada na analise de
prognosticos e ndo para descoberta de conhecimento. N&o € muito explorada na lite-

ratura.

2.5 FERRAMENTAS DE MINERACAO DE DADOS

Dentre as ferramentas disponiveis para Mineragdo de Dados, uma que mais se
destaca é a Waikato Environment for Knowledge Analysis, (WEKA), que de acordo
com Abernethy (2010), trata-se de um software de cédigo aberto e gratuito que possi-
bilita a transformacéao de dados em conhecimento util. (Patricio, et al, 2018).

Outra ferramenta voltada para fins académicos, € a RisingMiner, que € uma
ferramenta web para mineragéo de regras de associagéo baseada no algoritmo Fuzzy
Ontology Generalized Association Rules. (PATRICIO, et al., 2018).

A ferramenta permite ao usuario inserir parametros a fim de obter regras cus-
tomizadas por meio de taxonomias. O Quadro 2 apresenta as seis melhores ferramen-
tas de Mineragédo de Dados de cddigo aberto.

Quadro 2 - Principais ferramentas de mineracdo de dados

Ferramenta URL
RAPIDMINER http://rapidminer.com/products/studio
ORANGE http://orange.biolab.si/
KNIME http://www.knine.org/
WEKA http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
KELL http://www.keel.es/
R http:///www.r-project.org
SCIKITLEARN https://scikit-learn.org/

Fonte: Rangra e Bansal, 2014 (Modificado por Patricio, et, al,Autor)


http://rapidminer.com/products/studio
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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2.6 MINERACAO DE DADOS NA EDUCACAO BASICA

Apesar das aplica¢des de Minera¢do de Dados serem implementadas nos mais
diversos setores, como saude, mercado financeiro, entre outros, o foco deste trabalho
€ a mineracao de dados na educacéao, especificamente no contexto dos resultados
SAEB 2019 e seguintes.

Na literatura, um termo recente tem ganhado forca e atencao dos pesquisado-
res, nomeada de mineracao de dados educacionais (EDM). A EDM busca desenvolver
ou adaptar métodos e algoritmos de mineracao existentes, de tal modo, que se pres-
tem a compreender melhor os dados em contextos educacionais, produzidos princi-
palmente por estudantes e professores, considerando os ambientes nos quais eles
interagem. (COSTA et al., 2012).

Ha diversas tarefas envolvidas em EDM, notadamente as que decorrem direta-
mente da andlise de dados gerados nas interagcées dos estudantes com os ambientes
de aprendizagem. (COSTA et al, 2012). Segundo o autor, desse campo de analise
surgem demandas para responder questdes relacionadas a como melhorar a apren-
dizagem do estudante e como desenvolver ambientes educacionais mais eficazes que
contribuam efetivamente para os estudantes aprenderem mais e em menos tempo.

CASTRO et al, (2021), identificou uma tendéncia em grande parte dos artigos
que tratam de problemas relacionados ao desempenho escolar de alunos, a partir das
bases de dados do INEP. Os artigos analisados pelo autor visam identificar os fatores
que influenciam no desempenho, criar modelos de predicdo, bem como sugerir pos-
siveis solugdes que podem ser feitas para melhorar as taxas de desempenho.

Outra tendéncia identificada, foi a realizacdo de analises exploratérias dos da-
dos sem um método bem definido nos artigos, além da utilizagdo da metodologia
CRISP-DM. Quando utilizado aprendizado de maquina nos estudos, os modelos su-
pervisionados de regressdo foram os mais utilizados. (Castro, et al, 2021).

Do ponto de vista computacional, existem alguns desafios praticos em varios
contextos educacionais. Dentre os quais estao relacionados, por exemplo, a falta de
padronizacao dos dados que exigem um grande esforco de pré-processamento. (BA-
KER, 2011). Além disso, existe a necessidade de adequacao dos algoritmos classicos
de mineracao de dados para lidar com especificidades inerentes aos dados educaci-
onais, tais como a ndo independéncia estatistica e a hierarquia dos dados. (BAKER,
2010).
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2.8 TRABALHOS CORRELATOS

SOARES, et al. (2021), reuniu os principais artigos que tratam sobre mineracéo
de dados utilizando as bases de dados do INEP.

PATRICIO et al. (2018), apontou que as analises de Big Data para a educagao,
estdo intrinsecamente ligadas a personalizagdo do ensino, em especial no foco da
individualidade de cada estudante.

FREITAS, et al. (2019), demonstrou a partir do estudo de caso em escolas mu-
nicipais da cidade de Macei6 - AL, como a utilizacdo de técnicas de mineragéo de
dados, pode contribuir com melhorias na gestao escolar.
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3 METODOLOGIA

A metodologia de pesquisa adotada nesse trabalho, emprega a Design Science
Research (DSR), uma abordagem que busca criar solugdes inovadoras para desafios
praticos. Essa metodologia se destaca devido a possibilidade da criacao de artefatos
com flexibilidade para adaptacdo, sendo estes artefatos, sistemas, modelos,

algoritmos ou métodos projetados para enfrentar desafios do mundo real.

Essa abordagem envolve um ciclo iterativo, em que o0s pesquisadores
identificam um problema, propdem uma solugcéo, constroem o artefato, o avaliam e

refinam continuamente para melhorar sua eficacia. (HEVNER et al. (2004).

A figura 3 representa graficamente as etapas da metodologia DSR.

Figura 3 - Metodologia DSR

O problema foi resolvido?
. COP‘JTEXTO O artefato se mostrou aceitével
Mineragdo de dados pelo grupo focal responsével pela

Educacgao Basica avaliacdo?

PROBLEMA
Descoberta de conhecimento a partir
dos dados de resultados da Prova As conjecturas tedricas parecem

Brasil - SAEB validas?

l

Um artefato € construido para tentar resolver
um problema em um determiado contexto

0O uso do artefato possibilita avaliar
se o problema foi resolvido e se as
L SOpCHaE PRl ke g CONJECTURAS TEQRICAS:
ARTEFATO | As conjecturas do comportamento
humano, social e organizacional

O artefato é valido? Implementagdo de um ambiente de 3| e o Ji i
3 - i evadas em consideragao ao projetar
experimentagdo " As conjecturas tedricas direcionam tef. tg B0}
o projeto do artefato o artefato
Fundamenta I
Fundamenta
QUADRO TEOGRICO:

Revisao da literatura sobre os
conhecimentos teoricos necessarios
na area de conceitos de mineragado de
dados, educagado basica brasileira,
sistemas de informagao e ciencia de
dados.

ESTADO DA TECNICA:
Revisdo da literatura:
- Artefatos relacionados
- Técnicas de mineragao

Fonte: O Autor
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3.1 DESENVOLVIMENTO

Primeiro, foi realizado uma Revisdo Sistematica para levantamento das
principais fontes de literatura sobre algoritmos que estdo sendo utilizados para
mineracao de dados nas bases do SAEB.

Com base nessa revisdo, foram identificados os principais algoritmos de
mineracdo de dados que foram aplicados a essa base de dados nos ultimos anos.
Foram analisadas suas caracteristicas e desempenho, a fim de selecionar o algoritmo

mais adequado para aplicacao nesses dados.

Considerando a natureza e a organizagdo da base de dados do SAEB e as
descobertas experienciadas na revisado de literatura, decidimos pela a utilizacdo de
técnicas de agrupamento (clusterizacdo), como estratégia para descoberta de
conhecimento nessa base de dados.

Os microdados SAEB n&o possuem classificagbes ou rotulos. Desse modo, a
partir da clusterizagéo, os dados foram agrupados por similaridade, de maneira que a
partir da analise dos clusters foi possivel a descoberta de conhecimento no ambito da

educacao basica.

Como justificado anteriormente, o K-MEANS foi escolhido como algoritmo
utilizado para realizagdo do processo de clusterizagéo na base de dados selecionada.

A avaliacédo de professores e gestores da educacgao, foi utilizada como métrica
para validar os resultados encontrados pelo algoritmo.

Apés a definicdo de métricas, foi realizado a coleta, a limpeza, tratamento e
organizagao dos dados, bem como a resoluc¢ao de eventuais problemas, como valores
ausentes ou inconsistentes, de modo a tornar adequado para ser utilizado no

algoritmo selecionado.

Inicialmente foi desenvolvido um ambiente de testes, descrito na secao
seguinte. Nesse ambiente foi desenvolvido um programa na linguagem de

programacao Python, para testar o algoritmo na base de dados tratada.
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Para execugcdo do programa desenvolvido, foi definido um cronograma de
testes considerando trés cenarios distintos, onde o pesquisador alterou a quantidade
de atributos executados pelo modelo desenvolvido. O detalhamento de cada cenério

foi descrito na secéo “Testes Realizados”.

Em seguida, foi construido um ambiente de experimentagéo publico com uma
interface acessivel, que permite aos educadores e gestores a extragéo de informacoes
Uteis a partir dos dados do SAEB, mesmo sem possuirem conhecimentos
aprofundados em ferramentas especificas, como o Microsoft Excel ou Weeka.

Nesse ambiente, é possivel realizar a visualizagdo e relacionamento de dados
a partir do resultado da implementacédo do algoritmo K-MEANS, sendo possivel a
identificacdo de possiveis padrbes e tendéncias, que podem ser utilizadas para
elaboracao de politicas publicas e suporte a decisao.

Os resultados obtidos foram avaliados por gestores e professores da educacéo
béasica, analisando-se a eficacia e utilidade das informagdes extraidas pelo algoritmo
K-MEANS. Essa avaliacdo permitiu verificar se 0s objetivos propostos foram
alcancados e se as informacgdes geradas sao relevantes para a melhoria da educacgao
béasica.

Por fim, espera-se que os resultados e descobertas possam contribuir para a
reflexdo e discussdo sobre a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados como
suporte para a tomada de decisdo na area da educacao basica.

3.1.1 Configuracao do Ambiente de desenvolvimento
O processo de desenvolvimento deste projeto, foi executado no em um ambi-
ente com o sistema operacional Windows em sua versdo 10 com a seguinte configu-

racéo de hardware :

e Processador Intel Core 15 (4 Nacleos e 4 Threads) com frequéncia 3.3 Giga-
hertz (Ghz) de processamento e 6MB de cache;
e Memodria de Acesso Randémico (RAM) de 15.9 Gigabytes (GB);

e Memodria livre em disco de 318 Gigabytes GB.

Para a implementacao do algoritmo K-MEANS, foi utilizada a linguagem de pro-
gramacao Python na versdo 3.11.4 e bibliotecas especificas para aprendizado de
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maquina. Dentre elas, destaca-se a Scikit Learn, por disponibilizar a implementacao
dos principais algoritmos. O Apéndice B descreve todas as bibliotecas utilizadas nesse
projeto, bem como, o objetivo da utilizag&o.

A linguagem de programacao Python foi escolhida por sua popularidade, flexi-
bilidade e robustez para o desenvolvimento de solug¢des voltadas para ciéncia de da-

dos, dispondo de bibliotecas pertinentes ao contexto do projeto.

O Microsoft Excel, na versao Professional Plus 2016, foi utilizado no processo

de limpeza, tratamento, organizacéo e visualizagao inicial dos resultados dos dados.

Na sec¢éo seguinte, sdo detalhados todos os procedimentos realizados referen-
tes a primeira etapa do processo de KDD, que consiste na selegéo inicial dos dados.

3.1.2 Coleta de Dados

Como mencionado anteriormente, o objetivo desse estudo foi analisar as bases de
dados do INEP relacionadas a Educacao Basica. Esses dados provém de avaliacdes
em larga escala que fazem parte do Sistema de Avaliacdo da Educacao Baésica -
SAEB, que tem como finalidade diagnosticar o sistema educacional do Brasil e iden-
tificar fatores ligados ao desempenho dos estudantes.

Os resultados desta avaliagdo estao disponiveis publicamente no site oficial do
INEP.

Os arquivos sao disponibilizados de duas maneiras: a planilha resultados e os mi-
crodados.

A Planilha resultados, é composta por um compilado de todas as informacodes que
integram os resultados das avaliagdes disponiveis. Nessa planilha, estdo inseridos

dados que consideram resultados em abrangéncia nacional, estadual e municipal.

Os microdados, sao todas as informacdes detalhadas relacionados aos resultados
das avaliagoes, separados por arquivos individuais, dedicados a cada ator envolvido
na construcao dos resultados. sao eles: Aluno, Diretor, Escola, Professor e Secretario
Municipal. Além dessas informag¢des nesse conjunto de dados, existem os arquivos
do dicionario de dados, notas técnicas, matrizes de referéncia e escalas de proficién-

cia.
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Considerando que a finalidade dessa pesquisa é a descoberta de conhecimento,
foi realizado o download dos Microdados do SAEB 2019, viabilizando, assim, a andlise

de conjuntos de dados mais abrangentes e minuciosos.

3.1.3 Selecao dos Dados

Em conformidade com os objetivos desta pesquisa, considerando as diversas
bases de dados disponiveis nos arquivos dos Microdados SAEB e considerando a
limitacdo temporal da pesquisa, escolhemos uma das bases disponiveis para

realizagdo dos experimentos.

A base selecionada foi o arquivo “TS_ESCOLA.csv”, disponivel na pasta
DADOS dos Microdados SAEB 2019. A escolha dessa base, se deu por sua relevancia
no contexto da pesquisa, bem como, o tamanho da base dados, considerando as
limitac6es de hardware do ambiente de desenvolvimento.

O arquivo “TS_ESCOLA.csv”, originalmente possui 70.606 registros,
caracterizado por 137 atributos contendo a identificacdo e as informagdes de
proficiéncia em portugués e matematica, em ambito nacional de todas as escolas

avaliadas no SAEB.

Para este estudo, foi selecionado o estado da Bahia como locus para execucao
da mineracdo de dados. Nesse sentido, apds a consulta ao dicionario de dados
presente nos microdados disponibilizados, foram selecionados todos os registros cujo
atributo “ID_UF”, tivesse o valor igual a 29. Nesse processo, foram extraidos 6404
registros dando origem a uma nova base de dados, nomeada de
“TS_ESCOLA BA.CSV".

3.1.4 Pré-processamento e transformacao dos dados

Fonseca (2014), destaca que, apos a selecédo dos dados, é conduzida a etapa
de limpeza e pré-processamento. E comum encontrar varias inconsisténcias nos
dados. Nesse sentido, a fase de limpeza de dados desempenha um papel
fundamental, uma vez que seu propdsito é a eliminacao desses problemas, de modo

a nao afetar os resultados dos algoritmos de mineragcéo que serao aplicados
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A etapa de preparagao de dados € fundamental no contexto da descoberta de
conhecimento. De acordo com Tan, et. al. (2009), a tarefa de preparagédo de dados é
uma das mais dispendiosas e trabalhosas na analise de dados, uma vez que a
qualidade dos dados influencia diretamente a qualidade do conhecimento produzido.
Portanto, apds a conclusao desta fase, é possivel avancar no processo de Mineragao
de Dados no ambito do KDD.

Nesta etapa de pré processamento, a primeira tarefa executada na base de
dados recém criada foi a remocao dos atributos “ID_SAEB”, “ID_REGIAO” e “ID_UF’,
considerados redundantes para realizagdo da analise, no contexto onde a mineragao
dos dados sera realizada apenas com os dados SAEB de 2019 do estado da Bahia.

Por escolha do pesquisador, com objetivo de diminuir a quantidade de dados a
serem analisados pelo algoritmo K-MEANS, a préxima etapa foi realizada
considerando apenas os dados referente ao do 5% ano. Portanto, os atributos que néo
correspondem a essa dimensao foram removidos da base de dados.

O Apéndice A, demonstra todos os atributos removidos nesta selecao, bem

como, o dicionario referente a cada atributo removido.

Findada a remocdo, a base de dados ficou com 33 atributos. Dando
continuidade, prosseguimos com o processo de limpeza da base de dados no qual, o
foco foi remover os registros que possuiam valores vazios ou nulos em algum dos

seus atributos.

O Quadro 3, demonstra os campos da tabela afetados nesta etapa, bem como,

a quantidade de registros vazio ou nulos removidas.
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Quadro 3 - Campos da tabela afetados na transformacéo e limpeza dos dados

NOME ATRIBUTO OPERAGAO REALIZADA EXCLUSOES

Remocao de campos vazios 2213
PC_FORMACAO_DOCENTE_INICIAL

NIVEL_SOCIO_ECONOMICO Remocao de campos vazios 160
NU_MATRICULADOS_CENSO_5EF Remogéao de campos vazios 140
NU_PRESENTES_5EF Remogéao de campos valor 0 3
Remogéao de campos vazios 345
Nivel_0_LP5

NIVEL_SOCIO_ECONOMICO
Remocao de Outliers 2

Fonte: O Autor

Apo6s a limpeza da base, restaram 3541 registros. A Ultima etapa deste
processo consiste na padronizacao dos dados, com o objetivo da implementacédo do
algoritmo K-MEANS.

Considerando que para que este algoritmo funcione, € necessario que a base
de dados seja composta com valores numéricos, foi realizado uma alteragdo nos va-
lores do atributo “NIVEL_SOCIO_ECONOMICQ”. Utilizando a fungcdo PROC-V do Mi-
crosoft Excel, os valores anteriormente em formato texto, foram substituidos por equi-

valentes numéricos conforme demonstrado no Quadro 4.
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Quadro 4 - Equivaléncia numérica campo NIVEL_SOCIO_ECONOMICO

VALOR EM TEXTO EQUIVALENTE NUMERICO
Nivel | 1
Nivel Il 2
Nivel Il 3
Nivel IV 4
Nivel V 5

Fonte: O Autor

Concluida esta etapa, a base de dados estava pronta para ser utilizada no
algoritmo. A préxima etapa descreve o processo de mineracao de dados.

3.1.5 Mineracao de Dados

Dado a concluséo das etapas anteriores do processo de KDD, iniciou-se a fase
da Mineracao de Dados. Propriamente, o objetivo da mineragao €, a partir da utilizacdo
do algoritmo K-MEANS, agrupar dados por semelhancas, permitindo a identificacao
de possiveis padroes que subsidiam decisdes para aprimorar a educacao.

Para o correto funcionamento do K-MEANS, alguns critérios devem ser
observados. A.K,et. al. (2010), apontam que o desempenho do algoritmo depende da
escolha correta do K bem como da normalizacdo dos dados. A normalizagdo dos
dados visa garantir que diferentes atributos tenham pesos comparaveis, garantindo

assim, analises mais precisas e resultados consistentes. (HAN et. al, 2011).

Considerando esses critérios, utilizamos os recursos das bibliotecas Python

para implementar métodos que auxiliassem na garantia do cumprimento dos mesmos.

Utilizando os recursos da classe StandardScale() , os dados da base de dados
“TS_ESCOLAS_BA.csVv”, foram padronizados de modo que, todos os registros ficaram
na mesma escala. A Figura 4, demonstra a visualizagdo dos dados antes da
normalizacdo, a Figura 5, demonstra a visualizagdo dos dados apds a normalizagéo.
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Figura 4 - Dados Antes da Normalizagao

Fonte: O Autor

Figura 5 - Dados apds Normalizagdo

Fonte: O Autor

Nesta fase inicial da mineragdo de dados, executamos o K-MEANS com um K
aleatério apenas para validar o funcionamento do algoritmo na base de dados e

verificar possiveis erros oriundos das etapas anteriores.

Durante a execucdo dos testes ndo foram encontrados erros de execucgao,

deste modo, avangamos no processo de mineragdo com a definicdo do K ideal.
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3.1.6 Definicao do numero ideal de clusters

3.1.6.1 O método do Cotovelo

Para definir o numero ideal de clusters a ser utilizado para execugao do K-
MEANS, recorremos ao popular “método de cotovelo”. A ideia desse método é
identificar o ponto em que a adicao de mais clusters nao melhorou significativamente
a qualidade da divisdo dos dados em grupos. Isso é feito avaliando a variacao intra-

cluster em relagdo ao numero de clusters. (PANDEY et al. 2018).

A Figura 6, demonstra o resultado da aplicagdo desse método na base de
dados “TS_ESCOLA_BA.csv”.

Figura 6 - Curva de Elbow (T5_ESCOLAS_BA.csv)

Variancia para cada valor de k

110k
100k

a0k

%0 de Waridncia

a0k S

M de Clusters

Fonte: O Autor

Considerando a anélise do grafico com base no método do cotovelo, 0 numero
ideal de clusters esta entre 3 e 4. Pois, sdo nesses pontos que a curva do grafico

passa a tomar um formato similar a um “cotovelo”.

A sequir, realizaremos novas validagées utilizando o método “silhouette score”.
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3.1.6.2 Silhouette Score

O Silhouette Score é uma métrica de avaliagao de qualidade de clusters que
mede 0 quao bem os objetos estdo agrupados. Ele varia de -1 a 1, onde valores mais
proximos de 1 indicam clusters bem definidos, valores préximos de 0 indicam
sobreposicao entre clusters e valores préximos de -1 indicam agrupamentos

incorretos.

Ele é calculado usando a distancia média entre um objeto e os objetos do
mesmo cluster; e a distdncia média entre 0 objeto e o0s objetos de outros clusters mais

proximos.

A Figura 7, demonstra o cédigo fonte da funcéo utilizada para calcular o

silhouette score dos agrupamentos.

Figura 7 - Chamada da Funcao de Calculo do Silhouette Score

Fonte — O Autor

Para fins de validacao, esse método foi executado 4 vezes, no qual o nimero
de clusters passado como parametro, foi sendo alterado entre 2 e 5. A Figura 8
demonstra os resultados encontrados para cada valor de K.

Figura 8 - Valores do Silhoutte Score para cada valor de K

Silhouette Score
01s
0ile
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01z
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n.og
0.06
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2 3 4 ]

Fonte: O Autor
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Ao examinarmos o grafico da figura 8, foi possivel observar que na medida em
que o valor de K aumenta, o valor do score se aproxima do zero. Como dito
anteriormente, essa proximidade do zero, indica uma possivel similaridade entre os

clusters.
3.1.8 Testes Realizados

Nesta secdo, descrevemos o treinamento realizado para o modelo de
clusterizacdo utilizando o algoritmo K-MEANS. Em seguida, descrevemos os testes
executados que posteriormente foram comparados na fase de analise de resultados.

Para fins de comparacgéao, foram executados testes considerando trés cenarios
distintos. Para cada cenario foi necessario realizarmos modificagdes na base de
dados “T5-ESCOLAS-BA.csv’ e nos parametros do K-MEANS, em funcdo do
comportamento do algoritmo na base de dados modificada.

Para execucgdo do treinamento, utilizamos a Scikit Learn, uma biblioteca de
cédigo aberto utilizada para aprendizado de maquina, implementada para linguagem
Python. Esta biblioteca disponibiliza a implementacado dos principais algoritmos de
aprendizado de maquina, simplificando a utilizando destes algoritmos.

A figura 9, demonstra a importacdo da Scikit Learn na linguagem Python,
considerando a utilizagao do algoritmo K-MEANS.

Figura 9 - Importacdo do K-MEANS da Biblioteca Scikit Learn

from sKlearn.cluster rt KMeans

Fonte: O Autor.

Para realizarmos o treinamento do primeiro cenario de testes, foram utilizados
todos os campos da base de dados “T5-ESCOLAS-BA.csv”. Considerando o resultado
apresentado no grafico de cotovelo. O agrupamento foi realizado utilizando trés

clusters.

A documentacado da biblioteca, define o numero de clusters como unico
parametro obrigatério para utilizacdo do algoritmo K-MEANS. Entretanto,

considerando o funcionamento do mesmo e de modo a garantir que os resultados dos
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treinamentos sejam idénticos a cada execugdo, adicionamos o parametro
“random_state” com valor 1. Segundo a documentacéo, ao adicionarmos um valor

para esse parametro, tornamos deterministica a geracao de numeros aleatérios para
inicializagéo do centroide.

Definido os parametros a serem utilizados, atribuimos o retorno da chamada
ao método K-MEANS a variavel “modelo_v1”, em seguida, a partir da chamada do

método fit(), realizamos o processo de clusterizagdo dos dados do dataset
armazenados na variavel pca.

A Figura 10 demonstra o codigo fonte da realizagao desta tarefa.

Figura 10 - Treinamento K-MEANS utilizando 3 clusters

modelo_v1l = KMeans(
modelo_vl.fit(pca)

Fonte: O Autor

Apo6s o processo de treinamento do modelo clusterizado, revertemos a notagao
dos dados para facilitar a leitura e analise dos mesmos. Para essa tarefa, utilizamos

o método inverse_transform(), aplicado aos dados armazenados em pca.
A Figura 11 demonstra a etapa de reversédo da escala dos dados.

Figura 11 - Reversdo da escala dos dados

= scaler_dataset.inverse_transform(pca)

Fonte: O Autor

A etapa final, precedendo a interpretacdo dos resultados da clusterizagao,
envolveu a criacdo de uma nova base de dados que possibilitou a atribuicao de cada
registro ao seu respectivo cluster. Para essa tarefa, primeiro, foi criado o array
‘names”, que armazena o nome de todas as colunas da base de dados utilizadas no

processo de clusterizagdo, em seguida, utilizando o método DataFrame() da biblioteca
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Pandas, foi criada a matriz cluster_map, que armazena os dados de pca e as colunas

do array “names”.

Por fim, o campo ‘CLUSTER’ foi adicionado a matriz como campo identificador
do cluster a qual cada registro pertence. Esse campo foi preenchido com os valores

retornados do método “labels_”, aplicado ao conjunto de dados clusterizados em
modelo_v1.

Apés a identificacao, esse novo conjunto de dados foi nomeado como “dump-
T5-ESCOLAS-BA”, em seguida exportado no formato “csv” a partir da fungéo to_csv().

A Figura 12 demonstra a etapa de criacédo e exportagcado da nova base de dados.

Figura 12 - Criac&o e Exportacédo de Base de Dados Clusterizada

pca = scaler_dataset.inverse_transform(pca)

names = ['II f 1D_

cluster_map = pd.DataFrame(pca, =names)
cluster_map['CLUSTER'] = modelo_vil.labels_

cluster_map.to_csvi('d p-T5-E 3A.csv'])

Fonte: O Autor

O segundo cenario testado, considerou uma alteracdo no nimero de campos
utilizadas da base dados “T5-ESCOLAS-BA.csVv’.

Nesse cenéario, o agrupamento foi realizado considerando os campos
“PC_FORMACAQO_DOCENTE_INICIAL",“NIVEL_SOCIO_ECONOMICO”,“TAXA_PA
RTICIPACAO_5EF”, “MEDIA_5EF_LP”, “MEDIA_5EF_MT”, a partir desta selecgao,

uma nova base de dados foi criada, nomeada de “T5-ESCOLAS-BA-v2.csv’.

O numero de clusters do mesmo, foi definido a partir da utilizagdo do método
de cotovelo e o calculo do silhoutte score. Apds a aplicacdo desses métodos na
referida de dados. O agrupamento foi realizado utilizando 3 clusters.
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As figuras 13 e 14, demonstram o resultado do “método de cotovelo” e do

calculo silhoutte score para essa base de dados.

Figura 13 - Curva de Elbow (T5-ESCOLAS-BA-v2.csv)

Variancia para cada valor de k
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Fonte: O Autor

Figura 14 - Célculo do Silhoute Score (T5-ESCOLAS-BA-v2.csv)

: para 3 cluster

Fonte: O autor

Como dito anteriormente; e novamente observado nessa base de dados
demonstrado na Figura 14, O resultado do célculo do silhoutte score se aproximou do
zero, indicando uma possivel similaridade entre os grupos. Os dados deste

agrupamento foram exportados para o arquivo “dump2-T5-ESCOLAS-BA.csV”.

O terceiro cenario de teste, considerou apenas 0S campos
“NIVEL_SOCIO_ECONOMICO”, “MEDIA_5EF_LP”, “MEDIA_5EF_MT", a partir dessa
selecdo, uma nova base de dados foi criada, nomeada de “T5-ESCOLAS-BA-v3.csv’;
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O numero de clusters desse cenario foi definido a partir da utilizacao do “método

de cotovelo” e o calculo do silhoutte score.

Apés a aplicacao, o agrupamento foi realizado utilizando 4 clusters. As figuras
15 e 16, demonstram o resultado do “método de cotovelo” e do calculo silhoutte score

para essa base de dados.

Figura 15 - Curva de Elbow (T5-ESCOLAS-BA-v3.csv)

Variancia para cada valor de k
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.Fonte: O Autor

Figura 16 - Calculo do Silhoutte Score (T5-ESCOLAS-BA-v3.csv)

Fonte: O Autor

Os dados desse agrupamento foram exportados para o arquivo “dump3-T5-
ESCOLAS-BA.csv”.
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4 Analise de Resultados

Esta secéo, descreve a analise e interpretagéo dos dados produzidos em cada
um dos trés cenarios descritos na secdo anterior. O objetivo desta analise, foi
identificar nos agrupamentos, possiveis padroes que pudessem contribuir na
fundamentacao para formulacdo de politicas publicas que objetivam melhorais no

sistema educacional.

4.1 Primeiro Cenario — Clusterizacao considerando todos os atributos da base
dados

O primeiro cenério testado, adotou a clusterizagdo dos dados em um cenario
de 38 atributos, considerando a complexidade da visualizagéo e interpretacao deste
volume de atributos, o pesquisador adotou uma estratégia de visualizacao por etapas.
Entretanto, € importante destacar, que para o agrupamento o algoritmo considerou
todas os atributos, ou seja, o resultado dos agrupamentos nao depende do cenario de

visualizacgao.

A Figura 17, demonstra a primeira observagao, que considerou as médias de

portugués, matematica e o numero de escolas de cada cluster.

Figura 17 - Médias LP e MT por Cluster

Cluster - MEDIAMT MEDIALP ESCOLAS

0 202.56 190.89 1661
1 22821 216.04 853
|2 17944 165.94 1027
‘Total Geral 202,03 189.71 3541

Fonte: O Autor

De maneira preliminar, foi observado que o primeiro cluster possui médias
similares a média global das escolas analisadas, o segundo cluster possui média
acima da média global e o terceiro possui média abaixo da média global em cada uma
das disciplinas.

A Figura 18, demonstra um aprofundamento da visualizacao desse cenario, no
qual foram adicionados os atributos de formagédo docente e o nivel socioeconémico
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de cada escola. Onde o 2° representa 0 menor nivel socioecondmico observado e o

5° representa o0 maior nivel socioecondmico observado nas escolas analisadas.

O atributo formacao docente, segue a mesma légica do nivel socioeconémico,
onde quanto maior o seu valor numérico, maior € o nivel de formagéo dos professores

da escola analisada.

Figura 18 - Visualizagdo com 5 atributos

Cluster |~/ MEDIA MT MEDIA LP ESCOLAS FORMAGAO DOCENTE
=0
2 20413 191 41 88 56.82
3 20236 189.84 935 6273
4 202 61 192 35 629 69.09
5 204 48 192 .96 g 61.83
21
2 229.09 21041 28 62.69
3 227 21 21422 293 67.92
4 228.01 216.59 484 7381
5 23593 224 89 43 6235
= 2
2 17722 162 62 277 4287
3 18017 167.08 640 52.46
4 180.87 167 .84 107 4986
5 17674 161.00 % 4187
Total Geral 202.03 189.71 3541 61.92

Fonte: O Autor

Nessa visualizagao, o primeiro cluster € formado majoritariamente por escolas
com resultados préximos a média geral em todos os atributos, entretanto destaca-se
a presenca de outliers pertencentes ao nivel 5 da classificacao socioecondémica. Outro
destaque desse cluster, encontra-se no grupo socioeconémico de valor 2, que
apresenta resultados acima da média geral e 0 menor resultado do nivel de formacgao
docente do cluster observado. Ou seja, esse grupo apresenta resultados acima da
média, apesar do baixo nivel socioeconémico e menor resultado de formagao docente,

indicando uma possivel contradigdo ao senso comum.

O segundo cluster, tem como grupo majoritario, escolas com proficiéncia acima
da média global, maior resultado na formacao de professores e nivel 4 na classificacao
socioecondémica. Internamente ocupa a terceira posicao nos resultados de matematica
e a segunda posicao nos resultados de portugués. Neste cluster, o grupo de escolas
com as maiores proficiéncia em ambas as disciplinas pertencem ao grupo

socioeconémico 5. Ou seja, apesar desse grupo possui 0 maior numero de escolas
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em uma classificagdo socioeconémica e formacao docente alta, a proficiéncia

apresentada nesse grupo néo reflete o contexto do mesmao.

O terceiro cluster, apresenta como destaque outliers que pertencem ao grupo
socioeconémico 5, com as menores proficiéncia nas disciplinas e o0 menor resultado
de formagédo de professores. No conjunto majoritario, 0 maior resultado médio de
formagéao de professores do cluster e as segundas maiores proficiéncias intra-cluster.
Ou seja, os outliers desse grupo, também contrariam o0 senso comum, pois
apresentam um nivel socioeconémico alto e resultados que nao refletem esse

contexto.

Os Graficos 1 e 2, apresentam a visualizagédo da divisédo de escolas por escala
de proficiéncia em matematica e portugués presentes em cada cluster, nesta
visualizacado, o resultado representa a média da porcentagem de escolas em cada

nivel.

Grafico 1 - Divisdo de Escolas por Proficiéncia em MT
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Fonte: O Autor
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Gréfico 2 - Divisao de Escolas por Proficiéncia em LP
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Fonte: O Autor

classificadas como nivel 4 e 5 na escala de proficiéncia. O segundo cluster esta
concentrado em escolas majoritariamente dos niveis 5 e 6. O terceiro cluster, é
formado majoritariamente por escolas de nivel 3 e 4, e concentra a maior quantidade
de escolas do nivel 1 e 2. Ou seja, o primeiro grupo concentra escolas
majoritariamente com proficiéncias proximas a média. O grupo dois, apresenta
escolas um pouco acima da média, no terceiro grupo, existe a maior concentracédo de

escolas com proficiéncia abaixo da média.

No Gréfico 2, o primeiro cluster concentra a maior porcentagem de escolas
classificadas como nivel 3 e 4 na escala de proficiéncia. O segundo cluster esta
concentrado em escolas majoritariamente dos niveis 5 e 6; e a menor porcentagem
de escolas do nivel 1. O terceiro cluster, é formado majoritariamente por escolas de
nivel 2 e 3, e concentra a maior quantidade de escolas do nivel 1. Ou seja, o primeiro
grupo € majoritario em escolas proximas a média. No segundo grupo, a maior parte
das escolas estdo concentradas em grupos de proficiéncia préximas ou acima da
média. No terceiro grupo, existe a maior concentracdo de escolas com médias de

proficiéncia muito baixas.
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4.2 Segundo Cenario — Clusterizacao considerando cinco atributos da base da-
dos

O segundo cenério testado, adotou a clusterizagdo dos dados em um cenario
de 5 atributos, considerando que complexidade de visualizagdo e interpretacdo foi
reduzida nesse cenario. O pesquisador adotou uma estratégia de visualizacdo em
tabela Unica. A figura 19, demonstra os resultados da tabela com os dados

clusterizagdes neste cenario.

Figura 19 - Resultados clusterizacdo no segundo cenario

\Rétulos de Linha |~ | MEDIAMT MEDIALP FORMACAO_DOCENTE TX_PARTICIPACAO ESCOLAS
=0
2 230,76 21150 £9.11 96.82% 24
3 27248 208,77 67.22 96.91% 438
4 219.87  208.34 71.54 95.25% 816
5 23145 220.55 £6.96 96.04% 56

193.45 173.64 B6.70 90.84% a0
194,36 182,48 77.58 91.07% 840
193,98 183,28 74,14 90.01% 230
183.38 165,91 53,28 83.87% 4

[, TN O T R

2 181.50 167.24 34,73 95.45% 283
3 187.07 173,68 23,70 95.08% 530
| 4 185.43 172,96 22.60 95.95% 74
Total Geral 202.03 189.71 61.92 93.90% 3541

Fonte: O Autor

Nesta visualizacdo, o primeiro cluster € composto por escolas acima das
médias gerais de proficiéncia, formagédo docente e taxa de participacao na avaliagdo
superior a 95%. Sendo majoritariamente formado por escolas pertencentes ao nivel 4

da classificagdo socioeconémica, o que indica alunos com maior poder aquisitivo.

O segundo cluster, € composto escolas abaixo das médias de proficiéncias
gerais e 0s maiores resultados de formacao docente, com excecao dos outliers que
apresentam uma média de formagdo docente abaixo da média geral. A taxa de
participacao das escolas desse cluster foi entre 89.87% e 91.07% e majoritariamente
formado por escolas pertencentes ao nivel 3 da classificacdo socioeconédmica. Ou
seja, nesse grupo, apesar de bons resultados em formacgéo de professores, o grupo

concentra escolas com baixo rendimento, contrariando 0 senso comum.
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O terceiro cluster, € composto por escolas abaixo das médias gerais de
proficiéncias e os menores resultados de formagéao docente de todo o agrupamento.
A taxa de participacao deste cluster, foi entre 95.08% e 95.45% e majoritariamente
formado por escolas pertencentes ao nivel 3 da classificacdo socioeconémica. Nesse
cluster € possivel observar que a baixa formagao docente, pode refletir no resultado

final de proficiéncia, reafirmando o senso comum.
4.3 Terceiro Cenario — Clusterizacao considerando trés atributos da base dados

O terceiro cenério testado, adotou a clusterizacdo dos dados em um cenario de
3 atributos, considerando a complexidade de visualizagcdo e interpretacao ter sido
reduzida neste cenério, o pesquisador adotou a mesma estratégia de visualizagdo em
tabela Unica utilizada no cenario anterior. A figura 20, demonstra os resultados da

tabela com os dados agrupados deste cenario.

Figura 20 - Resultados clusterizag@o no terceiro cenario

_ Rotulos de Linha = | Média MT Média LP ESCOLAS
| =0

| 2 213.34 13318 95
208.46 195,61 967

=) |
2 173.21 163.78 287
3 182,28 165,41 806
4 166,02 15298 20

=]
2 272,73 219.77 1
3 23776 226.33 95
4 228,29 216,84 481
5 23771 226.67 44

=3
4 200,31 185,73 7139
_ 3 202,23 130,08 16
Total Geral 202.03 189.71 3541

Fonte: O Autor

Nesse cenario, os dados foram agrupados em 4 clusters. O primeiro cluster é
composto por escolas dos niveis 2 e 3 da classificagdo socioeconémica, sendo

majoritariamente escolas nivel 3.
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Os resultados apresentados nesse grupo, ficaram acima das médias gerais de

proficiéncia, mesmo em um cenario de baixo poder aquisitivo.

O segundo cluster é composto por escolas abaixo das médias gerais de
proficiéncia, sendo majoritariamente formado por escolas do nivel 3 na classificacéo
socioeconémica. Ainda que de maneira minoritaria, nesse grupo, existem escolas que
pertencem a classificacdo 4 do nivel socioecon6mico, ou seja, um maior poder

aquisitivo e os menores resultados de proficiéncia de todo agrupamento.

O terceiro cluster, é formado por escolas que possuem 0s maiores resultados
nas médias de proficiéncia de todo o agrupamento. Nesse grupo, existem escolas de
todos os niveis de classificagao socioeconémica presentes na base de dados, sendo
majoritario no nivel 4 de classificacdo; e com uma Unica escola assumindo o
comportamento de outlier. Essa escola apresenta a maior proficiéncia em matematica
de todo o agrupamento e o menor nivel na tabela de classificagdo socioeconémica.
Situagdes dessa natureza, podem indicar potencias campos de estudo e observagéao,
para compreensao e entendimento dos motivadores de bons resultados, apesar do

cendrio socioecondmico nao favoravel.

O quarto cluster, € composto por escolas um pouco acima da média geral de
proficiéncia em portugués, e um pouco abaixo da média geral de proficiéncia em
matematica. Essas escolas estdo divididas entre os niveis 4 e 5 de classificacao
socioeconémica, sendo majoritariamente composto por escolas de nivel 4. Nesse
agrupamento, apesar de um maior poder aquisitivo, as escolas apresentaram
resultados préximos a média, o que pode indicar que o fator socioeconémico néo é o

maior determinante para os resultados acima da média.
4.4 Ambiente de Experimentacao

Esta secéo, descreve o desenvolvimento de um ambiente de experimentacao,
acessivel a educadores e gestores, que possibilita a extracdo de informacoes Uteis
para aprimorar a educagao basica com base nos dados do SAEB.

Dado o contexto, as limitacées de tempo e recursos presentes nessa pesquisa,
0 ambiente de experimentagao foi desenvolvido com o objetivo de apresentar a ideia



52

geral da solugao proposta, a analise dos resultados alcangados e as possiblidades

mapeadas como trabalhos futuros.

A versao inicial desta plataforma, inicialmente nomeada como “Plataforma

Quadro”, foi desenvolvida de acordo a arquitetura apresentada na Figura 21:

Figura 21 - Arquitetura Plataforma Quadro
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Fonte: O Autor

Apés o seu desenvolvimento, o0 ambiente de experimentacao foi hospedado em
um servidor web e disponibilizada através de um dominio especifico.’
A versao publicada foi encaminhada para um grupo de professores (as) e

gestores (as), que realizaram a avaliacao dos resultados encontrados.

4.5 Avaliacao da Plataforma
Esta secdo, descreve a realizacdo do processo de avaliagdo do ambiente de-
senvolvido. A avaliacdo do artefato produzido, € uma etapa crucial do desenvolvi-

mento considerando a metodologia DSR.

Para executar o processo avaliativo, 0 pesquisador selecionou um grupo de 12
pessoas, composto por Professores (as), Diretores (as) de Escola e Gestores (as) da
area educacional. A avaliagdo ocorreu a partir do preenchimento de um formulario

online disponibilizado pelo pesquisador.

' Plataforma Quadro. Disponivel em: https:/plataformaquadro.tech. Acesso em: 01 Dez, 2023.
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O Google Forms foi utilizado como ferramenta para construgéo e disponibiliza-
¢ao do formulario online. Essa escolha seu deu por se tratar de uma plataforma gra-
tuita e que nativamente apresenta os resultados do questionario através de graficos.

O apéndice C, demonstra todas as perguntas utilizadas no questionario de ava-
liacdo. Na primeira coluna € apresentada a pergunta realizada, a segunda coluna re-

presenta o tipo de resposta esperada.

O questionario foi divido em perguntas de respostas curtas, caixas de selecao
permitindo mais de uma resposta, questdes de multipla escolha e uma questao aberta
para criticas, sugestdes ou elogios.

Os Graficos 3 e 4, demonstram os resultados encontrados a partir do questio-
nario avaliativo. Considerando as respostas observadas, conclui-se que os resultados
apresentados no ambiente de experimentacdo sao relevantes e que o desenvolvi-
mento de uma plataforma com esse objetivo sera e util ao contexto de suporte a to-
mada de deciséo para melhorais no sistema educacional.

Os feedbacks colhidos a partir do grupo avaliativo, foram analisados para pos-

teriormente serem incorporados como funcionalidades futuras da plataforma.

Gréfico 3 - Relevancia das Informacgdes da Plataforma
Em umaescala det a5 Quanto vocd considera imporiante a utilizac8o de recursos e

ferramentas tecnoldgicas coma suporte para melhoria no sistema educacional 7

Senvdo um 1 para Mo £importante & 5 para Mulla Imporant &

12 regpantas

@
@:
[ B
8

Fonte: O Autor



Grafico 4 - Utilidade da Plataforma
Emumaescala de 1 a § vocé considerania 019 a exisiéncia de uma platatorma
aessivel & de tacl utilizacao para realizar anasses ou obler conbecimento/informadao
B respelto dos dados educacionals no Brasl?

1-MEo € impartante 5 - Muio Importante
12 remgeatan

[ 3
[ B
83
[ K
L]

Fonte: O Autor
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5 Consideracoes Finais

Ao longo deste projeto, foi possivel demonstrar a utilizagdo de estratégias de
mineracao de dados aplicadas aos dados SAEB. No contexto escolhido pelo pesqui-
sador, foi adotada a estratégia de clusterizacao utilizando o algoritmo K-MEANS no
universo de dados da Tabela de Resultados por Escola, considerando as escolas de
5% ano do Estado da Bahia.

Ao examinar os resultados, foi possivel identificar alguns padrées conhecidos
como a influéncia de fatores socioeconémicos na proficiéncia das escolas, bem como,
a producdao de insights ndo 6bvios como a relagdo ndo proporcional entre proficiéncia
nas disciplinas avaliadas pelo SAEB, com uma boa qualificacdo docente encontrada

em alguns agrupamentos.

Considerando os resultados observados a partir da avaliacao do grupo de pro-
fessores e gestores, a existéncia de um ambiente acessivel para visualizagao e ana-
lise de dados educacionais, tal qual o ambiente desenvolvido propde, sera util como
suporte a tomada de deciséo, visando melhorias continuas no sistema educacional.

E importante reforcar que o objetivo desta pesquisa, foi a descoberta de conhe-
cimento, a partir da validacao da utilizacao da estratégia de clusterizacdo na base de
dados SAEB, como meio de fornecimento de insights para fundamentar a tomada de
decisdo para melhoria do sistema educacional, ndo sendo objeto desta pesquisa ori-
entar ou emitir conclusdes a respeito das acdes necessarias para melhorias do sis-

tema educacional.

Para trabalhos futuros, foi identificado a possibilidade de ampliacdo das bases
de dados utilizadas de modo a considerar outros estados, outras turmas e demais
tabelas disponiveis nos microdados SAEB. Além disso, considera-se realizar a asso-
ciacao dos resultados da clusterizacdo com outras estratégias no @mbito da minera-
cao de dados, como a classificacao, regressao e etc.

Por fim, a possibilidade de realizar a andlise dos resultados produzidos de
forma automatizada, a partir de integragcdes com ferramentas de inteligéncia artificial
generativa, como o Chat GPT, de modo a fornecer analises, fundamentos e previsdes

mais robustas para o desenvolvimento e avanco da educacao no Brasil.
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APENDICE A - Dicionario de dados com Colunas Removidas

NOME DO CAMPO

DICIONARIO

PC_FORMACAO_DOCENTE_FINAL

Indicador de Adequagéo da
Formacgéao Docente (Informacao
referente ao Grupo 1, para os Anos
Finais do EF)

PC_FORMACAO_DOCENTE_MEDIO

Indicador de Adequagéo da
Formacgéao Docente (Informacao
referente ao Grupo 1, para o Ensino
Médio)

NU_MATRICULADOS_CENSO_9EF

NuUmero de alunos matriculados
no 92 ano no censo 2019

NU_PRESENTES_9EF

Numero de alunos presentes
na aplicagéo

TAXA_PARTICIPACAO_9EF

Razao entre o total de alunos
presentes no SAEB
(NU_PRESENTES_9EF) e o total de
alunos cadastrados no Censo Escolar
que sao publico alvo do SAEB
(NU_MATRICULADOS CENSO_9EF

Nivel_0_LP9 ao Nivel_8 LP9

Proficiéncia por nivel em
portugués do 9° ano

Nivel_0_MT9 ao Nivel_9_MT9

Proficiéncia por nivel em
matematica do 9° ano

NU_MATRICULADOS_CENSO_EMT

NuUmero de alunos matriculados
na 32/42 série do ensino médio
tradicional no censo 2019

NU_PRESENTES_EMT

Numero de alunos presentes
na aplicagéo

TAXA_PARTICIPACAO_EMT

Razao entre o total de alunos
presentes no SAEB
(NU_PRESENTES_EMT) e o total de
alunos cadastrados no Censo Escolar
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que sao publico alvo do SAEB
(NU_MATRICULADOS _CENSO_EMT)

Nivel_0_LPEMT ao Nivel_8_LPEMT

Proficiéncia por nivel em
portugués do ensino médio tradicional

Nivel_0_MTEMT ao
Nivel_10_MTEMT

Proficiéncia por nivel em
matematica do ensino médio tradicional

NU_MATRICULADOS_CENSO_EMI

NuUmero de alunos matriculados
na 32/42 série do ensino médio
integrado no censo 2019

NU_PRESENTES_EMI

Numero de alunos presentes
na aplicagéo do ensino médio
integrado

TAXA_PARTICIPACAO_EMI

Razao entre o total de alunos
presentes no SAEB
(NU_PRESENTES_EMI) e o total de
alunos cadastrados no Censo Escolar
que séo publico alvo do SAEB
(NU_MATRICULADOS CENSO_EMI)

Nivel 0_LPEMI ao Nivel 8 LPEMI

Proficiéncia por nivel em
portugués do ensino médio integrado

Nivel_0_MTEMI ao Nivel_10_MTEMI

Proficiéncia por nivel em
matematica do ensino médio integrado

NU_MATRICULADOS_CENSO_EM

NuUmero de alunos matriculados
na 32/42 série do ensino médio
tradicional ou integrado no censo 2019

NU_PRESENTES_EM

Numero de alunos presentes
na aplicagéo do ensino médio
tradicional ou integrado

TAXA_PARTICIPACAO_EM

Razao entre o total de alunos
presentes no SAEB
(NU_PRESENTES_EM) e o total de
alunos cadastrados no Censo Escolar
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que sao publico alvo do SAEB
(NU_MATRICULADOS CENSO_EM)

Nivel 0 _LPEM ao Nivel 8 LPEM

Proficiéncia por nivel em
portugués do ensino médio tradicional
ou integrado

Nivel 0 MTEM ao Nivel 10 MTEM

Proficiéncia por nivel em
matemdtica do ensino médio
tradicional ou integrado

MEDIA_9EF_LP

Média em Portugués 9° ano

MEDIA_9EF_MT

Meédia em Matematica 9° ano

MEDIA_EMT_LP

Média em Lingua Portuguesa
3%/4* série do ensino médio tradicional

MEDIA_EMT_MT

Média em Matematica 3%/4*
série do ensino médio tradicional

MEDIA_EMI_LP

Média em Lingua Portuguesa
3%/4% série do ensino médio integrado

MEDIA_EMI_MT

Média em Matemdtica 3°/4*
série do ensino médio integrado

MEDIA_EM_LP

Média em Lingua Portuguesa
3%/4* série do ensino médio tradicional
ou integrado

MEDIA_EM_MT

Média em Matematica 3%/4*
série do ensino médio tradicional ou
integrado
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Apéndice B — Bibliotecas Utilizada para Execuc¢ao do Projeto

BIBLIOTECA FUNCAO
PANDAS Fornece uma estrutura robusta para
trabalhar com ciéncia de dados
NUMPY Operagbes matematicas rapidas e

manipulacdes de arrays

multidimensionais

MATPLOTLIB.PYPLOT

Interface que permite a criacao de
graficos de forma mais conveniente e
similar ao estilo MATLAB, o que facilita

0 processo de plotagem

SKLEARN.
PREPROCESSING.STANDARDSCALE

Padroniza os dados, removendo a
média e dimensionando para a variacéo

unitaria.

SKLEARN. CLUSTER.KMEANS

Disponibiliza a implementacéo do
algoritmo K-MEANS

SKLEARN.METRICS.
SILHOUETTE_SCORE

Fornece um método para validacao e
interpretacdo dos dados de um cluster

SciPy. SPATIAL.DISTANCE

Célculos de distancia espacial

WARNINGS

Controle de Erros
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APENDICE C - Quadro de Perguntas do Formulario de Avaliacdo da Plata-

forma

PERGUNTA REALIZADA

RESPOSTA ESPERADA

1 - Qual seu nome?

Texto Curto

2 - Qual o seu e-mail?

Texto Curto

3 - Vocé ja ocupou ou ocupa algum dos
cargos/funcoes listadas abaixo?

Caixa de Selecéo:
CProfessor (a)
CCoordenador (a)
ODiretor Escolar (a)
CGestor(a) na area da Educacgao

CONenhuma das opgdes

4 — Vocé conseguiu acessar a Plata-

forma Quadro?

Multipla Escola
1 - Sim

2 - Nao

5 - Vocé encontrou alguma dificuldade
de acesso a plataforma?

Multipla Escola
1-Sim

2 - Nao

6 - Se sim, 0 que aconteceu?

Texto Curto:
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Resposta nao obrigatéria

7 - Por qual dispositivo vocé acessou a
plataforma ?

Caixa de Selecao:
OComputador / Notebook
OCelular / Smartphone
OTablet

OOutros

8 - Vocé possui familiaridade com ferra-
mentas tecnoldgicas para andlise de da-
dos? Por Exemplo: Microsoft Excel

Multipla Escola
1 - Sim

2 - Nao

9 - Vocé conseguiu acessar a visualiza-
¢éo e analise de dados disponivel na
plataforma?

Multipla Escola
1 - Sim

2 - Nao

10 - Em uma escala de 1 a 5, quéo rele-
vante vocé considera as informacdes
apresentadas na plataforma?

(Sendo um 1 para irrelevante e 5 para
muito relevante.)

Multipla Escola

1-2-3-4-5

11 - Em uma escala de 1 a 5. Quanto
vocé considera importante a utilizagao

de recursos e ferramentas tecnoldgicas

Multipla Escola
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como suporte para melhoria no sistema

educacional?

Sendo um 1 para Nao é Importante e 5
para Muito Importante

1-2-3-4-5

12 - Em uma escala de 1 a 5, vocé con-
sideraria util a existéncia de uma plata-
forma acessivel e de facil utilizagao
para realizar analises ou obter conheci-
mento/informacéo a respeito dos dados

educacionais no Brasil?

1 - Nao é importante 5 - Muito Impor-
tante

Multipla Escola

1-2-3-4-5

13 - Espaco Aberto para Criticas / Su-
gestdes / Elogios a respeito da Plata-

forma Quadro:

Texto curto




