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RESUMO

Este trabalho de conclusao de curso (TCC) apresenta um estudo sobre o desempenho escolar
dos estudantes que realizaram o Exame Nacional do Ensino Médio(ENEM), na cidade de
Belo Jardim-PE. Ao decorrer desta pesquisa foi realizada a anélise e predicdo dos dados
desses participantes de acordo com a média das notas nas areas de conhecimento, sendo
Matematica, Linguagens, Humanas e Ciéncias da Natureza e suas tecnologias. Deste modo,
podemos analisar fatores que possam impactar no desempenho dos alunos com base no
questionario socioecondmico disponibilizado pelo INEP, onde podemos analisar e verificar

os resultados do algoritmo de Machine learning.

Palavras-chave: Educag¢do; Aprendizagem de mdaquina; Andlise; Predi¢do; ENEM;

Desempenho.



ABSTRACT

This course completion work (TCC) presents a study on the academic performance of
students who took the National High School Examination (ENEM), in the city of Belo
Jardim-PE. During this research, analysis and prediction of these participants was carried
out according to the average grades in the areas of knowledge, being Mathematics,
Languages, Humanities and Natural Sciences and their technologies. Based on this, we
can analyze factors that may impact students’ performance based on the socioeconomic
questionnaire provided by INEP, where we can analyze and verify the results of the

Machine learning algorithm.

Keywords: Education; Machine Learning; Analysis; Prediction; ENEM; Performance.
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1 Introducio

O processo de Revolucao Industrial foi iniciado no século XVIII. Desde entdo, o mesmo vem
passando por eras e contextos, onde cada um deles traz uma mudanca significativa nas
relacdes humanas. Mas é a sua terceira e mais recente onda (conhecida como Revolucio
Digital) que traz sentido completo a conceitos como Globalizacdo e Inclusdao Digital.

Agora, em uma realidade de acesso e uso massivo de Tecnologias da Informagao, ¢
notério que o comportamento do coletivo social sofre alteragdes influenciadas pela
quantidade exorbitante de dados que temos acesso da palma da nossa mao. Para Schwab
(2018), “As mudancas s3o tao profundas que, na perspectiva da historia humana, nunca
houve um momento tao potencialmente promissor ou perigoso.” Sobre a Revolugao Digital,
o autor ainda acrescenta que “ela envolve a transformacgao de sistemas inteiros entre paises e
dentro deles, em empresas, industrias e em toda sociedade” (Klaus 2018).

Diante disto, podemos perceber a relevancia da informacdo em uma comunidade
global que sofre constantes transformacgdes. Entretanto, nosso papel ndo precisa e nao deve
ser necessariamente de espectador destas mudangas, mas sim, de agentes ativos e de
promotores de perspectivas positivas para o futuro a partir do tratamento e da analise dos
dados que podemos obter.

E n3o ha contexto onde esta analise se faz mais necessaria do que na educacao.
Porém, pelo menos quando falamos no contexto nacional, surpreendentemente ndo temos

uma cultura de analise de dados.
Atualmente, na area da pesquisa educacional, excluindo analises de dados de
avaliagdes de rendimento escolar realizadas em alguns sistemas educacionais no
Brasil, poucos estudos empregam metodologias quantitativas. (...) No entanto, ha
problemas educacionais que para sua contextualiza¢do e compreensio necessitam
ser qualificados através de dados quantitativos. Por exemplo, 1 1.0 2 como
compreender a questdo do analfabetismo no Brasil, e discutir politicas em relago a
esse problema, sem ter dados sobre seu volume e a sua distribuicdo segundo
algumas varidveis, como género, idade, condigdo socioecondmica, regido

geografica, cidade-meio rural, etc (BERNARDETTE, 2004).

O Brasil ¢ um pais de dimensdes continentais e de estado federalista. Sua diversidade

cultural, politica e étnica ndo permite formular um diagnostico geral a respeito do seu cendrio
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educacional. E importante, portanto, fomentar a pesquisa académica neste ambito,
valendo-se de dados quantitativos.

Motivados por esta lacuna na pesquisa brasileira e local, nos propomos a realizar uma
investigacao quantitativa do cenario educacional da cidade de Belo Jardim - Agreste de PE.

Atualmente, temos o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP) como principal e mais completa fonte de dados socioecondomicos dos
estudantes que procuram ingressar no ensino superior através do Exame Nacional do Ensino
Médio (ENEM). Com este recurso em maos, podemos nos valer das ferramentas da
Revolucao Digital e, por meio de técnicas e algoritmos de Aprendizagem de Mdéquina,
desenvolver uma predicdo de dados que auxiliem a tracionar e reconhecer padrdes no
contexto educacional local.

Para prever a nota de um aluno utilizando somente as informac¢des do questionario
economico, escolhemos um modelo de regressdo capaz de trabalhar com um volume muito
grande de dados: a Arvore de Decisao.

Esta ¢ uma técnica de modelagem amplamente utilizada em ciéncia da computacdo e
aprendizado de maquina para a tomada de decisdes baseadas em dados. Ela ¢ uma
representacdo grafica de um processo de decisdo que consiste em uma estrutura hierarquica
de nos, onde cada no representa uma escolha entre diferentes alternativas, e cada ramo que se
origina desses nos representa uma possivel consequéncia dessa escolha. O objetivo principal
de uma arvore de decisdo ¢ segmentar o espago de entrada em regides distintas, permitindo a
classificacdo de dados ou a previsao de resultados com base nas caracteristicas dos dados de
entrada (BREIMAN, 1984).

As arvores de decisdo sdo uma ferramenta valiosa em areas como mineragdo de
dados, reconhecimento de padrdes e tomada de decisdes automatizadas, e sua eficacia ¢é
amplamente documentada na literatura de aprendizado de maquina e mineracao de dados
(QUINLAN, 1986).

Acreditamos que este estudo pode nos ajudar a olhar para a educagdo local sob um
novo prisma, além de ser um exemplo de como as ferramentas de Machine Learning podem

ser aliadas da reflexdo e do progresso da sociedade.
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1.1 Objetivo Geral

Analisar o cenario educacional da cidade de Belo Jardim - PE, por meio do desenvolvimento
de um modelo de predi¢ao de dados que utilize informagdes socioecondmicas e culturais dos
estudantes que realizaram o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) na regido, e assim,
identificar correlagcdes entre essas variaveis e o desempenho dos alunos no ENEM, bem
como fornecer insights relevantes para a compreensao do ambiente educacional local e, por
fim, oferecer recomendagdes que possam contribuir para o aprimoramento da equidade

educacional na cidade.

1.2 Objetivo Especificos

Realizar a coleta de dados socioeconomicos e culturais dos estudantes que participaram do
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) na cidade de Belo Jardim.

Realizar uma analise descritiva e grafica dos dados coletados, de forma que se
ilustram as principais caracteristicas dos estudantes, como renda familiar, nivel de
escolaridade dos pais e acesso a recursos educacionais.

Investigar se existem relagdes significativas entre o ambiente educacional e o
desempenho dos alunos.

Desenvolver um modelo de predigao estatistica que utilize as informagdes
socioecondmicas e culturais dos estudantes como variaveis independentes para prever seu
desempenho no Enem.

Interpretar os resultados do modelo de predicdo, destacando as varidveis mais
influentes no desempenho dos estudantes no ENEM.

Discutir as implica¢des dos resultados para a compreensdo do cendrio educacional da

cidade de Belo Jardim.

2 Fundamentacio teodrica

Foi a partir dos anos 2000 que vimos crescer o nimero de universidades no Brasil.
Crescimento este que contemplou uma diversidade demografica e, consequentemente,

populacional.
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De 2003 a 2010, houve um salto de 45 para 59 universidades federais, o que
representa uma ampliacdo de 31 por cento; e de 148 campi para 274 campi /
unidades, com um crescimento de 85 por cento. A interiorizagdo das
universidades e dos campi também proporcionou uma elevagdo no numero de
municipios atendidos: de 114 para 272, com um crescimento de 138 por cento

(SOARES, 2013).

A mudanca dos ultimos vinte anos no cendrio do ensino superior no Brasil, por si s6,
jé& poderia ser tema de estudo. Poderiamos observar o novo cendrio do ensino académico e
identificar seus impactos no mercado de trabalho e na produg¢ao cientifica do Brasil.

Ainda assim, ¢ notorio que a educagdo basica ndo evoluiu no mesmo ritmo que o
ensino superior. Isto configura um problema grave, uma vez que como consequéncia, a

educacao superior (ainda que publica) continua majoritariamente elitista.

Se ¢ verdade que a expansdo recente, especialmente de vagas publicas, abre
oportunidades para que maior niimero de jovens ingressem num curso de
graduagdo, ¢ verdade também que o sistema brasileiro de educagdo superior (...)

continua sendo basicamente de acesso de elite (SOARES, 2013).

Partindo deste ponto, ¢ necessaria uma andlise qualitativa e quantitativa do ensino médio
brasileiro, a fim de identificar os problemas que impedem a acessibilidade do ensino superior
para todos, e assim, tracionar medidas que possam mitigar estas questoes.

Sabemos que em um pais com dimensdes continentais e estado federalista como o
Brasil, ¢ praticamente impossivel prover um diagnostico geral para a educagdo basica
nacional. Cada contexto deve ser analisado considerando as suas nuances e variaveis
proprias.

Recolhendo os dados obtidos a partir do Exame Nacional do Ensino Médio dos
ultimos quatro anos, podemos usar ferramentas de analise e predi¢do de dados a fim de
identificar o cendrio socioecondmico e educacional da cidade de Belo Jardim (Agreste de
PE).

Com o decorrer das ultimas décadas, o Exame Nacional do Ensino Médio vem
aumentando sua relevancia social. Por meio dele, podemos aprimorar a matriz curricular

tanto do ensino superior quanto do ensino médio e basico como um todo.
O ENEM teve reestruturacdes metodoldgicas e tedricas em 2009 com o objetivo de
aproximar a sua matriz das proposi¢des das Diretrizes Curriculares do Ensino
Meédio; viabilizar o uso dos resultados nos processos de sele¢do nas universidades;
chamar a responsabilidade delas tanto para a formagéo basica como para a docente,

além de induzir as mudangas curriculares no ensino médio (Maceno 2011).
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Este fator intrinseco ao exame nos permite realizar uma andlise apurada da realidade
dos inscritos na avalia¢do, o que torna muito mais facil analisar o cenario do ensino médio
brasileiro numa escala nacional e local, bem como suas variagdes no decorrer dos anos ¢
contextos politicos e historicos.

Esta rica fonte de informagao pode ser muito bem trabalhada quando aliada a técnicas

de predi¢do de dados. Tema que abordaremos com mais afinco no decorrer deste capitulo.

2.1 Engenharia de Software

E a partir dos anos 1970 que a literatura menciona a chamada “crise do software’. Este termo,
a primeira vista, ndo parece condizer com a realidade, uma vez que as solugdes de software
se fazem mais necessarias e presentes do que nunca. O que seria entdo esta crise ja temida ha
tantas décadas?

Waslawick afirma que “a crise do software continuard enquanto os desenvolvedores
continuarem a utilizar processos artesanais € a ndo capitalizar erros e acertos aplicando as
modernas técnicas da Engenharia de Software” (WASLAWICK, 2013).

A Engenharia de Software ¢ a area do saber responsavel pela geréncia e producdo de
processos e produtos de software, garantindo que estes sejam implantados seguindo todos os
parametros de qualidade, desde a fase do design e projecao até a fase de teste e implantacao.

Nas palavras de Pressman (1995), a Engenharia de Software ¢ o estabelecimento e
uso de solidos principios de engenharia para que se possa obter economicamente um
software que seja confiavel e que funcione eficientemente em maquinas reais (PRESSMAN,
1995).

Um elemento muito comum e necessario a qualquer software que atenda aos
requisitos minimos de eficacia e qualidade sdao a tratativa dos seus dados. E ¢ aqui que
focaremos nossa atencao e esfor¢os para a produgdo de um algoritmo assertivo.

Segundo Figueira (1998), “a tecnologia tornou relativamente facil o acumulo de
dados. A consequéncia ¢ a ampliacdo do uso dos Data Warehouses. Ao mesmo tempo, a
informacgao ¢ valorizada como nunca antes na historia, e os dados armazenados nos Data
Warehouses sdo vasculhados por profissionais especializados, a procura de tendéncias e

padroes.” (FIGUEIRA, 1998)
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Mais do que nunca, os dados podem ser considerados tanto uma mina de ouro nas
relagcdes comerciais quanto a chave para a constru¢do de uma sociedade que evolua e mitigue
paradigmas até entdo, prejudiciais para a ideia de uma comunidade global justa e prospera.

Esta ultima utilizacdo dos dados ainda ¢ subaproveitada no Brasil, o que ndo nos
permite criar estratégias baseadas em dados concretos e atuais, principalmente quando

falamos do uso de dados dados na educacao brasileira:

O uso de dados quantitativos na pesquisa educacional no Brasil nunca teve, pois,
uma tradi¢@o sélida, ou uma utilizagdo mais ampla. Isto dificultou, e dificulta, o uso
desses instrumentais analiticos de modo mais consistente, bem como dificulta a
constru¢do de uma perspectiva mais fundamentada e critica sobre o que eles podem

ou ndo podem nos oferecer (...) (BERNARDETTE, 2004).

E papel da ciéncia buscar padrdes nos fendmenos sociais e culturais, a fim de
examinalos, entendé-los e altera-los. Nas Tecnologias da Informagao, isto ndo seria diferente.
A engenharia de software permite que analisemos dados a fim de reconhecer padrdes e
trabalhar baseado neles.

Temos como exemplo, um e-commerce. Quando bem implementado, a aplicagdao
pode fazer mais do que o servigo de compra e venda. O proprietario / cliente do projeto, pode
salvar e obter dados referentes as preferéncias dos usudrios finais do sistema. Adicionar
multiplas varidveis neste cenario permite que se tenha controle também nas vendas por época
do ano, regido, tipo de produto, faixa etaria, género, faixa de preco, etc.

Ainda podemos tirar mais informacdes deste cenario. Podemos também trabalhar
com logs de usuarios, nos permitindo entender qual o caminho que o usudrio tomou para
chegar a determinada situacdo. Em que ponto o usuario desistiu ou deixou de usar o sistema?
Quais as pesquisas que o usuario faz que o levam a comprar?

E se pudermos prever estes cendrios, evitando os maus e enfatizando os bons? E se
pudermos fazer isto, agora ndo para propdsitos comerciais, mas para atender demandas
educacionais e culturais? E se pudermos evitar a evasdo de discentes em instituigdes de
ensino? Isto € possivel quando estudamos o conceito de predicao de dados.

A predicao de dados, também conhecida como modelagem preditiva, ¢ uma area da
ciéncia de dados que busca prever resultados futuros com base em padrdes e tendéncias
identificados em dados historicos.

Trata-se de uma area interdisciplinar, mobilizando principalmente conhecimentos de
analise estatistica de dados, aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes e

visualiza¢ao de dados.
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2.2 Analise e Predicao de dados na Educacao

A analise e predi¢do de dados pode se tornar uma ferramenta vital no setor educacional,
permitindo que instituigdes de ensino tomem decisdes informadas e personalizadas para
melhorar o desempenho dos alunos e otimizar o processo de aprendizado. Discutiremos
agora os principios, métodos e aplicagdes da andlise e predi¢do de dados na educagdo,
destacando suas possibilidades de significativas contribuicdes na melhoria da qualidade do
ensino.

Personalizagdo do ensino: A andlise de dados permite que os educadores adaptem o
conteado do curso com base nas necessidades individuais dos alunos, oferecendo uma
abordagem mais personalizada.

Previsdo de desisténcia: Identificar alunos em risco de desisténcia permite que as
institui¢des de ensino tomem medidas preventivas para apoiar esses alunos.

Avaliacdo da eficacia do ensino: A andlise de dados pode ajudar a identificar quais
métodos de ensino sdo mais eficazes, possibilitando melhorias continuas no curriculo.

Aprimoramento da retencdo de alunos: Através da identificacdo de problemas
comuns que levam a desisténcia, as instituigdes podem implementar estratégias de retengao
mais eficazes.

Podemos perceber como a andlise e a predicao de dados na educagdo tém o potencial
de revolucionar a forma como ensinamos e aprendemos. Essas técnicas permitem que as
instituigdes educacionais tomem decisdes mais informadas e personalizadas, melhorando a
eficacia do ensino e a reten¢ao de alunos.

No entanto, ¢ essencial garantir que a coleta e anélise de dados sejam realizadas com
responsabilidade e considerac¢ao pela privacidade dos alunos, garantindo que os beneficios
sejam alcangados sem comprometer a €tica educacional.

Por isso, para fazer este estudo, usaremos aquela que tem sido a maior fonte de dados
da educacdo no Brasil: O proprio Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM).

O Enem coleta uma vasta quantidade de informagdes sobre o desempenho dos
estudantes em varias disciplinas, suas caracteristicas socioecondmicas € outras varidveis
relevantes. Essa riqueza de dados transformou o Enem em uma fonte valiosa para analises
educacionais.

A analise dos dados do Enem tem multiplas finalidades:
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Avaliagao do Sistema Educacional: Os resultados do Enem permitem avaliar a
qualidade do ensino médio no pais e identificar areas onde melhorias sdo necessarias.

Selecdo Universitaria: O Enem ¢ usado como critério de selegdo para ingresso em
universidades publicas e privadas, tornando-o uma ferramenta fundamental na alocacao de
vagas.

Identificacdo de Desigualdades: A andlise dos dados do Enem pode destacar
disparidades educacionais entre grupos demograficos, contribuindo para politicas de
equidade.

Predicdo de Desempenho: Com o uso de algoritmos de aprendizado de maquina, ¢
possivel prever o desempenho futuro dos alunos com base em seu historico e caracteristicas
pessoais.

Além disso, a andlise dos resultados do Enem tem implicagdes praticas para a
formulacao de politicas educacionais. As informagdes obtidas podem orientar a alocagdo de
recursos para areas com maiores necessidades, o desenvolvimento de programas de apoio aos

alunos e a adaptacgdo do curriculo escolar para atender as demandas dos estudantes.

3 Metodologia, Técnicas Ferramentas utilizadas

O objetivo deste capitulo ¢ explanar como foi estruturada a exploragdo, analise e
interpretacdo dos dados. Nesta se¢do, apresentaremos a metodologia adotada para a
condugdo deste estudo, destacando o processo de Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados, ou Knowledge Discovery in Database (KDD) como base de nossa abordagem.
Além disso, exploraremos aspectos relacionados a mineragao de dados, a técnicas de
classificagdo e a utilizagdo dos algoritmos de aprendizagem de maquina, como por
exemplo, a Arvore de Decisdo. Abordaremos ainda, a aplica¢io da regra de classificagdo e
as ferramentas utilizadas na etapa de analise de dados, como as bibliotecas do Python e o

Power BI que desempenham um papel fundamental ao longo desse processo.

3.1 Processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases

A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados(KDD) ¢ um processo essencial na era
da informacao, sendo utilizado para extrair informacgdes valiosas e significativas a partir de

conjunto de dados grandes e complexos. Segundo Steiner, "o processo de KDD ¢é um
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conjunto de atividades continuas, que compartilham conhecimento descoberto a partir de
dados".

Este processo oferece uma estrutura solida para transformar dados em
conhecimento, auxiliando ndo apenas na analise mas como também na tomada de decisdo.
Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro ¢ Smyth(1996), o processo de KDD ¢ um "processo
ndo trivial de identificacio de padrdes, a partir de dados, que sejam validos, novos,
potencialmente uteis e compreensiveis.” Isso quer dizer que esse processo remete a
necessidade de seguir varias etapas, para alcangar um objetivo de identificar padrdes através
da analise de dados.

Desse modo, o processo de KDD ¢ uma abordagem interdisciplinar que envolve a
extragdo, limpeza, transformagdo, mineracdo e interpretacdo dos dados, com o intuito de
descobrir padrdes e tendéncias importantes. Ele ¢ utilizado amplamente em ciéncias de
dados, na aprendizagem de maquina e na inteligéncia artificial para a tomada de decisodes,
realizacdo de previsdes e resolugcdo de problemas complexos. Suas etapas incluem a selegdo
de dados, pré-processamento, transformagdo, mineracdo de dados e interpretacdo dos
resultados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Podemos perceber na figura 3.1, as etapas que compdem o processo de KDD. E
importante ter em mente que este processo pode ser dindmico e continuo, adaptando-se as

mudangas nas condi¢des em que novos dados sdo disponiveis.

Figura 3.1: Etapas do processo KDD
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Fonte: Fayyad et al.(1996)

Nesse contexto, destacamos as seguintes etapas do processo KDD:
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1. Selegao dos Dados: A primeira etapa envolve a escolha dos dados relevantes para o
problema ou tarefa de descoberta de conhecimento. Isso pode incluir a defini¢ao de
critérios de selegdo e a identificacdo de fonte de dados. Nesta fase, buscamos fazer o
levantamento das principais informag¢des que dificultam no aprendizado dos
estudantes do ensino médio, utilizando a base de dados disponibilizado no site do
INEP, a fim de selecionar do questionario socioecondmico os dados mais
importantes e que impactam na educacdo, como acesso a recursos educacionais por
meio de computador e internet, renda dos pais, etc. A qualidade e representatividade
dos dados selecionados sdao essenciais para o sucesso do processo.

2. Pré-Processamento dos Dados: Na segunda etapa, os dados coletados e selecionados
da base sdo preparados para a analise. Isso inclui a limpeza dos dados a fim de
remover valores ausentes ou inconsistentes. Com base nisso, foi feita a mesclagem
dos dados dos ultimos quatro anos do ENEM, com o intuito de ter uma base mais
consistente. Nessa etapa, houve o entendimento da base como algumas informagdes
importantes como a contagem, média dos estudantes, como também a remog¢ao de
valores ausentes ou inconsistentes presentes nos dados, mas com todo cuidado para
ndo eliminar dados necessarios que podem impactar nos resultados. Além disso, a
fim de identificar algumas informagdes, foi realizado algumas filtragens simples dos
dados selecionados tendo como objetivo a obtencao de detalhes. Isso normalizou os
valores e garantiu que todas as varidveis tivessem a mesma escala. O
pré-processamento € vital para garantir a qualidade dos dados.

3. Transformacdo dos dados: A terceira etapa se concentra em realcar os padrdes e
estruturas dos dados. Isso pode envolver a aplicagdo de técnicas de engenharia de
recursos ou redu¢do de dimensionalidade para simplificar a analise. Nesta fase, os
dados coletados e pré-processados sao submetidos a uma série de operagdes
destinadas a realcar padrdes, estruturas e informagdes relevantes, tornando-os mais
adequados para andlise. Com isso, os dados foram transformados em um formato
mais adequado para a entrada no algoritmo de aprendizagem de maquina. No nosso
contexto, as varidveis categoricas foram convertidas em valores numéricos para
facilitar no aprendizado do algoritmo. Por exemplo: quando a base de dados do
questionario socioecondmico apresenta as opgdes [A, B, C, D, E] para acesso a
internet por parte dos alunos, o algoritmo entenderé as opgdes como [0, 1, 2, 3, 4], 0

que torna os dados mais adequados para a mineragao.
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4. Mineracao dos dados: A mineragao de dados € o cerne do processo KDD, onde
algoritmos de aprendizado de maquina e técnicas de mineragdo sdo aplicados aos
dados transformados. Nesta fase, os dados preparados e transformados sao
analisados por meio de técnicas de aprendizagem de maquina para descobrir
padrdes, tendéncias, relagdes e informacdes valiosas. Dessa forma, foram
desenvolvidos graficos que permitem fazer andlise dessas informagdes importantes,
como também o desenvolvimento dos algoritmos de aprendizagem de maquina, e
permitindo extrair informacdes importantes para identificar as principais
dificuldades no desempenho dos estudantes de Belo Jardim. Com isso, os algoritmos
sdo treinados usando dados de treinamento. Isso envolve alimenta-lo com exemplos
rotulados e permitindo que ele faga previsdes do desempenho dos alunos, com o
objetivo de descobrir padrdes e tendéncias na educacao.

5. Interpretagio: E nesta ultima etapa que ocorre a anélise e representagdo dos
resultados obtidos durante as outras etapas. Com isso, podemos identificar os
padrdes, e informagdes importantes e analisar os principais influenciadores no
desempenho dos estudantes que realizam o Exame Nacional, o que pode auxiliar na

tomada de decisao na educacao.

3.2 Arvore de Decisdo

Uma Arvore de Decisdo é uma estrutura hierarquica que se assemelha a uma éarvore,
composta por nos e arestas. Cada n6 na arvore representa uma decisdo ou um teste sobre
uma varidvel especifica, enquanto as arestas conectam os nds e indicam o fluxo das
decisdes. O nd superior da arvore ¢ chamado de no raiz, e os nos folha sdo as conclusdes ou
resultados das decisdes(LAURETTO, 2010). O processo de construgdo de uma Arvore de
Decisdo comec¢a com o nd raiz, que ¢ associado a varidvel mais importante ou aquela que
melhor separa os dados. Em seguida, a arvore se ramifica em nds filhos, representando
testes sobre outras variaveis, com base em critérios de divisio. A medida que avangamos na
arvore, os ramos se ramificam ainda mais, representando decisdes adicionais. Esse processo
continua até que se atinja um ponto em que os nés folha contenham informagdes suficientes
para fazer uma previsdo ou decisdo. Os nos folha representam as classes ou valores

previstos(CARVALHO, 2005).
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Dessa forma, a arvore de decisdo permite uma analise minuciosa dos padrdes
socioecondmicos dos estudantes em que foi realizado o estudo com base nos dados do
ENEM em Belo Jardim. Ao explorar os nds e ramos da arvore, ¢ possivel, por meio do
algoritmo, identificar quais as varidveis socioecondmicas que tém maiores impactos no
desempenho académico, proporcionando uma compreensao mais profunda do contexto
local. Os resultados da Arvore de Decisdo servem como guia valioso para a tomada de
decisdo no ambito educacional. Administradores, educadores e formuladores de politicas
podem utilizar essas informagdes para direcionar recursos de maneira mais eficiente,
implementar programas de intervencdo direcionados e promover a equidade no sistema

educacional local.

3.3 Regra de classificacao

A regra de classificagdo no algoritmo ¢ essencial no processo preditivo, representando a
logica que fundamenta a atribuig¢do de categorias ou valores aos diferentes ramos da arvore.
O algoritmo de classificacao, por regra, tem a finalidade de encontrar relacionamentos entre
os atributos, buscando a predicdo com base em um novo registro de dados na base.(FILHO,
2017). No contexto do nosso estudo, se aplica na predi¢do do rendimento dos estudantes no
ENEM em Belo Jardim, com base nas notas de cada area de conhecimento e o questionario
socioecondmico.

Desse modo, a estrutura hierarquica da Arvore de Decisio implica em cada né, ao
longo dos vérios niveis, que ¢ associado a uma regra de classificacao especifica. Com isso,
essas regras sdo derivadas dos dados de treinamento e representam as condigdes que,
quando satisfeitas, guiam a previsdo do desempenho de um estudante. A compreensao dessa
regra proporciona uma visdo clara das condi¢des que levam a diferentes destinos na
arvore(FILHO, 2017).

Com isso, a regra é representada pelo tipo SE-ENTAO, que ¢ uma estrutura légica
que encapsula as condicdes sob as quais uma determinada predicdo ¢ realizada. Essa
representacdo ¢ fundamental para interpretar e aplicar efetivamente os resultados do
algoritmo. Na arvore de decisdo, cada nd ¢ associado a uma condi¢do especifica pela parte
"SE", com base em uma variavel especifica, que levam a ramificacdo da arvore. Ja a parte
"ENTAO"da regra indica a conclusio ou a classificagdo que é atribuida se a condigio

especificada no "SE", for satisfeita. Entdo a conclusdao pode ser a previsao de uma classe,
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um valor numérico ou qualquer resultado especifico ao qual a arvore esta sendo treinada

para realizar a predicao dos dados(FILHO, 2017).

No nosso estudo, fizemos a regra de classificagdo com o intuito de identificar os

perfis dos estudantes e relacionar o desempenho com as condigdes sociais dos participantes.

Objetivando isto, foi realizada uma regra com base em 5 classificagdes: Satisfatorio
(Condigao Social Alta com nota maior do que 500 possuindo todos o recursos para uma
preparagao melhor), Desempenho Satisfatorio (Condi¢ao Social Média com nota também
maior do 500 mas com uma renda familiar boa apresentando varios dos beneficios sociais),
Desempenho Satisfatério(Condi¢do social baixa com nota média maior do que 500),
Desempenho Insatisfatorio(condi¢do social alta mas com nota inferior a 500 e com falta de
recursos para preparacao no exame), Desempenho Insatisfatorio(condi¢do social média com
nota menor do que 500 com alguns dos beneficios), Desempenho Insatisfatorio(condigdo
social baixa com nota média menor do que 500 e quase nenhum recurso para preparagao no

ENEM) e participantes com outro perfil.

3.4 Ferramentas utilizadas

No nosso estudo utilizamos alguns recursos bastantes importantes para analisar e predizer o
desempenho dos estudantes que realizaram o ENEM. Dentre essas ferramentas, destacamos
o Python contendo suas bibliotecas especializadas e o Power BI para a criagao de graficos e
visualizagdes importantes. Com isso, utilizamos algumas bibliotecas do python para a

visualiza¢ao dos dados como:

e Pandas: O Pandas foi fundamental para a manipulagdo eficiente dos conjuntos de
dados. Seu poderoso conjunto de estruturas de dados e fungdes facilitou a limpeza,
filtragem e organizacao dos dados, preparando-os para a etapa de visualizagao.

e Seaborn: Construido sobre o Matplotlib, trouxe uma camada de abstragdo adicional
para a criagdo de graficos estatisticos atraentes. Sua sintaxe simples e recursos
avangados permitiram a geracdo rapida de graficos informativos, adicionando uma

dimensdo visual valiosa a nossa analise.
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e Matplotlib: Ferramenta robusta e versatil, foi empregada para criar graficos estaticos
detalhados. Sua flexibilidade permitiu a personaliza¢do minuciosa dos graficos,
adaptando-os as necessidades especificas de nossa analise.

e NumPy: Contribuiu para manipulagdes numéricas eficientes, sendo essencial para
realizar operacdes matemadticas sobre os dados. Sua integracdo perfeita com o
Pandas e outras bibliotecas de andlise de dados foi crucial para a coeréncia e
eficacia do processo.

e Plotly Express: A inclusdo do Plotly Express trouxe uma dimensdo interativa a
nossa visualizagdo. Sua capacidade de gerar graficos interativos e painéis dinamicos
enriqueceu na ilustragdo, permitindo uma exploracdo mais aprofundada dos dados

por meio de interfaces dindmicas.

Utilizamos também o Power BI que ¢ uma ferramenta que possui varios graficos
integrados que permitem também uma visualizagdo dindmica, com filtros de informagdes
importantes para analise.

Na implementagio do algoritmo de Arvore de Decisdo para a predi¢do do
desempenho estudantil no ENEM, recorremos a bibliotecas especializadas em aprendizado
de maquina fornecidas pelo pacote Scikit-learn. Cada biblioteca desempenhou um papel

crucial na construcdo, avaliagdo e interpretacdo do modelo preditivo.

e DecisionTreeClassifier (Scikit-learn): O DecisionTreeClassifier do Scikit-learn foi a
espinha dorsal da nossa implementagdo. Essa classe permite a constru¢do de uma
Arvore de Decisdo para tarefas de classificagdo. Configuramos pardmetros como
critério de divisao e profundidade da arvore para otimizar o desempenho do modelo.

e Train-test-split (Scikit-learn): A fun¢do train-test-split do Scikit-learn foi essencial
para dividir nosso conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste. Isso
permitiu avaliar o desempenho do modelo em dados nao utilizados durante o
treinamento, garantindo uma avalia¢do mais realista.

e Confusion-matrix, accuracy-score, precision-score, recall-score (Scikit-learn): As
fungdes para avaliacdo de desempenho, como confusion-matrix, accuracy-score,
precision score e recall-score, foram utilizadas para analisar o qudo bem o modelo
de Arvore de Decisdo estava se saindo. Essas métricas ofereceram insights sobre a
precisao, recall e acuracia do modelo, além de fornecer uma matriz de confusao para

uma compreensao mais detalhada dos resultados.
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Essas bibliotecas do Scikit-learn proporcionaram uma base sélida para o
desenvolvimento e avaliagdo do modelo preditivo. A combinacdo dessas ferramentas
permitiu uma implementagdo eficaz da Arvore de Decisdo, contribuindo para a
compreensdo do desempenho dos estudantes com base em dados socioecondmicos e notas

do ENEM.

4 Resultados

Nesta secdo, apresentamos os resultados da nossa andlise que visa a compreensdo do
desempenho dos estudantes de Belo Jardim com base em dados do Exame Nacional do
Ensino Médio(ENEM), realizado por estudantes do ensino médio com o intuito de
ingressarem nas universidades, bem como a criagdo de um dashboard interativo no Power
BI e graficos desenvolvidos com a linguagem de programagdo Python, além de um
algoritmo de machine learning para prever esse desempenho. O objetivo central deste
estudo ¢ explorar as relagdes entre as notas obtidas no ENEM e o sucesso académico dos
estudantes, considerando também fatores socioecondmicos importantes para o desempenho
estudantil.

Ao longo deste capitulo, forneceremos uma visao detalhada dos resultados obtidos,
destacando as principais conclusdes e insights extraidos de nossa analise. Inicialmente
apresentando os dados utilizados em nossa pesquisa, incluindo suas fontes e a preparagao
que foi realizada a fim de torna-la adequada para analise (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Em
seguida, discutiremos as caracteristicas do dashboard desenvolvido no Power Bi e dos
graficos gerados em Python, demonstrando como essas ferramentas contribuiram para a
visualizacdo clara e acessivel dos dados. Além disso, apresentaremos os resultados da

predi¢cdo do desempenho dos estudantes de Belo Jardim.

4.1 Base de Dados

Os dados para realizar o estudo sobre o desenvolvimento escolar dos estudantes foi
utilizado com os Microdados do ENEM, disponibilizados no portal do INEP. A base de
dados conta com varidveis relativas dos estudantes que realizaram a prova, sendo algumas
delas relacionadas as notas obtidas em cada area de conhecimento, sendo elas, Linguagens,

Codigos, Matematica, Ciéncias Humanas e Ciéncias da Natureza e suas tecnologias. Esta
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base de dados ¢ um recurso valioso para pesquisas relacionadas ao desempenho dos
estudantes e aos fatores que o influenciam.

Os Microdados do ENEM sao disponibilizados em formato de arquivo CSV e
trazem informacdes sobre notas obtidas pelos alunos, como também, dados
socioeconomicos relacionados aos mesmos. Com isso, foi realizada a limpeza e preparacgao
com o objetivo de ter eficiéncia na analise e predi¢do dos resultados. Para a realizacdo dessa
etapa, foi utilizado o Python, que foi responsavel por organizar os dados em formato em
planilha. Os arquivos estdo divididos em 6 pastas, sendo elas: Dados, Dicionario, Inputs,
Leia-me, Planilhas e Provas/Gabaritos.

Dessa forma, foi utilizado varias informac¢des dessa base de dados dos ultimos
quatro anos de realizagdo do exame com o intuito de identificar e analisar os diferentes
aspectos que podem influenciar o desempenho académico dos estudantes de Belo Jardim.

Sendo assim, algumas variaveis foram usadas na analise:

1. Anadlise de Notas por Tipo de Escola: Uma das varidveis-chave desta pesquisa ¢ a
analise das notas dos estudantes em relagdo ao tipo de escola em que estudam. Essa
variavel nos permite investigar se existem diferencas significativas no desempenho
entre estudantes de escolas publicas e privadas. Essa analise ajuda a compreender a
influéncia do ambiente escolar na formacao educacional dos estudantes.

2. Dependéncia Administrativa da Escola: A varidvel que descreve a dependéncia
administrativa das escolas, categorizada em federal, estadual, municipal e privada, é
essencial para avaliar como a gestdo escolar pode afetar o desempenho académico
dos estudantes. Ela nos permite explorar as diferengas de recursos e abordagens
pedagogicas entre esses tipos de instituigdes.

3. Nivel de Educagdo dos Pais: A educagdo dos pais desempenha um papel crucial na
formagdo dos estudantes. Essa varidvel nos permitird analisar como o nivel de
escolaridade dos pais pode impactar o desempenho académico dos estudantes.

4. Acesso a Tecnologia: As varidveis "Na sua residéncia tem telefone celular'e "Na sua
residéncia tem computador'fornecem insights sobre o acesso dos estudantes a
tecnologias que podem influenciar seu processo de aprendizagem. A disponibilidade
desses recursos pode ser um fator importante na qualidade da educacao.

5. Renda Familiar: A renda familiar ¢ um indicador significativo do contexto
socioeconomico dos estudantes. Esta variavel nos permitira explorar como a renda

da familia esta associada ao desempenho académico dos estudantes.
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6. Grupo de Trabalho dos Pais: A variavel relacionada ao grupo de trabalho dos pais
nos permitird entender o ambiente familiar dos estudantes e como a situagdo de
trabalho dos pais pode influenciar seu desempenho na escola.

7. Localizacdo da Escola: A variavel que descreve a localizagdao da escola (zona rural
ou urbana) nos ajudard a entender como o ambiente escolar impacta o na

aprendizagem dos alunos.

4.2 Analise Exploratoria dos Dados

Nesta etapa fundamental da nossa pesquisa, apresentamos nossas analises detalhadas,
conduzidas com base nos microdados do ENEM, enriquecidas por ferramentas poderosas e
intuitivas de visualizagdo de dados. A analise de dados desempenha um papel central na
compreensdo das informagdes permitindo extrair insights significativos que envolvem o
desempenho dos estudantes na educacao.

Nosso objetivo ao realizar esta andlise ¢ desvendar os padrdes, as relagdes e as
informagdes cruciais que residem nos dados, e assim, proporcionar uma visao mais detalhada
de fatores que dificultam a aprendizagem dos alunos de Belo Jardim. Os graficos e
visualiza¢des neste capitulo ndo sdo apenas representacdes visuais, mas sim, janelas para o

entendimento profundo do nosso objeto de estudo.

4.2.1 Exploracio visual dos dados com o Power BI

Nessa secdo da nossa pesquisa, iremos aprofundar nos dados preparados, explorando sua
riqueza, por meio de analises detalhadas e visualizagdes dos relatorios com base nos dados
do ENEM. Permitindo, assim, a compreensao dos desafios que envolvem o desempenho
dos participantes.

O Power BI ¢ uma ferramenta importante e interativa na visualizagdo de dados e
nosso aliado na criagdo de um panorama interativo das informagdes coletadas. Gartner,
2020, em seu estudo sobre visualizacao de dados, enfatiza que ferramentas como o Power
BI proporcionam a capacidade de mergulhar profundamente nos dados, destacar tendéncias
e identificar correlagdes. Por meio de graficos dinamicos e painéis intuitivos, exploraremos
as principais varidveis que impactam no desempenho dos alunos. Ele oferece a capacidade

de mergulhar profundamente nos dados, destacar tendéncias, comparar varidveis e
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identificar correlagdes. Além disso, em seu estudo destaca como um dos software com
melhor custo beneficio. Ainda Segundo Gartner (2020), "além do prego, as capacidades
analiticas do Power BI com a facilidade de criacdo de relatérios e outras tecnologias
embutidas, como Machine Learning e servicos de Inteligéncia Artificial, expandiu ainda
mais as suas capacidades apods a integragdo nativa com servigos Azure". Essa abordagem
interativa facilita na identificagdo de conclusdes valiosas que podem ajudar a melhorar na
andlise dos dados do exame realizado no ensino médio.

Dessa forma, desenvolvemos um dashboard com o proposito de oferecer insights
valiosos com base nos dados do ENEM. Nossa intencdo ¢ contribuir para a melhoria da
educagdo, identificando tendéncias e desafios significativos no cendrio educacional de Belo
Jardim. Ele proporciona uma visdo abrangente de informagdes, podendo auxiliar
professores e gestores nas tomadas de decisdes e na implementacao de praticas pedagogicas

mais eficazes, direcionadas para o sucesso dos estudantes.

Figura 4.1: Tela inicial do relatorio educacional no Power BI

SOCIOECONOMICOS DO
ENEM EM BELO JARDIM

ANALISE SOBRE DADOS J_—:
"

Relatorio Geral Dados Covid 2022
Relatério criado com base nas informagdes do Enem
Disponivel em : hips;//www.gov.br/inep/pt-br/a

Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assung¢do, 2023
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Na Figura 4.1, apresentamos a tela inicial do nosso relatério de andlise do cenario
educacional com o total de 1.397 estudantes que realizaram o exame em Belo Jardim PE nos
ultimos anos do exame, que estd dividido em duas partes distintas. A primeira parte exibe um
relatério abrangente que compila informagdes dos estudantes com base em seus dados
socioeconomicos. A segunda parte se concentra nas informagoes relacionadas a situacao da
pandemia causada pelo COVID-19 relacionado ao ano de 2021.

Desse modo, na exibi¢ao apresentado na figura 4.2, para podermos acompanhar as
variaveis no grafico, o INEP disponibiliza em um arquivo, sendo um dicionario informando
sobre cada questao no formulario coletado, em que podemos ver o que significa cada uma
das variaveis. Com isso, podemos perceber nos graficos relacionados aos estudantes a
relacdo ao grupo pertencente aos pais, se em sua residéncia tem algum computador e
celular, como também acesso a internet e sobre a renda familiar representado no grafico por
profissdo. Esses graficos ajudam a identificar em que grupo cada aluno estd e qual
dificuldade pode apresentar ao realizar o exame necessitando de recursos para um melhor
desempenho no exame. Além disso, podemos filtrar as infomagdes de acordo com os anos
(2019, 2020, 2021 e 2022), sexo ou por tipo de escola, permitindo analisar por escola
publica ou privada. Também ¢ possivel analisar a faixa etaria dos candidatos.

Com base nisso, podemos analisar no primeiro grafico abaixo, qual profissdo ¢é
exercida pelas maes dos participantes sendo o grupo B, formado por diaristas, empregadas
domésticas, cuidadoras de idosos, babas, cozinheiras (em casas particulares), jardineiras,
faxineiras de empresas e prédios, vigilantes, vendedoras, atendentes de loja, auxiliares
administrativos, recepcionistas e repositoras de mercadoria. Juntas, estas compdem um total
de 567. Ja o grupo D, composto por 267 pessoas, € composto por professoras, técnicas,
policiais militares, corretoras de imoveis, supervisoras, gerentes, etc.

Hé também um grande nimero de mulheres identificadas pelo grupo A, com 396
sendo composto por agricultoras e junto com atividades da pecuaria. J4 nos demais,
conforme mostra o grafico temos um numero mais reduzido, pois apresentam mais estudo e
consequentemente t€ém profissdes como grupo C para trabalhos em empresas, e no grupo D,
sendo professoras com 267 e grupo E com 20 médicas, engenheiras, além dos alunos que
nao souberam informar com total de 98.

J& em relacdo a profissdo exercida pelos pais, temos o grafico de linha, em que o
grupo A ¢ o maior grupo e contém 430 compostos por agricultores e atividades relacionadas
a pecuaria. O grupo C com 365 conta com caminhoneiros, taxistas e operarios de fabrica.

No grupo D podemos observar uma predominancia de quem teve maior grau de estudos,



31

com 187 sendo professores, policiais € microempresarios. O grupo F conta 154 alunos,
sendo aqueles que ndo informaram nenhum dado relacionado. Por fim, temos o grupo E
com 30 sendo médicos e engenheiros.

Podemos observar no outro grafico, a renda familiar classificada em grupo A como
nenhuma renda, grupo B até R§1.212, grupo C de R$ 1.212,01 até R$ 1.818,00, grupo D de
RS 1.818,01 até R$ 2.424,00, grupo E de R$ 2.424,01 até RS 3.030,00, grupo F de R$
3.030,01 até RS 3.636,00, grupo G de RS 3.636,01 até R$ 4.848,00, entre outros. Com isso,
podemos perceber que o grupo B tem em sua maioria com 694 apresentado uma renda
menor ou igual a um salario minimo, tendo também com o grupo A 122, que ndo tem
nenhuma renda que sdo pessoas que trabalham na agricultura, e tem grupo C com 256,
grupo D com 104, e os outros apresentam baixo valor, por serem ja considerados com boa

condigao de vida.

Figura 4.2: Relatorio Educacional de Belo Jardim
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢do, 2023

Nesse contexto, abordamos o acesso a computadores, celulares e internet como
fatores determinantes no apoio ao aprendizado dos estudantes. No que diz respeito ao
acesso a computadores, o grafico revela que a maioria dos participantes pertencem ao grupo
A, com 874 (62,75%) relatando a auséncia de computador em suas residéncias, enquanto o

grupo B, representando aqueles com pelo menos um computador para fins de estudo,



32

totaliza 454 (32,61%). Em relagdo ao acesso a dispositivos moveis, notamos que a grande
maioria dos estudantes possui um aparelho celular que pode contribuir para a preparagdo
para o exame. O grupo A, composto por aqueles que nao possuem aparelho celular, é
representado por apenas 37 (2,65%) dos participantes. No grupo B, temos 295 (21,12%)
que possuem pelo menos um aparelho celular, e no grupo C, 491 (35,15%) relataram ter
mais de um celular. Quanto ao acesso a internet, 1.183 (84,68%) dos participantes
responderam afirmativamente, indicando que tinham acesso a internet. No entanto, 214
(15,32%) relataram ndo ter acesso. Conforme o grafico, aqueles com acesso a internet e
dedicagdo, desfrutaram de vantagens na utilizagdo de recursos contemporaneos para
estudos, proporcionando maior facilidade na preparagao para o ENEM.

Na segunda pégina do relatorio, conforme ilustrado na Figura 3, apresentamos
informacdes relacionadas a pandemia do COVID-19, que teve inicio em 2020. Neste
contexto, na base foi o total de 217 estudantes que participaram do ENEM em 2021.
Através desses dados, elaboramos diversos graficos que abordam a dedicagdo e preparagao
dos estudantes para o exame nacional, bem como as dificuldades enfrentadas devido a falta
de acesso a internet, disponibilidade de informagdes, infraestrutura e equipamentos para
estudo. Além disso, analisamos a média das notas obtidas pelos estudantes em cada area de
conhecimento, incluindo Redacdo, Matematica, Linguagens, Ciéncias da Natureza e
Ciéncias Humanas. Essa andlise nos permite identificar claramente o impacto da pandemia
no desempenho dos alunos. Ela revela as adversidades enfrentadas pelos estudantes e como
esses desafios influenciaram suas notas no ENEM. Essas informagdes sdo essenciais para
entender o contexto educacional em um periodo de turbuléncia global e para ajudar a

informar estratégias futuras na educacao.
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Figura 4.3: Relatorio Educacional de Belo Jardim Covid
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢ao, 2023

Porém, como podemos perceber, varios estudantes optaram por ndo responder
algumas das perguntas, que poderiam ajudar melhor no entendimento em relagdo ao
contexto da pandemia no cenario educacional. Por isso, vamos analisar somente uma parte
desses dados que s3o essenciais para andlise. Em relacdo as notas se mantiveram ideal,
obtendo no ano de 2021 uma média maior em redacdo. E com base nisso, podemos analisar
sobre a preparagdo e dedicagdo durante o ano de pandemia, em que ficou na média de 50%
dos que responderam que tiveram algumas dificuldades. J4 em questdo a falta de
informagdes também ficou nessa faixa entre os participantes, e com relagao a infraestrutura

podemos perceber que poucos sentiram dificuldades.

4.2.2 Analise Visual com Python

Os graficos e visualizagdes que vamos apresentar sdo ferramentas que comunicam,
esclarecem e inspiram, permitindo assim, em cada visualizagdo insight valioso nos
resultados, com objetivo de descobrir os padrdes, as relagdes e as conclusdes que emergem
dos dados.

O primeiro grafico de barras na figura 4.4, apresenta uma analise comparativa na

evolugcdo dos estudantes em escolas publicas e particulares com relagdo a média nas



34

diferentes arecas de conhecimento avaliadas no ENEM, sendo clas Ciéncias Humanas,

Linguagens, Ciéncias da Natureza, Matematica e suas tecnologias e Redagao.

Figura 4.4: Médias das notas por tipo escola
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢ao, 2023

Observamos que, em todas as areas de conhecimento, os estudantes de escola
particular tendem a ter um desempenho superior em relagdo aos de escolas publicas, como
podemos visualizar no grafico. Além disso, podemos perceber que na prova de redagao essa
diferenga ¢ bastante superior entre essas duas escolas, sendo que essa competéncia ¢ a de
maior peso para os estudantes que querem ingressar nas universidades.

Isso esta relacionado a véarios fatores que podem impactar no desempenho dos
estudantes de escola publica, apesar de nos ultimos anos ter melhorado bastante na
educacdo publica, porém ainda podemos perceber discrepancias, incluindo recursos
educacionais, qualificacdo de professores, ambiente de aprendizado e apoio familiar.

No grafico de linha da figura 4.5, representa a média das notas nas diversas areas de
conhecimento, categorizadas por dependéncia administrativa das escolas identificados
como: 1 - Federal, 2 - Estadual, 3 - Municipal e 4 - Privada, como podemos perceber na
imagem representando esta analise. Com base nisso, torna-se evidente que, as notas dos
estudantes de escolas particulares mantém-se consistentemente superiores em comparagao

com as notas das escolas estaduais e federais.
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Figura 4.5: Médias das notas por competéncia e dependéncia administrativa
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assuncao, 2023

No entanto, ¢ interessante observar que, em algumas areas de conhecimento, as
escolas estaduais e federais apresentam desempenho similar, em algum momento a escola
estadual tem um valor um pouco superior a escola estadual, como também acontece com a
escola federal, sendo superior em relacdo a escola estadual. Isso sugere que, embora haja
uma clara diferenca de desempenho em favor das escolas particulares, as outras duas
acabam se equiparando em termos de notas obtidas pelos estudantes que realizaram o
ENEM.

Dessa forma, podemos observar no grafico da Figura 4.6, uma anélise da educacgdo
dos pais dos estudantes, com categorias que incluem: Nao alfabetizado, estudaram até o 5°
ano, do 5° ao 9° ano do ensino fundamental, Ensino Médio completo, Ensino Superior,
Pos-Graduacao e aqueles que nao souberam informar a escolaridade dos pais. Com isso,
permite um entendimento acerca da educagdo dos pais que fornece uma visao abrangente
das influéncias e desafios educacionais que podem impactar também na performance dos

estudantes que t€m pouca condi¢do de vida.
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Figura 4.6: Grafico representando quantidade relacionado a educagdo dos pais
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢ao, 2023

Nesse contexto, o grafico de barras revela a distribuicdo dos niveis de escolaridade
dos pais. Nota-se que a maioria deles possuem formacdo no ensino superior, conforme
evidenciado no grafico. No entanto, ¢ igualmente evidente a presenca de varios estudantes
cujos pais tém apenas escolaridade até o 5° ano. Essa disparidade ressalta a coexisténcia de
estudantes com antecedentes educacionais variados. Também podemos observar que os pais
que tém ensino superior ou nivel mais avangado em estudo conseguem proporcionar
melhores condi¢des e consequentemente adquirir melhores recursos para aprendizagem dos
seus filhos.

Essa diversidade na escolaridade dos pais pode ter implicagdes significativas nas
condi¢des de vida dos estudantes, bem como em seu desempenho no exame. Alguns podem
enfrentar desafios na aprendizagem devido a falta de recursos para a educacdo. Outros podem
se deparar com a necessidade de ajudar a sustentar a renda familiar, levando até na
desisténcia dos estudos. Portanto, a analise dos niveis de escolaridade dos pais revela uma
realidade complexa que exige considera¢des cuidadosas para abordar as necessidades
educacionais e as condi¢des de vida dos estudantes de forma mais abrangente e equitativa.

No grafico da figura 4.7, podemos visualizar a representacdo dos dados de forma mais
nitida sobre a relacdo entre a nota obtida no exame e renda da familia nos anos de 2019,
2020, 2021 e 2022. Esse grafico mostra o quanto o desempenho dos estudantes pode variar,
dependendo da situacao financeira da sua familia, e que influencia bastante na nota obtida no
exame, € o que enfatiza, a relevancia dessas andlises, quando se busca entender e comparar,

de fato, qual a situacdo da renda familiar dos candidatos.
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Figura 4.7: Médias das notas pela renda familiar dos estudantes
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assung¢do, 2023

No grafico apresentado, analisamos a classificacdo da renda familiar dos estudantes
com base na média geral obtida por eles. A classificacdo considera diferentes faixas de renda:
’Nenhuma Renda’, ’Baixa Renda’(com valor até¢ 1200), ’Média Renda’(de 1200 a 1800) e
’Alta Renda’(com valores superiores).

A andlise do grafico revela que em 2019, os estudantes classificados como "Nenhuma
Renda’ obtiveram notas mais baixas em comparagdo com os demais grupos. No entanto, em
2020, observamos um equilibrio nas notas entre as diferentes categorias. Nos anos
subsequentes, as notas tendem a superar em relagcdo aos outros, com exce¢do de 2021, quando
ha uma redugdo em comparagdo as outras categorias, vale destacar que foi nesse tempo que
ocorreu a pandemia e causando consequéncias para o ensino na cidade de belo jardim e
principalmente para aqueles alunos com dificuldades financeiras.

No grafico da Figura 4.8, também ¢ apresentado um grafico boxplot que facilita a
comparagdo ¢ a visualizacdo das diversas pontuagdes obtidas pelos estudantes nos tltimos
anos do ENEM, levando em conta se tiveram ou ndo acesso a internet. Esse grafico
possibilita a analise dos valores medianos, que revelam pontuagdes médias entre 500 e 600

em todas as areas de conhecimento. Além disso, € evidente que os participantes sem acesso a
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internet tendem a obter notas inferiores em comparagdo com aqueles que tém acesso. Isso se

deve ao fato de que enfrentam mais dificuldades no acesso a informagao.

Figura 4.8: Médias das notas pelo acesso a internet
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢do, 2023

Além das diferengas nas notas médias entre esse grupo de estudantes, o grafico
também nos permite observar a variagdo das pontuagdes. Com isso, os alunos que tém acesso
a internet tem vantagem de poderem acessar uma gama de recursos educacionais online,
como materiais de estudo, videoaulas e tutoriais, facilitando assim na aprendizagem. Isso
pode contribuir bastante para um melhor desempenho nas provas, refletido nas notas mais
altas. Por isso, esta analise demonstra a importancia de considerar o impacto do acesso a
internet, apesar de ter melhorado no acesso a conectividade nos ultimos anos, mas ainda
diversos estudantes enfrentam desafios significativos na obtencao de informagdes e recursos
de aprendizado.

Neste segundo grafico, representado na Figura 4.9, ¢ realizada uma anélise sobre o
acesso a computador em casa sobre as notas médias, sendo um fator de grande importancia.
Pois, esse acesso desempenha um papel crucial no aprendizado dos alunos, pois facilita a

inclusao digital e realizagdo de trabalhos escolares.
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Figura 4.9: Médias das notas dos estudantes que tém acesso a computador em casa
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢ao, 2023

Com isso, podemos observar que os estudantes que também possuem acesso a
computador apresentam um desempenho superior comparado aos demais que nao possuem
computador em casa, permitindo maior facilidade no aprendizado, permitindo assim, aos
alunos explorar recursos educacionais online, realizar pesquisas, acessar materiais de estudo e
a aprimorar suas habilidades de computacdo. Realizar simulados de provas anteriores do
ENEM, permitindo um treinamento antes de fazer o exame. Com isso, esse diferencial
possibilita, além de um desenvolvimento de competéncias digitais, habilidades cada vez mais

cruciais no cenario educacional atual.

4.3 Resultados da Arvore de Decisio

Nessa etapa, iremos mergulhar nos resultados obtidos por meio da implementagdo do
algoritmo de aprendizagem de maquina chamado Arvore de Decisdo, sobre o desempenho
estudantil de Belo Jardim, com base nos dados do ENEM. A combinacdo refinada desses
dados ¢ composta pelo questionario socioecondmico e notas obtidas pelos estudantes,
permitindo explorar padrdes e identificar também fatores que podem influenciar no

desempenho.
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tempo em atividades diarias das pessoas com TEA. Esses elementos complementam os
resultados quantitativos, proporcionando uma compreensdo mais abrangente do contexto
em que os requisitos para o aplicativo de mapa de rotina sdo fundamentados.

Dessa forma, com regra definindo a predicdo de acordo com as informagdes
relacionadas a média das notas obtidas em cada area de conhecimento, € de acordo com
dados sobre a educacdo dos pais, a qual grupo pertencem e educacdo. Além disso,
utilizamos informagdes sobre recursos para a prepara¢do para 0 exame, COmMO acesso a
internet e computador em sua residéncia. Com base nisso, foi criado uma nova coluna
chamada "Desempenho Satisfatorio", sendo que cada regra ird definir com base na condicao
social, baixa, média e alta, em relacdio a nota média maior que 500, considerado
desempenho satisfatorio e valor menor um desempenho insatisfatorio. Dessa forma, foi
feito com um total de 1397 estudantes que realizaram o ENEM nos ultimos quatro anos de
ENEM, sendo 2019, 2020, 2021 e 2022.

Na tabela 4.1 podemos observar as classificagdes proporcionadas pelo algoritmo,
oferecendo insights importantes sobre quais aspectos das notas do ENEM e o questionario

mais influenciam no desempenho.

Tabela 4.1: Classificagio de Desempenho da Arvore de Decisdo

Classificacao(Desempenho) Quantidade(Estudantes)

Satisfatorio(condicao social alta) 37

Satisfatorio(condi¢do social média) 1212
Satisfatorio(condi¢do social baixa) 3
Insatisfatorio(condicao social alta) 8
Insatisfatério(condicao social média) 7
Insatisfatério(condi¢do social baixa) 3

Outro perfil 128

Total 1397

Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assuncao, 2023

Dessa maneira, podemos observar em que de acordo com a regra de classificagdo
em que prevalece mais uma quantidade maior de estudantes com desempenho satisfatorio

com condi¢do social média com 1212, em que conforme a regra de classificagdo pertencem



41

a rede privada de ensino, os pais t€ém ensino médio completo, grupo pertence a professores,
gerente e etc, a renda familiar considerada boa, j4 com relagdo as outras classificagdes
temos mais poucos em que podemos observar com satisfatorio com condicao alta com 37,
satisfatorio condicdo baixa 3, e com resultados insatisfatorio temos com condi¢do alta 8,
média 7 e baixa 3.

Com base nisso, desenvolvemos o algoritmo com base nessa regra, em que
adicionamos para treinamento e aprendizagem 30% dos dados e assim podemos observar a
ilustragdo da arvore na figura 4.10, cada nd representado a nota média das areas de

conhecimento associado ao questionario socioecondmico dos participantes.

Figura 4.10: Arvore de Decisdo do desempenho dos estudantes

Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assuncao, 2023

Desse modo, a imagem 4.10 da arvore ndo € apenas uma representagao grafica, ¢ um
mapa interpretativo que nos guia pelos ramos decisérios, revelando variaveis especificas
influenciam as predi¢des do modelo.(FILHO, 2017) Cada né ¢ uma encruzilhada de
informacdes, onde as decisdes algoritmicas sdo tomadas com base em padrdes discerniveis

nas notas do ENEM e nas caracteristicas socioecondmicas dos estudantes. Sendo definido
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na regra de classificacdo quando o estudante apresentar um desempenho satisfatorio ou ndo
com a realidade social.

Desse modo, podemos adicionar em um conjunto de valores informagdes sobre nota,
e informagdes sociais, com isso podemos obter uma predi¢ao do desempenho do estudante,

como podemos observar na figura 4.11.

Figura 4.11: Conjunto de valores de um estudante

# criando um novo conjunto de dados para um aluno ficticio
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1))

Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assuncdo, 2023

Figura 4.12: Resultado da predigdo com base nas informagoes do estudante

[ 'Satisfatorio(condicdo social alta)']

Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assuncao, 2023

Essas informacdes estdo relacionadas a nota em Matematica(NU-NOTA-MT),
Ciéncias da  Natureza(NU-NOTA-CN), Ciéncias Humanas(NU-NOTA-CH) e
redacdo(NU-NOTA REDACAO), incluindo tipo escolar como 3 sendo particular e em
questdao a informagdes de renda familiar, escolaridade, acesso a internet e recursos para
preparacdo para o enem como valor 1(sim). Com isso, podemos analisar na figura 4.12 de
acordo com essas informacgdes a predi¢ao de desempenho satisfatério com condigdo alta,

sendo o resultado esperado com base nessas informagoes.
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4.4 Avaliacdo e métricas de eficiéncia da Arvore de decisiao

Nesta etapa, iremos abordar sobre a avalia¢do, desvendando as camadas de eficiéncia da
Arvore de Decisdo, de extrema importancia no entendimento do desempenho estudantil no
ENEM. Este momento em que verificamos e avaliamos o quao ¢ a eficiéncia deste algoritmo
na predicdo dos dados. As métricas que apresentaremos ilustrada na figura 4.13, serdo a
matriz de confusdo, precisdo e recall, que sao fundamentais permitindo analisar a eficiéncia
do modelo em diferentes perspectivas, compreendendo a capacidade do algoritmo de
aprendizagem de maquina em discernir entre categorias distintas de desempenho. A matriz de
confusdo, precisdo, acuracia e recall, emergem como indicadores criticos, langcando luz sobre
a habilidade da Arvore de Decisdo em predizer corretamente as classificagdes e identificar

possiveis areas de melhoria.

Figura 4.13: Métricas de eficiéncia do algoritmo
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assung¢do, 2023

Desse modo, podemos observar na figura 4.13 essas métricas essenciais em que temos
a matriz de confusdo, a acuracia com 0.9617(96,17%), precisdao em 0.9673(96%) e Recall
com 0.96(96%) também, permitindo perceber a efetividade do modelo de aprendizagem no
cenario educacional dos estudantes de Belo Jardim. Para isso, utilizamos a biblioteca do
python do pacote sklearn, metrics composto por confusion-matrix, accuracy-score,
precision-score, recall-score permitindo analisar essas métricas de desempenho da Arvore de
Decisao.

A matriz de confusdo representada na figura 4.13, ¢ uma poderosa ferramenta que nos
permite avaliar a eficacia do modelo em categorizar corretamente as diferentes classes. Neste

contexto especifico, a matriz de confusdo apresenta uma visdo detalhada das classificagdes
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feitas pela Arvore de Decisdo, fornecendo uma compreensao mais profunda de seu

desempenho no estudo da evolucdo estudantil no ENEM.

Vamos explorar cada componente dessa matriz:

e Verdadeiros Positivos (TP): Na célula (2,2), temos 355 casos em que o modelo
corretamente classificou estudantes, como "Desempenho Satisfatorio (Condigao
Social Alta)". Este ¢ um indicativo positivo da capacidade do modelo em acertar
nessa categoria

e Falsos Positivos (FP): Na célula (2,6), encontramos 5 casos em que o modelo
erroneamente classificou estudantes como "Desempenho Satisfatorio (Condicdo
Social Alta)", quando, na verdade, pertenciam a outras categorias. Este ¢ um aspecto a
ser considerado para refinamento do modelo

e Verdadeiros Negativos (TN): As células diagonais fora da principal (1,1), (3,3), (5,5)
indicam os casos corretamente classificados como nao pertencentes a determinada
categoria. Por exemplo, em (1,1), temos 3 casos corretamente identificados como
"Satisfatorio (Condicao Social Alta)".

e Falsos Negativos (FN): Na célula (6,2), temos 2 casos em que o modelo falhou em
identificar estudantes que realmente pertenciam a categoria "Desempenho Satisfatorio
(Condigao Social Média)". Esses sdo casos que merecem atengao para melhoria.

Figura 4.14: Matriz de confusao
Matriz de Confusao
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Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢ao, 2023
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Essa interpretacdo da matriz de confusdo nos guia além dos nameros brutos,
permitindo-nos entender onde o modelo acerta e onde pode ser otimizado. Este ¢ um
componente vital na avaliagdo do desempenho da Arvore de Decisdo, fornecendo insights
criticos para aprimorar sua precisao e capacidade de previsao.

O grafico da figura 4.15, representa a comparacao entre precisao, acuracia e recall,
proporciona uma visdo abrangente do desempenho da Arvore de Decisdo, destacando sua
habilidade em realizar classificagdes precisas e identificar corretamente as instidncias de
interesse. Cada métrica revela aspectos especificos da performance do modelo, oferecendo

uma compreensao aprofundada do quao bem ele se sai em diferentes aspectos.

Figura 4.15: Comparagao entre Precisdo, Acuracia e Recall

Comparacao de Acuracia, Precisao e Recall

1.0

0.8 1

0.6 1
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0.4 1

0.2 1

0.0-

:
Acuracia Precisao Recall

Fonte: Felipe Monteiro, Alysson Assun¢do, 2023

Com isso, este conjunto de métricas trabalham em conjunto para fornecer uma visao
holistica da eficiéncia do modelo. A acuricia nos d4 uma visdo geral, enquanto a precisao e
o recall aprofundam nosso entendimento sobre como o modelo lida com classificagdes
especificas. Em tultima analise, este grafico ndo apenas quantifica o desempenho, mas
esboga a confiabilidade ¢ a robustez da Arvore de Decisdo nas complexas tarefas de

classificagdo em nosso estudo.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Ao longo dessa pesquisa, podemos fazer uma analise e uma predi¢do do desempenho dos
estudantes de Belo Jardim com base nos dados do ENEM, o que nos proporciona um olhar
detalhado das dificuldades educacionais deste micro universo brasileiro.

Exploramos, por meio das notas e questionarios socioecondmicos, as dificuldades que
permeiam a realidade deste contexto. Esta compreensdo pode ser um pontapé inicial na
tomada de decisdo em prol da melhoria educacional.

Concluimos que estes resultados demonstram que o algoritmo criado junto com os
graficos e praticas adotadas podem trazer beneficios para o desenvolvimento educacional a
fim de permitir a tomada de decisdo ao alocar recursos para os estudantes que precisam, com

o intuito de ajudar no desempenho estudantil permitindo um futuro melhor na educagao.

5.1 Trabalhos Futuros

Trabalhos Futuros:

e Aumentar as variaveis no formulario disponibilizado pelo INEP, como quanto tempo
de preparacdo para realiza¢ao da prova, conhecimento sobre a area que deseja seguir
para propor um monitoramento nos primeiros anos do ensino médio e analisar o
desempenho para que no Ultimo ano se obtenha um resultado de sucesso.

e Evoluir o algoritmo de machine learning com base nessas novas variaveis permitam
acompanhar o desempenho nos primeiros anos do Ensino Médio. Nessa melhoria o
algoritmo serad capaz de indicar em qual area o estudante terd que se dedicar mais a
fim de alcancar o ingresso na universidade desejada.

e Implementacdo de um algoritmo mais aprofundado utilizando redes neurais que usam
nos ou neurdnios interconectados em uma estrutura em camadas, semelhante ao
cérebro humano. Nesse sentido, podemos evoluir na regra de classificagdo, sendo que
podemos classificar com valores maiores com o intuito que aprenda e melhore
continuamente.

e Integracdo deste algoritmo com um sistema web a fim de permitir por meio de uma
interface ao usudrio uma predicdo do desempenho no ENEM de forma mais detalhada
e proporcionando melhor acompanhamento dos resultados. Além disso,

disponibilizagdo dos relatdrios e graficos para o monitoramento dos estudantes.
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e [mplementacdo do projeto em uma infraestrutura em nuvem(Cloud). Com essa
melhoria o projeto e os dados estardo disponiveis em tempo real e em cada nova

atualizacado dos estudantes o sistema estara atualizado.

Através dessas iniciativas, pretende -se melhorar a eficiéncia, a escalabilidade e a
integracdo de um algoritmo de machine learning capaz de ajudar no desempenho educacional
dos estudantes que realizam o exame em Belo jardim e demais localidades do pais,
aproveitando as tecnologias atuais e garantindo uma base mais estruturada para o

conhecimento e sucesso continuo do projeto desenvolvido.



48

Referéncias

BERNARDETTE, Gatti A. Estudos quantitativos em educacio., jan. 2004. Disponivel em:
http://educa.fec.org.br/pdf/ep/v30n01/v30n01a02.pdf. Acesso em: 01/03/2022.

BREIMAN, Friedman L. Classification and regression trees. 1. ed. [S.l.: s.n.], 1984.
Acesso em: 20/06/2022.

CARVALHO, Deborah Ribeiro. Arvore de decisio algoritmo: genérico para tratar o
problema de Pequenos disjuntos em classificagdo de dados, dez. 2005. Disponivel em:
https://www.ipardes.pr.gov.br/sites/ipardes/arquivos_restritos/files/documento/2019-

09/deborah_carvalho tese 2005.pdf. Acesso em: 20/06/2022.

FAYYAD, Usama; PIATETSKY-SHAPIRO, Gregory; SMYTH, Padhraic. From Data
Mining to Knowledge Discovery in Databases, mar. 1996. Disponivel em:

https://0js.aaai.org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1230.

Acesso em: 20/02/2022.

FIGUEIRA, R. M. A. Miner: um software de inferéncia de dependéncias funcionais, jan.

1998.

FILHO, ROGERIO LUIZ CARDOSO SILVA. Modelo de anilise e predicio do
desempenho dos alunos dos Institutos Federais de Educac¢do usando o ENEM como
indicador de qualidade escolar, p. 1-94, ago. 2017. Disponivel em:

https://repositorio.ufpe.br/handle/123456789/28008. Acesso em: 20/07/2022.

HAN, Jiawei; KAMBER, Micheline; PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques
Third Edition. 3RD EDITION. [S.1.: s.n.], 2012. P. 1-560. Disponivel em:
https://d1wqtxts1xzle7.cloudfront.net/43034828/Data_Mining Concepts And
Techniques 3rd Edition.pdf?1456374619=&response-contentdisposition=inline%3B+filena
me%3DDATA MINING CONCEPTS AND TECHNIQUES 3RD.pdf&Expires=1699970
323&Signature=e18gfymAuSDplix 19QINdn6hUKJOEIsEV08eQXIDmG9wMz~ipxoKEYh
u3xzsBI19~80djQOSOMK79feb-xMwLKZjAh-t~6pu73UQMHbg12r2-xsB8heQfJI8 X 74cxjT
WebUOavmkiINPoC85CK4xiwM2XsuqWO30ISrIY SbucA9xTetveZWuGoQ4lazRw-zYnxp


http://educa.fcc.org.br/pdf/ep/v30n01/v30n01a02.pdf
https://ojs.aaai.org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1230
https://repositorio.ufpe.br/handle/123456789/28008

49

URXvbZNgP7k7iDHYKFeFovZNYbyuSOmHPoEwvqxKEe9tn9SyXwxwlJGj3uTJGkVeubl
395.1 40CPOKDhDP~vzLFLFcWeiJwTJ20PmvD6BN6NF6dOW XpJCOYRhNHRuBuf6
WKyyfw7RVIFeVLGPovtEgX3A &Key-Pair-Id=APKAJLOHF5GGSLRBV4ZA. Acesso
em: 20/08/2022.

LAURETTO, Marcelo S. Arvores de Decisiio, nov. 2010. Disponivel em:
https://edisciplinas.usp.br/pluginfile.php/4469825/mod_resource/content/1/
ArvoresDecisao_normalsize.pdf. Acesso em: 20/08/2022. Acesso em: 10/09/2022.
PRESSMAN, Roger S. Engenharia de Software. 3. ed. [S.l.: s.n.], 1995.

QUINLAN, J. R. Induction of decision trees. 1. ed. [S.1.: s.n.], 1986.

SOARES, Laura Tavares. Vinte e um anos de Educacio Superior: Expansdo e
Democratizacao, jan. 2013. Disponivel em:

https://biblioteca.flacso.org.br/files/2015/03/Caderno. GEA N3.pdf. Acesso em: 20/09/2022.

WASLAWICK, Raul Sidnei. Engenharia de Software: Conceitos e Praticas. 1. ed. [S.L.:
s.n.], 2013.


https://biblioteca.flacso.org.br/files/2015/03/Caderno_GEA_N3.pdf

