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Resumo: Este estudo teve como objetivo a predicao do desempenho de estudantes em
lingua portuguesa e realizar andlises para identificacdo dos fatores de maior relevincia
por meio de técnicas de aprendizagem de maquina. Foram analisados dados de estudantes
sergipanos do 9° ano do ensino fundamental, obtidos através das bases do Sistema de
Avaliacao da Educacdo Basica e do Censo Escolar, ambas do ano de 2019. Foram
analisadas informacdes referentes as condicdes socioecondmicas dos alunos e situagao
estrutural das escolas. Observou-se que os modelos construidos utilizando a técnica de
floresta aleatoria se destacaram, e as varidveis mais relevantes para predi¢cdo foram as
relacionadas ao nivel socioecondmico do estudante e a sua estrutura familiar.

Palavras-chave: Predicio de Desempenho, Ensino Fundamental, Aprendizagem de
Miquina, Censo Escolar, Lingua Portuguesa.

Performance Prediction in Portuguese of Elementary School Students: A
Case Study in Sergipe

Abstract: This study aimed to predict the performance of students in Portuguese and
to carry out analyzes to identify the most relevant factors through machine learning
techniques. Data from Sergipe students in the 9th grade of elementary school were
analyzed, obtained through the bases of the Basic Education Evaluation System and
the School Census, both from the year 2019. Information regarding the socioeconomic
conditions of students and the structural situation of schools were analyzed. It was
observed that the models built using the random forest technique stood out, and the most
relevant variables for prediction were those related to the student’s socioeconomic level
and family structure.

Keywords: Performance Prediction, Elementary Education, Machine Learning, School
Census, Portuguese Language.

1. Introducao

A educacdo desempenha um papel fundamental no desenvolvimento de um
individuo, permitindo o seu crescimento e formagdo como cidaddao. Como mostrado
em |Ayienda, Rimiru e Cheruiyot (2021), os estudantes encontram diferentes fatores
que podem afetar seu desempenho académico de maneira negativa, o que resulta em
dificuldades e problemas em sua formac¢do académica e pode levar a problemas em suas
relacOes interpessoais, tanto em casa quanto no ambito escolar. Assim, € necessdrio
analisar e encontrar os fatores que podem gerar tais complicacdes no desempenho
académico dos estudantes, e buscar formas de identifica-los antes que comprometam a
vida académica do individuo.

Desse modo, ao analisar o contexto do sistema educacional, é possivel observar
que ele pode ser dividido em educagdo bésica e educacdo superior. Nesse paradigma,
como pode ser visto em |[Harvey e Kumar (2019), o foco das pesquisas de desempenho



académico € na educacdo superior. Tendo em vista que a educacdo basica, mais
especificamente o ensino fundamental, € a base do conhecimento do estudante, a falta
de trabalhos contemplando as dificuldades relacionadas ao desempenho académico nessa
etapa, € algo preocupante e que necessita de mais atencgao.

Com o intuito de realizar um estudo sobre a predicao de indicadores que possam
prejudicar o desempenho académico de estudantes do ensino fundamental, € preciso obter
dados sobre esses estudantes, e apds obtengao dos dados, utilizar estratégias para obter as
informacodes desejadas. Para tal, como mostrado em Harvey e Kumar|(2019), uma solucao
proeminente € a utilizacdo de técnicas de aprendizagem de mdaquina supervisionada e
minera¢do de dados, visto que se faz necessdrio o processo de identificacao e classificacao
de varidveis e padroes de interesse em uma base de dados. Alguns trabalhos que utilizam
técnicas semelhantes para investigacdo de problemas educacionais sao (Pradeep; Das e
Kizhekkethottam, 2015)), (Wandera; Marivate e Sengeh, [2019) e (Qasrawi et al.,|[2020).

Assim, este trabalho pretende identificar os indicadores e varidveis que interferem
no desempenho académico de estudantes do ensino fundamental, utilizando de técnicas de
aprendizagem de maquina. Desta forma, serd possivel realizar a predicdo de desempenho
académico e identificar se a situacdo socioecondmica do estudante ou a estrutura fisica
das institui¢des de ensino afetam o desempenho.

2. Trabalhos Relacionados

Kiu| (2018) visou identificar e analisar o impacto do perfil socioeconémico,
atividades sociais e resultados académicos de estudantes do ensino médio no seu
desempenho escolar e realizar a predi¢do do desempenho académica na disciplina
de matemdtica.  Foram criados dois modelos, um para classificar apenas em
aprovado/reprovado e outro para classificacao da nota em diferentes grupos. O algoritmo
de “arvore de decisdo”apresentou maior desempenho. Além disso, foi observado que
alguns fatores possuem maior relevancia para a predicdo de desempenho, entre eles:
reprovagdes anteriores, suporte educacional extraclasse, nivel da saude.

Ram et al| (2021) propdem utilizar algoritmos de aprendizagem de maquina
para predizer a nota final de estudantes do ensino médio e comparar a desempenho dos
algoritmos utilizados. Dos algoritmos utilizados, o que demonstrou as melhores métricas
foi o algoritmo de floresta aleatéria. Dos fatores presentes no dataset, foi observado que
os de maior influéncia s@o: as primeiras notas da disciplina e o nimero de faltas.

Roy e Garg (2017) planejaram identificar os fatores que podem influenciar no
desempenho académico de estudantes do ensino médio. Foi observado que os fatores de
maior influéncia para a desempenho do estudante na avaliacao final € o seu desempenho
das duas primeiras avaliacdes; porém, ao remover essas duas varidveis, os fatores que
prevalecem sdo: consumo de bebida alcodlica em dias uteis, saide, relacionamentos
romanticos e educacdo dos pais. Ademais, o algoritmo com maior nimero de instancias
classificadas corretamente foi o classificador J48, com 73.92%.

Kumar et al.| (2021) implementaram diferentes técnicas de mineracao de dados
para a predi¢do do desempenho académico de estudantes do ensino médio. Inicialmente,
o dataset foi testado utilizando todos os fatores presentes e, apds isso, utilizando dez
fatores de maior influéncia, identificados através de algoritmos de selecio de fatores. Em
ambos os testes o algoritmo de tabela de decisao apresentou maior acurécia, porém apods a
aplicacdo da selecdo de fatores, todos os algoritmos apresentaram maior acurdcia do que
na andlise anterior.

Stearns et al. (2017) visam a utilizacdo de técnicas de aprendizagem de maquina
para predizer o desempenho de estudantes na avaliacdo de matematica do ENEM. Os



algoritmos utilizados foram gradient boosting e AdaBoost, sendo que o primeiro foi
identificado como o mais eficiente. Uma andlise semelhante foi conduzida por (Roslan
e Chen, 2022), que propdem a identificacdo de fatores que afetam o desempenho
dos estudantes nas disciplinas de inglés e matematica no MCE. Utilizando dados de
desempenhos académicos anteriores dos estudantes e dados demogréficos e psicologicos.
Analisando cada disciplina separadamente, para a disciplina de matemadtica os algoritmos
arvore de decisdo e Naive Bayes obtiveram acuriacia semelhante, 83.9%, porém o
algoritmo Naive Bayes superou o primeiro nas outras métricas utilizadas (4rea abaixo da
curva, precisdo e fl-score). Para a disciplina de inglés, o algoritmo com maior acuricia
foi arvore de decisao, com 87.1%.

3. Metodologia

A metodologia usada neste trabalho baseia-se no modelo de processo CRISP-DM.
A metodologia CRISP-DM possui seis fases, a saber: compreensdo de dominio,
compreensao dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e implantagcdo. As
etapas do modelo e como elas foram desenvolvidas serdo descritas a seguir.

3.1. Compreensiao de Dominio
Esta etapa tem como finalidade definir e entender os objetivos do trabalho. Com
esse fim, as seguintes questdes norteadoras foram definidas:

* Quais as técnicas de aprendizagem de maquina que apresentam as melhores
métricas de avaliagdo na predi¢do do desempenho académico de estudantes do
ensino fundamental?

* Como a situacdo socioecondmica dos estudantes afeta o desempenho académico?

* Como a situacdo estrutural das escolas afeta o desempenho académico?

3.2. Compreensao dos Dados

Para esse trabalho serdo utilizadas as bases de dados do Sistema de Avaliacao da
Educacdo Basica (SAEB) e os microdados do Censo Escolaff ambos do ano de 2019.
Os microdados do SAEB consistem em um conjunto de dados extraidos de testes e
questiondrios, aplicados pelo Inep a cada dois anos na rede publica e em uma amostra
da rede privada de educacdo (Inep, [2022).

Na base de dados do SAEB ha informacdes sobre o desempenho académico de
estudantes do 2° ano, 5° ano e 9° ano do ensino fundamental, e de estudantes do 3° ano do
ensino médio, nas disciplinas de lingua portuguesa e matemética, além de informacdes
socioecondmicas. Além disso, a base do SAEB possui dados gerais sobre as escolas e
informagdes extraidas de questiondrios aplicados a professores, diretores e secretdrios
municipais de educagdo. Ja na base de dados do Censo Escolar, sdo armazenadas
informagdes gerais sobre as institui¢cdes de ensino da educacao bésica.

Para o presente trabalho, serdo considerados os dados referentes as turmas do 9°
ano do ensino fundamental e informagdes sobre as escolas advindas do Censo Escolar.

3.3. Preparacao dos Dados

Os dados originais foram filtrados para incluir informagdes referentes ao estado
de Sergipe. Ap0ds isso, foram formadas trés bases de dados: a primeira utilizando apenas
os dados referentes aos alunos, a segunda com os dados referentes as escolas e, a terceira
com a integracdo das duas bases anteriores. Os dados dos alunos foram retirados do
questiondrio socioecondmico da base de dados do Saeb, e os dados das escolas foram
retirados da base de dados do Censo Escolar.

*(https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso- a-informacao/dados-abertos/microdados)


https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados

Além disso, ndo foi possivel recuperar o histérico de desempenho escolar dos
estudantes para utilizacao na predi¢ao dos dados, ja que, para todo ano em que o Saeb €
aplicado, a identificacdo tnica de cada estudante € alterada, de forma que nao € possivel
realizar a integracdo das bases de dados de anos diferentes. Portanto foram adicionadas,
em cada base, duas novas varidveis, com o desempenho médio dos estudantes do 5° ano do
ensino fundamental do ano de 2015 nas disciplinas de lingua portuguesa e matematica. E
importante ressaltar que esses valores foram calculados por escola, de forma que a média
vinculada ao estudante pertence a escola que ele frequenta.

ApOs isso, foi realizada uma discretizacdo nas notas do Saeb de cada base de
dados, criando duas novas varidveis: “Desempenho LP”(representando o desempenho
do estudante na disciplina de lingua portuguesa) e “Desempenho MT”(representando o
desempenho do estudante na disciplina de matemética). No processo de discretizagao,
conforme descrito por (Han; Kamber e Pei, 2012), os valores numéricos das notas
do estudante foram substituidos por dois rétulos conceituais, sendo estes: desempenho
abaixo da média e desempenho acima da média ou na média.

Na préxima etapa, foram removidas todas as varidveis que possuiam o mesmo
valor para todos os estudantes e foram considerados os estudantes que tinham respondido,
pelo menos, 70% do questiondrio socioecondmico do Saeb. Os valores nulos foram
substituidos pela moda da varidvel, em conformidade com o sugerido por (Han; Kamber
e Pe1, 2012) como técnica de preenchimento de valores faltantes. Apds a aplicacdo dessas
etapas, remanesceram 7602 estudantes para a andlise.

Além disso, para as bases dos estudantes e para as bases das escolas, foi aplicada
a técnica de selecdo de fatores para a selecao das varidveis de maior relevincia para o
desempenho académico das disciplinas analisadas. Como pontuado por Miiller e Guido
(2016), a utilizacao das varidveis relevantes torna o modelo mais simples, o que facilita
nas andlises posteriores, e também contribui na desempenho dos algoritmos de predicao.

O método de sele¢do de fatores aplicado foi o SelectKBest pertencente a biblioteca
Scikit-learn. Para as bases dos estudantes foram consideradas 15 varidveis e para as
bases das escolas foram consideradas 25 variaveis. Para a base com ambos os dados,
foi realizada uma integracdo entre as duas bases citadas anteriormente. O numero de
varidveis de cada tipo de base ¢ definido nall]

Tabela 1. Quantidade de varidveis consideradas por tipo de base de dados

Base de dados | Quantidade de variaveis Quantidade de variaveis
apos a selecao de fatores

Estudantes 51 15

Escolas 147 25

Integracao 196 38

Por fim, foram geradas seis bases de dados: trés utilizando todas as varidveis
presentes nas bases antes da aplicacdo da selecdo de fatores e tré€s bases utilizando as
variaveis retornadas pela selecao de fatores.

3.4. Modelagem

Para o desenvolvimento do trabalho, foi utilizada a linguagem de programacao
Python e as bibliotecas Pandas e Scikit-learn. Além disso, o ambiente de desenvolvimento
escolhido foi a plataforma Jupyter-notebook.As técnicas de aprendizagem de maquina
supervisionada escolhidas para o desenvolvimento dos experimentos foram: Naive Bayes,
SVM, Floresta Aleatoria, KNN e Arvore de Decisdo, por serem as mais utilizadas nos



trabalhos relevantes. Além disso, devido a natureza dos dados, serdo utilizados algoritmos
de classificacao.

E importante ressaltar que os passos descritos  seguir foram repetidos para cada
uma das bases formadas na etapa de preparacdo dos dados. A base de dados original
foi dividida aleatoriamente em um conjunto de treinamento (composto por 70% dos
dados) e um conjunto de teste (composto por 30% dos dados). Quando necessério, foi
aplicada a técnica de oversample (duplicar dados da classe minoritdria) para combater
o desbalanceamento no conjunto de treinamento. Além disso, visando a otimizacdo de
cada modelo, foi aplicado o ajuste de hiperparametros, que sdo pardmetros que permitem
controlar o processo de treinamento dos modelos (Microsoft, |2023). Os modelos de
aprendizagem de méquina foram construidos utilizando o conjunto de treinamento e, por
fim, os modelos desenvolvidos foram aplicados no conjunto de teste para avaliagao.

3.5. Avaliacao

Por ultimo, os resultados encontrados na etapa anterior serdo avaliados. Para tal,
utilizamos uma matriz de confusdo, aplicando acuricia, precisao, recall e f-score como
métricas de avaliacdo de desempenho, expostas na se¢ao seguinte.

4. Resultados

Neste secdo serao apresentados os resultados obtidos ap6s a aplicacdo das técnicas
de aprendizagem de mdquina supervisionada para as seis bases geradas. Para facilitar
na visualizacdo das tabelas contendo os resultados alcangados, as melhores métricas
atingidas serdo destacadas em negrito. Os resultados foram listados na Tabela [2| que
contém os resultados das bases antes da selecao de fatores, e na Tabela |3} que contém os
resultados apds a aplicacdo da selecdo de fatores.

Tabela 2. Métricas sem a selecdo de fatores
2*Técnica Estudantes Escolas Integracio
Acuricia | Precisio | Recall | F-score | Acuracia | Precisao | Recall | F-score | Acuracia | Precisao | Recall | F-score
Floresta aleatéria | 82,38% | 82,55% | 99,73% | 90,33% | 54,80% | 89,01% | 51,62% | 65,34% | 82,38% | 82,72% | 99,42% | 90,30%
Arvore de decisdo | 72,95% | 83,49% | 83,80% | 83,65% | 50,33% | 87,06% | 46,79% | 60,86% | 72,78% | 83,67% | 83,27% | 83,47%

Naive Bayes 73,04% 88,38% | 77,54% | 82,60% | 27,22% 90,55% | 13,22% | 23,08% | 27,58% 90,81% | 13,65% | 23,73%
KNN 70,36% 84,54% | 78,44% | 81,38% | 54,84% 87,45% | 52,89% | 65,92% | 68,39% 85,25% | 74,61% | 19,58%
SVM 76,68% 85,13% | 86,94% | 86,02% | 54,45% 89,00% | 51,14% | 64,96% | 75,54% 86,74% | 83,06% | 84,86%

Tabela 3. Métricas com a selecdo de fatores
2*Técnica Estudantes Escolas Integracio
Acuricia | Precisdo | Recall | F-score | Acuracia | Precisdo | Recall | F-score | Acuricia | Precisdo | Recall | F-score
Floresta aleatéria | 76,63% 83,99% | 88,58% | 86,22% | 55,98% 88,59% | 53,58% | 66,78% | 80,93% 83,09% | 96,55% | 89,31%
Arvore de decisdo | 71,24% | 83,47% | 81,25% | 82,35% | 55,50% | 88,68% | 52,84% | 66,22% | 74,22% | 84,57% | 84,12% | 84,35%

Naive Bayes 69,97% 89,36% | 72,23% | 79,88% | 19,68% 88,06% | 3,13% | 6,05% | 19,60% 87,690% |3,03% | 585%
KNN 73,17% 84,63% | 82,47% | 83,54% | 49,19% 85,98% | 45,94% | 59,88% | 72,51% 84,89% | 81,15% | 82,98%
SVM 68,35% 85,77% | 73,92% | 79,41% | 57,39% 87,93% | 56,09% | 68,48% | 71,33% 86,77% | 77,00% | 81,60%

E possivel observar que a base de dados integrada, apés a aplicagdo da sele¢io
de fatores, obteve os melhores resultados, enquanto as bases de dados contendo apenas
dados referentes as escolas ndo conseguiram atingir resultados satisfatérios na predi¢ao
de desempenho académico da disciplina.

Além disso, observa-se que a floresta aleatéria foi a técnica de aprendizagem
de mdaquina que apresentou as melhores métricas de avaliagcdo, tendo obtido, para as
bases de dados integradas, acurécias de 82,38% antes da selecdo de fatores e 80,93%
apds a aplicacdo da selecdo de fatores. Para as bases de dados contendo apenas os
dados dos estudantes, a técnica de floresta aleatdria apresentou uma acurécia de 82,38%
antes da selecdo de fatores e 76,63% apds a selecdo de fatores. Por fim, para as



bases de dados referente aos dados das escolas, a técnica de floresta aleatdria retornou
acuricias de 54,80% antes da selecao de fatores e 55,98% ap0s a selecdo de fatores. As
variaveis relevantes referentes aos estudantes utilizadas, junto as suas descri¢cdes, podem
ser encontradas na Tabela 4l

4.1. Discussao

As varidveis pertencentes a base de dados dos estudantes sdo as mais
relevantes para a predicdo do desempenho escolar. Dentre elas, destacam-se: o nivel
socioecondmico da familia, a estrutura familiar, as atividades realizadas no tempo livre
do estudante e historico académico. Outrossim, as variaveis referentes a infraestrutura
das escolas, como a localizag¢do, tratamento do esgoto e lixo, dependéncias fisicas,
presenca de equipamentos eletronicos e acessibilidade, também afetam o desempenho
do estudante, embora em menor escala.

Foi observado que, para a disciplina de lingua portuguesa, o auxilio nas atividades
domésticas tem influéncia no sucesso académico do estudante. Como evidenciado por
(Alberto et al., 2009), a perda da infancia tende a ser comum nas classes pobres. As
criangas, muitas vezes, necessitam auxiliar o ndcleo familiar, sendo uma dessas formas
de auxilio o trabalho doméstico, especialmente para membros mais jovens da familia. A
conciliagdo das atividades escolares com o trabalho doméstico é de dificil realizacao, e
pode influenciar no desempenho escolar da crianca, muitas vezes levando a evasao escolar
e repeténcia.

O mesmo ocorre com trabalhos informais, também uma das variaveis relevantes
para a disciplina. As necessidades financeiras influenciam na entrada precoce da criancga
no mercado de trabalho (Alberto et al.,[2009). Como apontado no estudo, essas atividades
exigem tempo e esforco demasiado do estudante, o que pode levar a precarizacdao das
atividades académicas e, portanto, a um baixo desempenho escolar.

Ademais, é importante mencionar que o tempo destinado pelo estudante ao lazer é
relacionado com o seu desempenho. Foi possivel perceber que estudantes com baixo
desempenho académico destinavam menos de duas horas do seu dia para atividades
de lazer. Como descorrido por (Alberto et al., |2009), o pouco tempo destinado para
atividades recreativas pode estar ligado a necessidade da crianca de destinar todo o seu
tempo fora do espaco escolar para atividades domésticas e trabalhos informais, a fim de
auxiliar seu nucleo familiar.

Por sua vez, o incentivo familiar foi listado como um fator de influéncia no
desempenho escolar do estudante. Tal influéncia foi reiterada por (Santos et al., 2019),
que afirmam que, embora o aprendizado formal inicie no ambiente escolar, o estimulo da
familia nas atividades académicas é de extrema importancia para o sucesso académico do
estudante. A falta do acompanhamento familiar nas atividades escolares pode acarretar
em uma dificuldade no aprendizado da crianca.

Ainda sobre o nicleo familiar do estudante, a estrutura familiar € um fator que
foi identificado como relevante para o desempenho académico; a presenga da figura
materna foi identificada como varidvel relevante. Em um estudo elaborado por (Martins
e Teixeira, 2021)), notou-se que estudantes pertencentes a familias biparentais apresentam
melhor desempenho académico. Isso pode ser explicado pelo fato de que, tendo mais
de um responsdvel presente no nucleo familiar, a disponibilidade de tempo dos pais para
auxiliar nas atividades académicas € maior. Além disso, no mesmo estudo, ao comparar as
familias monoparentais, observou-se que criancas pertencentes a familias monoparentais
maternas possuem melhor desempenho escolar do que criancas pertencentes a familias
apenas com a presenca do pai, o que pode significar que a escolaridade da figura materna



Tabela 4. Variaveis relevantes dos estudantes para a disciplina de lingua portuguesa

Nome Descricao Respostas
TX_RESP_Q002 | Qual € a sua cor ou raga? Branca, Preta, Parda,
Amarela, Indigena,

Nao quero declarar.

TX_RESP_Q003A

Normalmente, quem mora na sua casa? - Mae
(maes ou madrasta).

Nao, Sim.

TX_RESP_Q006C

Com que frequéncia seus pais ou responsaveis
costumam: - Incentivar vocé a fazer a tarefa de
casa.

Nunca ou quase nunca,
De vez em quando,
Sempre ou  quase
sempre.

TX_RESP_Q007

Com que frequéncia sua familia paga alguém
para auxiliar nos trabalhos domésticos (faxina
ou limpeza)?

Nunca ou quase nunca,
De vez em quando
(uma vez por semana,
a cada quinze dias
etc.), Sempre ou quase
sempre (ex.. trés ou
mais dias por semana).

TX_RESP_Q008B

Na regido que voce mora tem: - Agua tratada da
rua.

Nao, Sim.

TX_RESP_QO008C | Na regido que vocé mora tem: - [lumina¢do na | Ndo, Sim.
rua.
TX_RESP_QO10E | Na sua casa tem: - Garagem. Nao, Sim.
TX_RESP_QO10I | Na sua casa tem: - Freezer (independente ou | Nao, Sim.
segunda porta da geladeira).
TX_RESP_QO012 | Considerando a maior distincia percorrida, | A pé, De 6nibus

normalmente de que forma vocé€ chega a sua
escola?

urbano, De transporte
escolar, De barco, De

bicicleta, De carro,
Outros meios de
transporte.

TX_RESP_QO015

Vocé ja foi reprovado?

Nio, Sim, uma vez,
Sim, duas vezes ou
mais.

TX_RESP_QO017A

Fora da escola em dias de aula, quanto tempo
voce usa para: - Lazer (TV, internet, jogar bola,
musica etc.).

Nio uso meu tempo
para isso, Menos de 1
hora, Entre 1 e 2 horas,
Mais de 2 horas.

TX_RESP_QO017C

Fora da escola em dias de aula, quanto tempo
vocé€ usa para: - Fazer trabalhos domésticos
(lavar louga, limpar quintal, cuidar dos irmaos).

N3o uso meu tempo
para isso, Menos de 1
hora, Entre 1 e 2 horas,
Mais de 2 horas.

TX_RESP_QO17E

Fora da escola em dias de aula, quanto tempo
vocé usa para: - Trabalhar fora de casa
(recebendo ou ndo um salario).

N3o uso meu tempo
para isso, Menos de 1
hora, Entre 1 e 2 horas,
Mais de 2 horas.

desempenho_Ip Desempenho dos estudantes do quinto ano em | Acima da média/na

em 2015 lingua portuguesa da escola do estudante em | média,  Abaixo da
2015. média.

desempenho_mt | Desempenho dos estudantes do quinto ano em | Acima da média/na

em 2015 matematica da escola do estudante em 2015. média, Abaixo da

média.




tem maior influéncia no desempenho académico da crianca.

Notou-se, através das varidveis relevantes, que o nivel socioecondmico do
estudante tem forte influéncia em seu sucesso académico. Também foi observado que
0 acesso a dgua tratada, iluminacdo na rua onde vive, presenga de computador, rede
Wi-Fi e de eletrodomésticos sdo relevantes para o desempenho escolar da crianca. Mais
detalhadamente, foi possivel observar que uma parcela significativa dos estudantes que
obtiveram desempenho abaixo da média em matematica nao tinham acesso a rede Wi-Fi
no lar.

Outrossim, ao analisar o histérico académico do estudante, € possivel notar que a
maioria dos estudantes que registraram desempenho escolar abaixo da média reprovaram
ao menos uma vez. (Martins e Teixeira, 2021) observaram resultados semelhantes, e
destacaram que a repeténcia afeta negativamente o desempenho académico do estudante.

Como citado anteriormente, ndo é possivel prever o desempenho académico do
estudante utilizando apenas as varidveis referentes a escola que ele frequenta. Porém,
elas podem ser utilizadas para o complemento das anélises realizadas. Foi identificado
que uma grande parcela de estudantes em insucesso académico estudavam em colégios
em que nio ha acesso a rede de esgoto publica. Outrossim, a maioria dos estudantes,
independente do desempenho escolar, frequentam escolas onde nao € feito tratamento
de lixo. Outrossim, foi possivel notar que mais da metade dos estudantes, independente
do desempenho escolar, estudam em colégios onde ndo ha acesso a internet e, como dito
anteriormente. Portanto, a falta de acesso ao acervo de uma biblioteca e a internet impacta
diretamente nos estudos extraclasse dessas criangas.

Outro fator relevante para o desempenho académico € a estrutura focada para
lazer e socializagdo entre estudantes. Observou-se que areas destinadas a atividades
recreativas, como area verde, piscina e quadra de esportes, por exemplo, tem relevancia
no desempenho escolar. Resultados similares foram encontrados por (Martins e Teixeira,
2021), que observaram que a presenca dessas dreas tem uma correlagdo positiva com
o desempenho académico da crianca. Ademais, (Barreto; Rocha e Ferreira, 2017)
analisaram a importancia do ambiente escolar ser acolhedor para o estudante, com uma
estrutura que permita o lazer e convivio amigavel, para minar o abandono do ambiente
académico, especialmente de estudantes em vulnerabilidade socioecondmica.

Por fim, ao comparar os resultados encontrados com os estudos relevantes,
pode-se observar que os resultados encontrados analisando as varidveis referentes as
escolas sdo semelhantes ao estudo realizado por (Wandera; Marivate e Sengeh, 2019),
que analisaram a importancia da estrutura escolar para o desempenho escolar dos seus
estudantes, tendo observado que estudantes de colégios com infraestrutura precéria
possuem maiores chances de insucesso académico. Ademais, as andlises utilizando as
varidveis referentes aos estudantes reiteraram os resultados encontrados por (Qasrawi
et al., 2020), que identificaram fatores como suporte familiar e status econdmico como
sendo de grande influéncia no desempenho dos estudantes.

5. Conclusao

O objetivo do presente trabalho foi a aplicagdo de técnicas de aprendizagem
de maquina supervisionada para a predi¢cdo do desempenho escolar de estudantes do
ensino fundamental, e analisar e identificar possiveis fatores que o afetem. Para isso,
foi selecionada a base de dados do Saeb, em conjunto com a base de dados do Censo
Escolar, ambas do ano de 2019. Foram utilizados dados de estudantes do 9° ano do
ensino fundamental focando na disciplinas de lingua portuguesa, filtrando pelo estado de
Sergipe. Por fim, para a criacdo das bases de dados para os experimentos posteriores,



foram aplicadas técnicas de mineracao de dados, como limpeza dos dados, criacdo de
novas varidveis, balanceamento das bases de dados e selecdo de fatores.

Ap6s a aplicacdo das técnicas de aprendizagem de mdaquina selecionadas para
lingua portuguesa, foi possivel observar que a situagdo socioecondmica do estudante
e a sua estrutura familiar possuem grande relevancia no desempenho académico da
crianca. Ademais, percebeu-se que, embora a situacdo estrutural da escola do estudante
nao seja fator determinante para o seu desempenho escolar, ela pode ser utilizada como
complemento para as anélises.

Dos modelos de aprendizagem de mdéquina construidos, os modelos feitos
utilizando a técnica de floresta aleatoria apresentaram as melhores métricas de avaliacao.
Os modelos desenvolvidos utilizando apenas os dados referentes as escolas nado
apresentaram resultados satisfatérios, enquanto os modelos construidos utilizando apenas
os dados dos estudantes retornaram boas métricas de avaliagao. Porém, observou-se que
a melhor desempenho foi alcangada nas bases de dados que integraram os dois tipos de
informagao.

Por fim, conclui-se que o trabalho foi bem sucedido, pois as questdes norteadoras
definidas previamente neste estudo foram respondidas e os objetivos do trabalho foram
alcancados. Outrossim, o presente estudo demonstrou a utilidade e importancia dos
microdados do Inep, ao qual pertencem as duas bases de dados utilizadas no trabalho,
para a realizagdo de estudos na drea de mineracdo de dados educacionais. Todavia, €
importante salientar que, devido a natureza da base de dados, nao foi possivel recuperar
o desempenho do estudante nos anos anteriores do Saeb e, portanto, ndo se conseguiu
montar o seu histérico académico, o que limitou as anélises realizadas.

Para estudos posteriores, recomenda-se a inclusdo de outros tipos de dados
presentes na base do Saeb, como as informacdes referentes a professores e outros
profissionais da area da educacdo. Além disso, sugere-se o aumento do escopo da
base de dados para mais estados brasileiros e para outros anos do ensino fundamental,
para andlises mais robustas. Ademais, recomenda-se a utilizagdo de outras técnicas de
aprendizagem de maquina para fins de comparacdo com o presente trabalho.
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