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They're really the most essential things.
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(The Partner - Mystery Dungeon)



Resumo

O Censo Escolar do INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira) é uma fonte indispensdvel de dados educacionais no Brasil, servindo como base
para o planejamento de ag¢des e melhorias na educacdo. No entanto, o grande volume e a
complexidade desses dados impdem desafios significativos para sua andlise e interpretacdo.
Portanto, este trabalho propde a aplicagdo de Redes Neurais de Grafos (GNNs) como uma
abordagem inovadora para enfrentar os desafios associados a alta dimensionalidade, a falta
de padronizacdo e as dificuldades de interpretacdo dos dados do mais recente Censo Escolar
de 2023. Através deste trabalho, foi demonstrado como as GNNs podem ser efetivas em
capturar relagdes complexas entre os dados, facilitando a extragcdo de informacdes relevantes,

bem como a geracdo de insights educacionais significativos.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais, Representacdes de grafos, Inteligéncia artificial,

Censo escolar, GNN.



Abstract

The INEP School Census (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira) is an indispensable source of educational data in Brazil, serving as the foundation
for planning actions and improving education. However, the large volume and complexity of
this data collection pose significant challenges for exploration and interpretation. Therefore,
this study proposes the application of Graph Neural Networks (GNNs) as an innovative tool
to address the challenges associated with high dimensionality, lack of standardization, and
difficulties in interpreting the data from the most recent 2023 School Census. This work
demonstrates how GNNs can effectively capture complex relationships within the data, facili-

tating the extraction of relevant information and generating meaningful educational insights.

Keywords: Artificial neural networks, Representations of graphs, Artificial intelligence, School
census, GNN.
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1 Introducao

O Censo Escolar Nacional (CEN), conduzido pelo INEP, é uma fonte imprescindivel
de informacGes sobre a educacao brasileira, uma vez que reline dados de diferentes modalida-
des e natureza, como dados demograficos, estatisticas sobre matriculas, informagdes sobre a
infraestrutura escolar, e até mesmo resultados de avaliacdes educacionais. Tais dados estdo
dispostos de forma a representar toda a realidade educacional brasileira (DINIZ, 1999), pos-
sibilitando assim a gestao e implementa¢ao de politicas publicas em escopo nacional. Porém,
essa grande quantidade de informa¢des é compilada na forma de arquivos CSV (Comma Sepa-
rated Values), que apresentam centenas de colunas e milhares de linhas, o que torna a busca

por informacgdes relevantes uma ardua tarefa.

A educacdo é um pilar fundamental para o desenvolvimento de qualquer pais, e
a andlise eficiente dos dados educacionais pode oferecer insights valiosos para a melhoria
continua do sistema educacional. Entretanto, a complexidade e o volume dos dados do CEN
representam um desafio significativo para gestores e pesquisadores, que muitas vezes carecem

de ferramentas e técnicas adequadas para extrair informacdes uteis de forma eficaz.

Entre os principais desafios na andlise dos dados do CEN estdo a integracdo de
diferentes tipos de dados, a complexidade das relacGes entre varidveis e a necessidade de
identificar padrdes relevantes em um mar de informacoes. Além disso, a heterogeneidade dos
dados, que variam amplamente em termos de qualidade e completude, adiciona outra camada

de dificuldade para analises precisas e confidveis.

1.1 Motivacao

O CEN possui uma enorme quantidade de informagdes que pode auxiliar significa-
tivamente na tomada de decisdes tanto em dmbito municipal (especialmente em municipios
rurais ou menores) quanto em ambito regional (capitais e grandes cidades). No entanto, de-
vido ao escopo abrangente da pesquisa e a quantidade excessiva de colunas, os dados nao sdo

facilmente interpretaveis.

A falta de ferramentas adequadas para interpretar esses dados pode levar a decisoes
mal informadas e, consequentemente, a politicas publicas ineficazes. Por exemplo, gestores
educacionais em municipios pequenos podem n3o ter acesso aos recursos analiticos necessarios
para identificar deficiéncias especificas em suas escolas, enquanto gestores de grandes cidades
podem enfrentar dificuldades para priorizar investimentos em infraestrutura escolar de maneira

eficiente.

Considerando o escopo deste trabalho, o objetivo central desta pesquisa é estudar,
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explorar e otimizar Redes Neurais de Grafos de forma a contornar as principais dificuldades e
gaps existentes nos processos de extracdo da informacdo em meio aos dados do CEN-INEP.

Algumas das dificuldades encontradas sdo sumarizadas a seguir:

e Alta dimensionalidade dos dados: Como dito anteriormente os dados estdo dis-
tribuidos em centenas de colunas, o que dificulta consideravelmente a analise e in-
terpretacdao dos mesmos por parte de usuarios nao familiarizados com ferramentas da

Tecnologia da Informacao.

¢ Dificuldade para encontrar informacoes relevantes: Devido ao grande volume de
dados disponibilizados, encontrar informacoes relevantes sobre um determinado tépico de
interesse torna-se uma tarefa de dificil realizacdo. A verificacdo da existéncia de padroes,
bem como comportamentos e correlacdes especificas acerca dos dados também constitui

um desafio a ser superado neste contexto.

e Auséncia de padronizacao dos dados: Os dados foram coletados e apresentados de
forma n3o padronizada entre cada versao do CEN, o que dificulta tecer comparacoes e

a definicao de hipdteses de estudo.

e Dificuldade na interpretacao dos resultados: Mesmo apds a andlise dos dados,
pode ser um desafio interpretar e representar as conclusbes de maneira acessivel as

partes interessadas.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é tornar os dados do CEN mais facilmente interpretaveis
para gestores publicos e privados, de modo que se tornem uma ferramenta (til na tomada de
decisdes. Para alcancar esse objetivo, serao utilizadas técnicas de Redes Neurais e Aprendi-
zado de Mdquina, especificamente Redes Neurais de Grafos (do inglés, GNNs - Graph Neural
Networks)(WU et al., [2020; CHADHA; JAIN, 2020), e uma de suas variantes, as Redes Neu-
rais de Grafos Convolucionais (do inglés, GCNs - Graph Convolutional Networks). Por meio da
representacdo dos dados em formato de grafos, buscamos oferecer uma visdo mais clara das
caracteristicas-chave e suas inter-relacoes, além de identificar as principais falhas presentes na

area educacional de cada regido brasileira.

1.3 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira. Inicialmente, a revisdo
bibliografica detalhando as principais técnicas computacionais utilizadas na area da educacdo.

Em seguida, sera explicada a metodologia por tras da andlise dos dados e a transformac3do dos
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arquivos, do formato CSV para representacdo via grafos. Na proxima secdo, serd detalhado
os passos da implementacdo da GNN a partir dos dados sob analise. Apds isso, os resultados
obtidos serdo explorados e discutidos, incluindo uma breve descricao dos principais insights
educacionais encontrados. Por fim, a ultima secdo do trabalho serd dedicada a conclusido da

pesquisa.
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2 Revisao Bibliografica

A pesquisa sobre Inteligéncia Artificial (IA) e suas aplicagdes educacionais tem cres-
cido exponencialmente nos dltimos anos. Esta secdo revisa os principais avan¢os em Aprendi-
zado de Maquina, Modelos Generativos e Mineracdo de Dados, destacando suas contribuicdes

e desafios na educacdo.

2.1 1A

A drea de IA (Inteligéncia Atrtificial) dedica-se ao estudo e desenvolvimento de maquinas
e programas computacionais capazes de reproduzir o comportamento humano na tomada de
decisbes e na realizacdo de tarefas, desde as mais simples até as mais complexas. |A abrange
diversas sub-areas, que tém uma grande importancia ndo sé na educa¢do (AYANWALE et al.,
2022; BERNIUS; KRUSCHE; BRUEGGE, 2022), mas em diversas outras aplica¢des. Algumas

dessas sub-dreas e suas aplicagbes gerais e educacionais serdo descritas a seguir.

2.1.1 Aprendizado de Maquina
2.1.1.1 Definicao

Aprendizado de Maquina (MITCHELL; MITCHELL, 1997; ALPAYDIN, 2020) é um
subcampo da |A que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem
aos computadores aprender a partir de dados e fazer previsdes ou tomar decisGes sem serem
explicitamente programados para cada tarefa. Em vez disso, esses algoritmos utilizam dados
histéricos para construir modelos matematicos que identificam padrdes e insights. Existem 3

tipos de treinamento de modelos de aprendizado de maquina:

e Supervisionado: O modelo é treinado com dados rotulados, ou seja, o algoritmo

aprende a partir de entradas e saidas conhecidas.

e Nao Supervisionado: O modelo é treinado com dados n3o rotulados e o objetivo é

encontrar estruturas ocultas ou agrupamentos nos dados.

e Reforco: O modelo aprende por meio de interagdes com o ambiente, recebendo recom-

pensas ou penalidades com base nas a¢des que toma.

2.1.1.2 Aplicacoes

O aprendizado de maquina tem sido utilizado em varias areas (KUCAK; JURIEIC,;

DAMBIC, 2018) para resolver problemas complexos e melhorar a eficiéncia. Algumas aplicagdes
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incluem:

e Processamento de Linguagem Natural (PLN): Ferramentas como o Google Tra-
dutor utilizam algoritmos de aprendizado de mdquina que se atualizam com base na
entrada dos usudrios, incorporando novas palavras e sintaxes. Assistentes virtuais como
Siri, Alexa e Google Assistente dependem do PLN para reconhecer e sintetizar fala,

permitindo-lhes entender ou pronunciar palavras novas.

e Sistemas de Recomendacao: Servicos como Netflix, Amazon e Google utilizam o
aprendizado de maquina para oferecer recomendacdes personalizadas com base na ati-
vidade de busca dos usuarios. Essas recomendacdes melhoram significativamente as
experiéncias online, com algoritmos que podem prever com alta certeza o que vocé
comprara e quando. A Amazon, por exemplo, possui um sistema de "envio antecipado”,
que envia produtos para o armazém mais proximo antes mesmo de serem encomendados,

para agilizar a entrega.

e Trading Algoritmico: O trading algoritmico (ou Algo Trading) envolve comportamento
aleatério, dados em constante mudanca e varios fatores. Enquanto os analistas financei-
ros nao conseguem prever todo esse comportamento, os algoritmos de aprendizado de
maquina podem fazé-lo e responder as mudancas no mercado muito mais rapidamente

do que um humano.
Na area educacional, algumas aplicagdes notdveis sao:

e Previsao de Desempenho Estudantil: O aprendizado de mdquina pode prever o
desempenho dos estudantes. Ao "aprender” sobre cada aluno, o modelo pode identificar
fraquezas e sugerir formas de melhoria, como aulas adicionais ou leituras complementares
(ZAMBRANO et al., [2021)).

e Melhoria na Retencao de Alunos: Técnicas de aprendizado de mdquina, como a
andlise de aprendizado, ajudam a melhorar as taxas de retencdo. ldentificando alunos
"em risco”, as escolas entdo podem tomar medidas para impedir que esse aluno cometa
evasido escolar ou se torne "atrasado” quando comparado aos colegas (AL-SHABANDAR
et al., 2019).

e Correcao de Provas: Algoritmos baseados em aprendizado de mdquina podem ajudar
na classificacdo de provas manuscritas, aliviando a carga de trabalho dos professores
e aumentando a eficiéncia do processo de correcdo (CHEN; HE, 2013; |CELAR et al|
2015)).
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2.1.2 Modelos Generativos (LLMs)
2.1.2.1 Definigao

Modelos generativos s3o uma classe de algoritmos de aprendizado de maquina que
tém a capacidade de gerar novos dados a partir de padrdes aprendidos a partir de dados de
treinamento. Esses modelos ndo apenas aprendem a classificar ou prever, mas também a criar
novas amostras que se assemelham aos dados de entrada. Large Language Models (LLMs),
como ChatGPT, s3o uma subcategoria especifica de modelos generativos que se especializam
no processamento e geracao de linguagem natural. Eles s3o treinados em grandes corpora de
texto e utilizam técnicas avancadas de redes neurais, como transformadores, para gerar texto

coerente e contextualmente relevante.

2.1.2.2 Aplicagoes

Modelos generativos tém uma ampla gama de aplicacbes em diversos campos, in-

cluindo, mas nao se limitando a:

e Criacao de Contetido: Modelos generativos podem criar diversos tipos de contelido,

como histdrias, scripts, coédigo de software e até mesmo arte.

e Saude: Na drea médica, modelos generativos podem ser utilizados na gera¢io de ima-
gens médicas sintéticas para treinamento de modelos ou na descoberta de novos medi-

camentos através de modelagem molecular.
Na adrea educacional, modelos generativos podem ser usados para:

e Modelos de Ensino Personalizados: Como discutido em (KASNECI et al., [2023)
modelos generativos como o ChatGPT podem ser utilizados para auxiliar a educagdo,
criando contetido educacional, melhorando o engajamento e a interagdo dos alunos, e
criando experiéncias de ensino personalizadas. O artigo também comenta as dificuldades
que isso pode trazer ao ensino, com a necessidade de um preparo dos professores e dos

alunos antes de sua implementag¢ao mais geral.

e Provas e Testes Automatizados: Como proposto em (QU; JIA; WU, 2021) modelos
generativos podem criar questles e suas respostas automaticamente para uso em provas
ou testes de miltipla escolha para os alunos, além disso, esses modelos podem ser
fornecidos diretamente a alunos com mais necessidade para auxilia-los a acompanhar
seus colegas. Os autores de (SARSA et al., 2022) também propuseram uma versio

interessante mais focada na area computacional.
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2.2 Mineracdo de Dados

2.2.1 Definicao

Mineragdo de Dados (do inglés, Data Mining), é o processo de descobrir padrdes,
correlacoes, tendéncias e informacgdes Uteis a partir de grandes conjuntos de dados utilizando
métodos estatisticos, algoritmos de aprendizado de maquina e técnicas de analise de dados.
O objetivo principal do data mining é transformar dados brutos em informacdes significativas

e (teis, permitindo a tomada de decisdes informadas em diversas areas (MINING, 2006).

2.2.2 Aplicacoes

Para pessoas normais ou empresas, o Data Mining pode ser aplicado em diversas

técnicas como:

e Marketing e Vendas: Segmentac3o de clientes e vendas baseada em diferentes grupos
sociais. Um dos exemplos mais classicos de Data Mining foi quando o Walmart encontrou

uma correlacdo entre pais comprando fraldas e bebidas alcodlicas juntos.

e Financas: A técnicas pode ser utilizada para tentar detectar fraudes em transacdes
financeiras, realizar uma andlise de risco de crédito, modelagem de scores de crédito ou

até mesmo para tentar prever as tendéncias do mercado financeiro.

e Redes Sociais: Algumas das aplicacdes de Data Mining em redes sociais sdo analise
de sentimento em postagens e comentdrios, recomendacao de conteido personalizado
baseado nos gostos do usudrio e nas paginas que frequenta e deteccdo de spam e

comportamento malicioso em redes sociais.

Na area educacional, diversos trabalhos e pesquisas ja foram realizados com base nos

dados do CEN, como por exemplo:

e Analise de Desempenho Escolar: No trabalho de (FRENEDA et al., [2020) foi deta-
lhado como a mineracao de dados aplicada ao CEN e as planilhas do ENEM foi utilizada

para analisar o desempenho escolar dos alunos com o passar do tempo.

e Andlises Estatisticas: Ja no trabalho de (VIZZOTTO, [2020)) foram utilizadas técnicas
de mineracdo de dados e estatistica para avaliar a inclusividade da educacdo brasileira

ao longo do tempo.

e Andlise de Insights: Por fim, O trabalho de (COLPANI, [2018) mostra como técnicas
de mineracdo de dados podem ser usadas para procurar insights educacionais que con-

tribuam para a melhoria da educacao no pais.
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Foi observado que a mineragao de dados tem sido a principal técnica empregada na
extracdo de insights e na analise de dados em grande parte dessas pesquisas. Embora tenha
proporcionado resultados positivos, é possivel que esteja alcancando seu limite de eficicia
devido a saturacao. Diante disso, considerando a necessidade de inovacao e avanc¢os na area,
este trabalho propde uma abordagem alternativa para a andlise dos dados do Censo Escolar,
fundamentada no emprego e exploragcdo de técnicas modernas de Inteligéncia Artificial (1A),

sobretudo, de algoritmos baseados em Redes Neurais de Grafos.

2.3 GNNs

2.3.1 Definicao

Graph Neural Networks (GNNs) sdo uma classe de redes neurais projetadas para traba-
Ihar diretamente com dados estruturados como grafos. Diferente das redes neurais tradicionais
que operam em dados euclidianos (como imagens ou texto), as GNNs sdo capazes de capturar
dependéncias estruturais complexas entre os nés do grafo e suas conexdes (arestas). As GNNs
utilizam operagdes de agregacdo e atualizacao que permitem que a informagdo seja propagada
e combinada através dos nés do grafo, tornando-as adequadas para tarefas como classificagado
de nés, previsdo de links e geracdo de grafos (WU et al [2020; SANCHEZ-LENGELING et
al., 2021).

SIKIXT ST
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Figura 2.3.1 — Convolu¢&o 2-D versus convolugdo em grafos. (a) Convolugcdo 2-D: Cada pixel
em uma imagem ¢é considerado um né em que os vizinhos sao determinados
pelo tamanho do filtro. A convolucao 2-D considera a média ponderada dos
valores de pixel do né vermelho junto com seus vizinhos. Os vizinhos de um né
sdo ordenados e tém um tamanho fixo. (b) Convolugdo em grafos: Para obter
a representacao oculta do né vermelho, uma solucdo simples que a operacao de
convolu¢do em grafos toma, é de obter o valor médio das caracteristicas do né
vermelho junto com seus vizinhos. Diferentemente dos dados da imagem, os

vizinhos de um né n3o sdo ordenados e tém tamanho varidvel. Fonte: (WU
et al., [2020)
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A operacao de convolucdo nas GNNs é um dos elementos centrais que as tornam
especialmente poderosas para lidar com dados estruturados como grafos. Diferentemente da
convolu¢do em dados euclidianos, como imagens, onde os vizinhos de um pixel (nd) sdo fixos
e ordenados pelo tamanho do filtro, a convolugcdo em grafos opera em vizinhos que ndo sdo
ordenados e podem variar em tamanho. Essa caracteristica reflete a flexibilidade dos grafos

em modelar relagdes complexas e heterogéneas entre entidades.

Enquanto na convolug¢do 2-D os valores dos pixeis vizinhos sao combinados com base
em uma média ponderada definida pelo filtro, nas GNNs, uma abordagem comum é calcular
a média ou soma das caracteristicas dos nés vizinhos, ajustadas por pesos aprendidos. Essa
abordagem permite que informagdes contextuais se propaguem por todo o grafo, enriquecendo

a representacdo dos nds e das arestas.

A Figura ilustra a diferenca entre a convoluc3o tradicional em 2-D e a convolugao

em grafos, destacando as principais caracteristicas e diferencas operacionais entre ambas.

Geconv Geonv
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Geonv Geonv

h Decoder
Encoder

(c)

Geconv CNN  Geconv CNN
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Figura 2.3.2 — Diferentes modelos GNN criados com camadas de convolu¢do em grafo. Gconv
representa uma camada de convolucdo em grafos, MLP um percetron multi-
camadas e CNN uma camada convolucional tradicional. Fonte: (WU et al.,

2020)
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A Figura [2.3.2]ilustra quatro diferentes modelos de GNN com camada de convolugao
em grafo, sendo eles respectivamente: (a) ConvGNN com multiplas camadas de convolugdo
em grafos, permitindo a agregacdo de informagdes de vizinhos mais distantes; (b) ConvGNN
com camadas de pooling e readout para classificacdo de grafos, onde subgrafos representam
niveis mais altos de abstracdo; (c) GAE (Autoencoder de grafos) para embedding de redes, que
reconstréi a matriz de adjacéncia minimizando diferencas entre os dados reais e os preditos;
(d) STGNN para previsdo espago-temporal, combinando convolu¢do em grafos e CNN 1D para

capturar dependéncias espaciais e temporais.
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Figura 2.3.3 — Diferengas entre GCN e GAT: (a) O GCN atribui explicitamente um peso ndo
1
paramétrico a;; = ao vizinho v; de v; durante o processo de
\/deg(v;)deg(v;)

agregacdo. (b) O GAT captura implicitamente o peso a;; por meio de uma
arquitetura neural end-to-end, permitindo que nds mais importantes recebam
pesos maiores. Fonte: (WU et al., 2020)

Por dltimo temos a Figura [2.3.3| onde fica demonstrado a diferenca entre uma GCN
(Graph Convolutional Network) e uma GAT (Graph Attention Network).

2.3.1.1 GCN

As Graph Convolutional Networks (GCNs) aplicam uma operagdo de convolugdo sobre
grafos, onde a informacdo de um né é combinada com a de seus vizinhos em um processo
iterativo. A convolucdo em GCNs utiliza uma matriz de adjacéncia normalizada para calcular
0s pesos entre os nds e seus vizinhos. Especificamente, um né v; é atualizado pela seguinte

formula:

1
m =o w®ERP (2.3.1)
jGN(Zi)U{i} deg(v;)deg(v;) J

onde:
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k) . ~ .
hg ) ¢ a representacao do né v; na camada k;

W®) s30 os pesos aprendidos pela rede;
e 0 é uma funcdo de ativacao, como Rel.U;

e deg(v;) é o grau do né v;.

2.3.1.2 GAT

As Graph Attention Networks (GATs) introduzem um mecanismo de atengdo, per-
mitindo que os pesos atribuidos aos vizinhos sejam aprendidos dinamicamente durante o trei-
namento. Em vez de usar pesos fixos derivados da estrutura do grafo (como nas GCNs), as
GATs calculam um peso de aten¢do a;; para cada par de nés conectados. O peso é obtido

através de uma funcao de similaridade:

a;; = softmax (LeakyReLU (a" [Wh;||Wh;])), (2.3.2)

onde:

e ( é um vetor de pardmetros aprendidos;

e IV é a matriz de transformacao linear;

|| representa a concatenagdo de vetores;

softmax normaliza os pesos para que somem 1.

Esse mecanismo permite que a rede foque nos vizinhos mais relevantes, ajustando
automaticamente a importancia de cada conexdo. Como resultado, as GATs tendem a ser

mais robustas em grafos com densidade irregular ou conexdes ruidosas.

Uma vantagem clara das GATs é sua capacidade de capturar relacdes heterogéneas
entre nds, onde a relevancia dos vizinhos pode variar amplamente. No entanto, a maior
complexidade computacional do mecanismo de atencdo pode ser um desafio em grafos muito

grandes.

2.3.2 Aplicagoes

As GNNs tém uma ampla gama de aplicagdes em diversos campos devido a sua

capacidade de modelar relacionamentos complexos em dados estruturados como grafos:

e Redes Sociais: GNNs s3o utilizadas para prever a propagacdo de informac¢des, deteccao
de comunidades e recomendagdo de amigos baseadas na estrutura das redes sociais (WU
et al., [2020)).
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e Biologia e Quimica: GGNNs (uma variante de GNNs, significa Gated Graph Neural
Networks e fazem uso do mecanismo GRU) como sdo usadas para prever interagdes
entre proteinas, propriedades de moléculas e para a descoberta de novos medicamentos
(GILMER et al., 2017).

e Recomendacao de Conteudo: Plataformas como Pinterest utilizam GNNs para me-
lhorar a personalizacao de recomendacoes, aproveitando as interacdes e conexoes entre
usudrios e itens (YING et al., 2018; WU et al., [2022).

No contexto educacional, as GNNs podem ser aplicadas em varias dreas para melhorar

a qualidade do ensino e a gest3o educacional:

e Analise de Desempenho Estudantil: GNNs podem ser usadas para prever o desempe-
nho dos alunos com base em redes de interacdo entre estudantes, professores e recursos
educacionais. Por exemplo, a interacdo entre estudantes em féruns online e grupos de
estudo pode ser modelada como um grafo, permitindo a analise de influéncia social no

desempenho académico (LI et al., [2022).

e Recomendacoes Personalizadas de Recursos: GNNs podem fornecer recomendacdes
personalizadas de materiais de estudo, atividades e cursos com base nas interacoes e
preferéncias dos alunos. Isso ajuda a criar um ambiente de aprendizado adaptativo que
responde as necessidades individuais dos alunos (LIANG et al., [2023; WU et al., 2022).

e Deteccao de Anomalias em Redes Educacionais: GNNs podem ser utilizadas para
detectar comportamentos anémalos ou fraudulentos em redes educacionais, como plagio
ou fraude em exames, através da andlise de padrdes de intera¢do atipicos (AKOGLU;
TONG; KOUTRA, [2015)).

2.4 Trabalhos Relacionados

2.4.1 Predicao de Links na Educacao

No trabalho realizado por (SUSANTI et al., 2023)), sdo abordados desafios enfrentados
pelas instituicoes de ensino superior na Indonésia, como altas taxas de evasdo e atrasos na
graduacdo. Em resposta, foram realizadas pesquisas para comecar a adotar a transformacao
digital para melhorar os processos educacionais e a tomada de decisdo, o que resultou em um
grande volume de dados educacionais. Com isso, hd uma necessidade crescente de métodos

avancados para analisar esses dados.
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O artigo propde o uso de GCNs para prever quais disciplinas optativas os estudantes
provavelmente escolherdo, com base em seu desempenho anterior. A escolha de GCNs pelo
autor vem do fato que ja existem diversos modelos de andlise de dados baseados em modelos
de aprendizado de maquina cldssicos e também devido ao fato que as GCNs s3o capazes de
modelar tanto as entidades (estudantes e cursos) quanto as relagdes entre elas, tornando-as

eficazes para prever escolhas futuras.

Com 52 datasets de alunos como entrada, o modelo atingiu uma acuracia de 62,5%
ao prever as escolhas de disciplinas optativas. Por fim, o autor concluiu que previsdo de
disciplinas optativas é essencial para personalizar o plano de estudo dos alunos e ele também
sugere que com um melhor finetuning dos hiper-parametros e um maior nimero de datasets

seria possivel aumentar consideravelmente a acuracia do modelo.

2.4.2 Rastreamento de Conhecimento na Educacao usando Grafos

O artigo de (NAKAGAWA; IWASAWA; MATSUOQ, [2019)) propde uma nova abordagem
para Rastreamento de Conhecimento (Knowledge Tracing) utilizando GNNs. Com o objetivo
de prever o desempenho dos alunos ao longo do tempo nos exercicios realizados durante
o curso. Diferente dos modelos tradicionais como Deep Knowledge Tracing (DKT), que
nao consideravam a estrutura de grafo subjacente ao conhecimento, a abordagem proposta,
chamada Graph-Based Knowledge Tracing (GKT), reformula o problema de rastreamento de
conhecimento como uma tarefa de classificacao de séries temporais em nivel de nd, dentro de

uma estrutura de grafo.

O modelo GKT estrutura o conhecimento como um grafo, onde os nds representam
conceitos e as arestas representam as relacOes entre esses conceitos. A técnica utiliza GNNs
para capturar a evolu¢ao do estado de conhecimento dos alunos ao longo do tempo, atualizando
o estado de conhecimento de conceitos vizinhos sempre que um conceito é avaliado em um

exercicio.

Os autores também propdem métodos para implementar a estrutura de grafo quando
esta ndo é fornecida explicitamente. Eles sugerem abordagens baseadas em estatisticas e
aprendizado, como o uso de mecanismos de atencdo (como das GATSs) e variational autoen-

coders (VAE) para inferir as relagBes entre os conceitos.

Experimentos realizados com dois conjuntos de dados educacionais mostraram que o
GKT superou os métodos anteriores em termos de precisao na previsao do desempenho dos
alunos. Além disso, o modelo forneceu previsGes mais interpretdveis, ajudando a visualizar
como o estado de conhecimento dos alunos evolui ao longo do tempo de maneira mais clara

e especifica para cada conceito.
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2.4.3 Aprendizagem Adaptativa utilizando GNNs e Aprendizado por Reforco

A aprendizagem adaptativa visa fornecer experiéncias de aprendizado personaliza-
das para atender as necessidades tnicas de cada aluno. A personalizacdo de caminhos de
aprendizagem é um subcampo importante, focado em recomendar sequéncias de atividades
educacionais para maximizar os resultados dos alunos. Recentemente, como visto em (VAS-
SOYAN; VIE; LEMBERGER, 2023)) a combina¢do de GNNs e Aprendizado por Refor¢o (RL)
tem mostrado potencial significativo para abordar problemas complexos de personalizagcao e

otimizagao em diversos contextos.

A integracdo de GNNs com RL se destaca pela sua capacidade de modelar a estrutura
relacional dos dados educacionais, otimizando de forma dindmica as atividades recomendadas
para cada aluno. As GNNs s3o eficazes em capturar as relagdes entre conceitos educacionais
e o progresso do aluno ao longo do tempo, enquanto o aprendizado por reforco permite que
o sistema adapte continuamente as recomendacdes com base nas interacdes do aluno e seus

resultados.

Essa combinagcdo mostrou ser promissora, mesmo em ambientes de dados pequenos,
proporcionando uma soluciao escaldvel para sistemas educacionais que desejam aplicar inte-
ligéncia adaptativa. Além disso, essa abordagem permite a generalizacdo para uma variedade
de tarefas, como controle de trafego e otimizacdo de redes, evidenciando a versatilidade e o

potencial dos modelos de GNN com RL na personalizacao educacional.

2.4.4 Relacdao com este projeto

Os trabalhos mencionados acima demonstram a eficicia das GNNs em diferentes con-
textos educacionais, reforcando o papel dessas técnicas na andlise e predicao de dados com-
plexos, como o comportamento estudantil e o desempenho académico. Os estudos evidenciam
as vantagens dos modelos graficos em comparagdo com abordagens tradicionais, destacando
a capacidade de capturar tanto as entidades quanto as relacdes entre elas, proporcionando

insights mais detalhados e previsdes mais precisas.

Neste projeto, busca-se explorar essas mesmas vantagens das GNNs, adaptando-as
ao contexto do Censo Escolar do INEP 2023, um conjunto de dados com estrutura altamente
relacional. Pretende-se aplicar as licdes aprendidas nos estudos relacionados, como o uso de
técnicas para estruturar dados como grafos e a implementagdo de GNNs para modelar essas
relaces, com o objetivo de aprimorar a andlise educacional, detectar casos anémalos e fornecer

insights mais robustos para a formulacdo de politicas educacionais.
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3 Metodologia

Nesta secdo, é descrito o processo utilizado para converter os dados do Censo Escolar
Nacional em um formato adequado para andlise por meio de uma Rede Neural de Grafos.
Como mencionado previamente, este trabalho busca encontrar relagbes complexas e extrair
informacdes relevantes do Censo Escolar Nacional. Contudo, como o mecanismo a ser utilizado
para realizar essa andlise e interpretacdo sera uma Rede Neural de Grafos, é necessério, antes

de tudo, que o alvo da pesquisa seja transformado em um grafo.
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Figura 3.0.1 — Pipeline da metodologia do projeto

3.1 Etapa de Pré-Processamento, Limpeza e Selecdo dos Dados

Antes de descrever as etapas de conversdo do Censo Escolar, de um arquivo CSV
para o formato de um grafo, é importante abordar sobre a estrutura do documento do Censo
e quais as transformacoes realizadas nele. Para tal, foi utilizada a dltima versdo publicamente
disponivel do CEN em sua modalidade de ensino de educagdo bésica (Microdados do Censo da
Educagdo Basica 2023), o qual possui 359 colunas-varidveis contendo informag¢des de 217.625
entidades escolares distintas. Esses dados foram obtidos diretamente do site do INEP[] E
importante mencionar que, mesmo o arquivo tratando-se de um censo sobre a educacao basica,
este também abrange dados de ensino infantil, fundamental, e médio, EJA (Educa¢do de

Jovens e Adultos), e educagdo profissionalizante.

Dentre as 359 colunas disponiveis, muitas ja haviam sido descontinuadas nesta nova
versao de apresentacao dos dados e, portanto, nao foram preenchidas por grande parte das
entidades. Posto isso, elas foram removidas do arquivo de forma a garantir que a analise seja a
mais representativa possivel com relacdo ao cenario real nacional. Além das colunas depreca-
das, também havia uma quantidade excessiva de informacGes presentes para uma analise inicial

e, portanto, viu-se necessario a realizacdo de uma avaliagao exploratéria para verificar quais

1 https://www.gov.br /inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados /censo-escolar
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as colunas apresentam maior importancia para a extracao e representacao do conhecimento

ali contido. Desta forma, os dados considerados mais relevantes para a analise foram:

e Informacdes Geograficas: Dados de alta relevancia para uma andlise de busca de
padrdes, ter conhecimento de qual regido geografica brasileira a entidade pertence, além

de qual unidade federativa e se sua cidade é um territério considerado rural ou urbano.

e Dependéncia Administrativa: Também corresponde a um dado vital, a fim de co-
nhecer se a entidade estudada é uma escola de cunho publico (Federal, Estadual ou

Municipal) ou privado para fins de comparagio justa.

e Situacao de Funcionamento: Outra informagdo relevante é saber se a escola estd em

pleno funcionamento, paralisada ou se foi extinta nos ultimos anos.

e Alunos Matriculados: E de sumo interesse saber se ha alunos matriculados em cada
entidade e quais os niveis escolares sdo ofertados pela escola, garantindo que as relagdes

estabelecidas facam sentido.

e Caracteristicas Diversas: E importante incluir diversas caracteristicas sobre cada enti-
dade para diferencia-las, como informacdes sobre o cumprimento de necessidades basicas
como agua, luz e esgoto; informacgdes sobre quais tipos de instalacdo fisica estao pre-

sentes no local, se ha ou ndo exame de selecao, entre outras.

e Colunas Adequadas: E importante selecionar colunas que possam ser efetivamente
processadas pelo modelo de GNN. Isso significa remover colunas com valores numéricos
de alta variacdo, como a quantidade de alunos por turma, que podem introduzir ruido

e dificultar a convergéncia do modelo.

Apds a selecao dessas colunas, o arquivo foi carregado em seu formato CSV no site
da plataforma Google Colatﬂ onde por meio da biblioteca PandasE], foram realizadas diversas
tarefas de pré-processamento necessdrias. Dentre essas tarefas, destacamos: a verificacdo dos
dados de forma a encontrar valores duplicados, faltantes ou ndo numéricos(VANDERPLAS,
2016). Também foi realizada a consolidagdo de colunas, como foi o caso da criagdo da coluna
"NECESSIDADES _BASICAS". A qual foi criada com a jun¢do das colunas: "IN_AGUA_INEXISTENTE",
"IN_LENERGIA_INEXISTENTE", "IN_ESGOTO_INEXISTENTE"e "IN_.BANHEIRO". A nova
coluna recebe valor 1 caso as colunas com sufixo inexistente possuam valor 0 e a coluna
"IN_.BANHEIRQ" possua valor 1. Caso contrario, a nova coluna terad o valor 0. lIsso foi feito

para reduzir a complexidade na criagdo do grafo sem perda de informagao.

https://colab.google/

3 https://pandas.pydata.org/
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Além disso, foi realizado o preenchimento ou remoc¢ao das linhas encontradas pre-
viamente dependendo de sua relagdo com outras colunas. Por exemplo, no caso da coluna
"TP_SITUACAO_FUNCIONAMENTOQ" possuir valores iguais a 2, 3 ou 4 (indicando que a
entidade estd paralisada ou foi extinta no ano do censo ou anterior a ele), as linhas correspon-
dentes foram removidas, pois o estudo ndo encontraria informagdes relevantes em entidades

que nao estao mais em funcionamento.

Outro ponto importante no pré-processamento foi o tratamento da coluna '"UF’, que
contém 27 valores distintos, correspondentes as Unidades Federativas do Brasil. Como essa
coluna poderia gerar ruido no modelo devido a grande variedade de categorias, foi aplicada uma
codificagdo (encoding) para transformd-la em uma representagdo numérica apropriada. No
entanto, essa abordagem aumentou significativamente o tempo de execu¢do do modelo, sendo,
portanto, excluida na versdo final do modelo com sobreajuste devido ao custo computacional.
Essa decisdo foi tomada a fim de otimizar o desempenho, sem comprometer drasticamente a

qualidade dos resultados.

3.2 Criacdo do Grafo

Apds a sanitizacao dos dados, pode-se iniciar a modelagem do problema em termos
de um grafo, definindo assim os nds, suas caracteristicas e as arestas que estardo presen-
tes no grafo-base. Mais precisamente, modelos dos dados no grafo a partir das seguintes

representacoes de instancias:

e Nos: Para os nds, foi utilizada a coluna "CO_ENTIDADE", que contém o valor do

cédigo unico daquela entidade escolar definido pelo préprio INEP.

e Caracteristicas: Para as caracteristicas dos néds, incluiu-se uma ampla variedade de
colunas, abrangendo informac¢bes sobre o cumprimento de necessidades bdsicas, tipos
de instalagdo fisica presentes no local, a presenca de exame de selecdo, refeicdo para os
alunos, equipamentos técnicos, presenca de profissionais extras como de servigo geral
e saude, existéncia de material escolar, acesso a internet, projetores multimidia, entre
outras informacdes relevantes. Essas caracteristicas permitem mapear as inter-relagoes
entre elas, bem como a localizacdo da entidade e os niveis de escolarizacao ofereci-
dos pela escola (infantil, fundamental, médio, profissionalizante ou EJA), dentre outras

possiveis conexdes.

e Arestas: Por fim, para as arestas, foi utilizado um sistema de pesagem onde nds que
possuem pelo menos 3 caracteristicas iguais entre as colunas referentes a localizagdo
geogréfica, unidade federativa (UF), localidade (rural ou urbana) e dependéncia ad-
ministrativa sdo conectados. O objetivo foi ligar nés de escolas com caracteristicas

geograficas e administrativas similares, mantendo comparacoes justas.
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Primeiramente, um diciondrio mapeia cédigos de regides para seus respectivos nomes:
1 = Norte, 2 = Nordeste, 3 = Sudeste, 4 = Sul e 5 = Centro-Oeste. Em seguida, com base
nos dados do dataframe criado anteriormente durante a etapa do pré-processamento é utilizada

a biblioteca NetworkXﬂ para auxiliar na criacao do grafo em questdo.

As caracteristicas dos nés foram extraidas do dataframe mencionado. Ent3o, uma
funcdo calcula o peso das arestas com base na similaridade das caracteristicas das escolas, como

mencionado anteriormente. Comunidades no grafo sdo identificadas utilizando o algoritmo de

modularidade gulosa (BLONDEL et al., [2008) e cada comunidade é associada a uma das

regides geograficas do Brasil; onde cada né é colorido de acordo com a comunidade a que
pertence.

Para a criacdo do grafo, foram utilizadas diversas amostragens de dados. Porém,
deve-se observar que o grafo global (contendo todas as regides) sé consegue ser analisado por

maquinas devido a quantidade muito alta de nds presentes.

Grafo das Escolas Privadas Urbanas em SP com Filtragem e Agrupamento

Figura 3.2.1 — Subgrafo da UF SP com Dependéncia Administrativa Privada

*  https://networkx.org/
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3.3 Criacao do Modelo

Apds o termino da criagcdo do grafo usando o NetworkX, foi utilizada a biblioteca Py-

TorchGeometridﬂ para a criacao e manipulagcdo da GNN. Para tal propdsito, o grafo NetworkX

foi convertido em PyTorch Geometric Data. O modelo utilizado para analisar os dados do
grafo foi um GCN (Graph Convolutional Network) (KIPF; WELLING, 2017)), com o intuito de

realizar a detecgdo de anomalias (AN; CHO, |2015)) nos dados ali presentes.

A deteccdo de anomalias ocorrerd da seguinte forma:

1. Primeiramente, as caracteristicas dos nds sao carregadas e armazenadas em um tensor,

que serd utilizado como entrada para o modelo de deteccdo de anomalias.

. Em seguida, o modelo é construido utilizando uma Graph Convolutional Network (GCN)

com trés camadas convolucionais. A primeira camada recebe as caracteristicas dos nés
e as transforma em 26 caracteristicas intermediarias (igual ao total de caracteristicas
presentes por né). Em seguida, uma segunda camada reduz para 13 caracteristicas,
enquanto a terceira camada reconstrdi as caracteristicas de volta para o niimero original
de caracteristicas por né. Cada camada convolucional é seguida por uma funcdo de

ativacao RelLU.

. O modelo foi treinado por 50 épocas, garantindo que o processo de ajuste dos pesos do

modelo fosse suficientemente longo para capturar as caracteristicas relevantes de cada

né sem causar sobreajuste.

. O limiar para definir se um né é anémalo é calculado como a média dos erros de

reconstrucdo somada a duas vezes o desvio padrdo. Este critério permite identificar nds

cujas caracteristicas foram mal reconstruidas, sinalizando a presenca de anomalias.

. A funcdo de perda que foi utilizada é a MSE (Mean Squared Error Loss), que mede

a diferenca entre as caracteristicas reconstruidas e as caracteristicas reais dos nés. O
objetivo é minimizar essa diferenca, garantindo que as caracteristicas dos nds sejam

reconstruidas de forma fiel, exceto em casos de anomalias.

. O Treinamento é realizado utilizando o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2017)) para

ajustar os pesos do modelo. Os ajustes sdo feitos de forma a minimizar a perda de
reconstrucdo. A cada época, a perda é recalculada, e os gradientes sao atualizados para

melhorar a precisdo do modelo.

Abaixo temos uma figura representando os erros detectados em escala logaritmica

(para melhor representacdo)

5

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/
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Histograma dos Erros de Reconstrucao
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Figura 3.3.1 — Histograma dos Erros de Reconstrucao

Apéds o treinamento, o modelo reconstrdi as caracteristicas dos nds. O erro de re-
construgdo é calculado para cada né. Nds com erros acima de um limiar (calculado como a

média do erro mais duas vezes o desvio padrdo) sdo considerados anémalos.

3.3.1 Criagcdo do Modelo Sobreajustado

Além desse primeiro modelo, serd criado um segundo modelo treinado com dados
sobreajustados. Para atingir esse objetivo, o modelo serd treinado por 200 épocas (o quadruplo
do ndmero de épocas do primeiro modelo), e as camadas convolucionais terdo o dobro de
unidades sem as reduzir na segunda camada, utilizando 52 unidades em vez de 26 e 13. Essa
abordagem visa permitir que o modelo capture ainda mais padroes nos dados, possibilitando

uma analise mais aprofundada das anomalias.
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Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos com a implementacao do mo-

delo descrito na secdo anterior. O modelo foi aplicado ao grafo global e aos subgrafos regionais,

correspondentes a cada regido geografica brasileira.

Primeiramente, os resultados da aplicacao no grafo global com um total de 8000 nés

escolhidos aleatoriamente sao apresentados a seguir:

4.1 Resultados dos Dados Originais

411 Resultados do Grafo Global

Tabela 1 — Comparacao das Caracteristicas dos Nés - Global

Caracteristicas

N&do Anémalo (Moda) Andémalo (Moda)

N&do Anémalo (Mediana) Andémalo (Mediana)

Regido

UF

Dependéncia
Localizagdo
Necessidades Basicas
Tratamento de Lixo
Laboratdrio Ciéncias
Laboratério Informatica
Quadra Esportes
Refeitério

Acessibilidade
Equipamento Multimidia
Internet

Profissional Servicos Gerais
Profissional Sadde
Alimentacdo

Material Pedagdgico
Exame de Selegdo
Regular

Diurno

EAD

Alunos Matriculados
Ensino Infantil

Ensino Fundamental
Ensino Médio

Ensino Profissionalizante

Educacdo de Jovens e Adultos

Nordeste (2)
S&o Paulo (35)
Municipal (3)
Urbana (1)
Sim

Sudeste (3)
Santa Catarina (42)
Municipal (3)
Rural (2)

Sim

Sudeste (3)
Minas Gerais (31)
Municipal (3)
Urbana (1)

Sim

Sul (4)
Santa Catarina (42)
Municipal (3)
Rural (2)

Sim

Analisando esses dados, podemos observar que a maior parte dos nds parecem vir da

regiao Sudeste, com a UF mais comum sendo S3o Paulo, a dependéncia administrativa do tipo

municipal e a localizagcdo geografica urbana. Também podemos observar que quase todas as

entidades analisadas cumprem as necessidades basicas, mas nao realizam tratamento de lixo

e n3o possuem instalacdes adicionais como laboratérios, embora possuem refeitério.

Em geral, a maioria das escolas oferece o minimo de acessibilidade, tem acesso a

projetor, internet, profissionais de servico geral e alimentacao. Como esperado, a maioria das
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escolas oferece um ensino regular no periodo diurno, sem exame de selecdo para ingresso e
sem modalidade EAD. As escolas filtradas possuem alunos regularmente matriculados, majo-

ritariamente no Ensino Infantil ou Fundamental.

Os dados revelam uma grande concentracdo de escolas na regido Sudeste, especial-
mente no estado de S3o Paulo, com administragdo municipal e localizagdo urbana. Isso vai
ao encontro da distribui¢cdo populacional brasileira, pois, de acordo com o IBGE (2017), a
densidade demogréfica do Brasil revela que a regido Sudeste contém 41% da populagdo do
Pais, sendo seguida pela regido Nordeste (28%), Sul (14%), Norte (9%) e Centro-Oeste (8%).

Embora a maioria das escolas apresentem condi¢cdes decentes para os alunos, muitas
caracteristicas benéficas ao desenvolvimento dos alunos ainda ndo sdo comuns. A auséncia
de Ensino Médio por grande parte dos dados é estranha, por um lado pode ser causada pela
maior amostragem de somente 8000 néds, por outro lado pode ser consequéncia do fato que

essa edicao do Censo abrangeu uma quantidade muito menor de escolas gracas a pandemia.

Outro fato interessante é a auséncia de escolas na modalidade EAD. Apds a ocorréncia
da pandemia, era de se esperar que pelo menos uma parte optasse por manter tal modalidade

de formac3do, o que ndo foi o caso observado nos dados analisados.

Em seguida, serdo apresentados os resultados regionais comecando pela regiao Norte.
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4.1.2 Resultados da Regidao Norte

Tabela 2 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Norte

Caracteristicas Nao Anoémalo (Moda) Nao Anémalo (Mediana)
Regido Norte (1) Norte (1)
UF Parad (15) Para (15)
Dependéncia Municipal (3) Municipal (3)
Localizagdo Rural (2) Rural (2)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo N3o (0) N&o (0)
Laboratério Ciéncias N&o (0) N&o (0)
Laboratdrio Informatica N&o (0) N&o (0)
Quadra Esportes Nao (0) Nao (0)
Refeitério N3o (0) N3o (0)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia N&o (0) N&o (0)
Internet Sim (1) Sim (1)
Profissional Servigos Gerais Sim (1) Sim (1)
Profissional Sadde Nao (0) N&o (0)
Alimentacado Sim (1) Sim (1)
Material Pedagdgico Sim (1) Sim (1)
Exame de Selecdo N&o (0) N&o (0)
Regular Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Sim (1)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio Nao (0) N&o (0)
Ensino Profissionalizante N3o (0) N&o (0)
Educagdo de Jovens e Adultos N3o (0) N3o (0)

Essa regido foi um caso a parte, sendo a (inica regidao que, independentemente da seed
ou amostragem utilizada na geracao do grafo, nunca apresentou anomalias. Isso pode indicar
um viés no modelo ou no grafo gerado, algo que pode ser melhorado no futuro. Também
pode sugerir que a regidao Norte é mais homogénea que as outras regides do pais, sem grande

anomalias positivas ou negativas.

Analisando os dados, é visivel que o Para é o estado com mais escolas, que sao primari-
amente rurais. Comparadas aos dados globais, existe a auséncia de refeitérios e equipamentos
multimidia. Indicando que a regidao é geralmente mais carente de recursos comparada as

outras.
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4.1.3 Resultados da Regiao Nordeste

Tabela 3 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Nordeste

Caracteristicas Ndo Anémalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Andmalo (Mediana)
Regido Nordeste (2) Nordeste (2) Nordeste (2) Nordeste (2)
UF Bahia (29) Bahia (29) Paraiba (25) Pernambuco (26)
Dependéncia Municipal (3) Estadual (2) Municipal (3) Estadual (2)
Localizagdo Urbana (1) Rural (2) Urbana (1) Rural (2)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo N3o (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)
Laboratério Ciéncias Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Laboratério Informatica Nzo (0) Nzo (0) N3o (0) N3o (0)
Quadra Esportes N&o (0) N3o (0) Nzo (0) N3o (0)
Refeitério Nzo (0) N3o (0) Nzo (0) Nzo (0)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Satde Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Alimentagdo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagégico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Selecdo Nao (0) Nao (0) Ndo (0) N3o (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Nzo (0) Sim (1) N3o (0)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio Nao (0) Sim (1) N3o (0) Sim (1)
Ensino Profissionalizante Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Educac¢3o de Jovens e Adultos Nzo (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)

A regido Nordeste seguiu bem o padrao global, com algumas mudangas notdveis.
Primeiramente, os nds anémalos tendem a ter como dependéncia o estado, enquanto os nds
nao anémalos sao predominantemente de dependéncia municipal. Além disso, a auséncia de
refeitérios foi uma caracteristica comum tanto em nds anémalos quanto em nés nao anémalos,
destacando um ponto critico relacionado a infraestrutura escolar quando comparada ao padrao

global.

Outro aspecto significativo foi a discrepancia na oferta de ensino. Enquanto os néds
andmalos tendem a ofertar Ensino Fundamental e Médio, ha uma auséncia marcante de Ensino
Infantil entre os nés anémalos. Isso contrasta com o padrdo global, onde o Ensino Infantil
esta presente em ambos os nds anomalos e nao anémalos. Essa diferenca pode indicar que
as escolas anémalas abriram mao do Ensino Infantil, que ja estd presente na maior parte das

escolas, para enfatizarem o Ensino Fundamental e Médio.
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4.1.4 Resultados da Regido Sudeste

Tabela 4 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Sudeste

Caracteristicas Ndo Anémalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Andmalo (Mediana)
Regido Sudeste (3) Sudeste (3) Sudeste (3) Sudeste (3)
UF S&o Paulo (35) Rio de Janeiro (33) S&o Paulo (35) Rio de Janeiro (33)
Dependéncia Municipal (3) Municipal (3) Municipal (3) Municipal (3)
Localizagdo Urbana (1) Rural (2) Urbana (1) Rural (2)
Necessidades Bdsicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0) N&o (0)
Laboratério Ciéncias Nao (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Laboratério Informatica N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Quadra Esportes Sim (1) N3o (0) Sim (1) Nzo (0)
Refeitério Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Salide N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alimentagéo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagégico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Selecdo Nao (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD No (0) No (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Ensino Profissionalizante N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Educagdo de Jovens e Adultos N&o (0) N&o (0) Nzo (0) Nzo (0)

A regido Sudeste seguiu o padrdo global, como esperado, com S3o Paulo e Rio de
Janeiro aparecendo como as principais UFs, e todas as escolas analisadas sob dependéncia mu-
nicipal. Entretanto, algumas diferencas importantes foram observadas entre os nés anémalos

e nao andmalos.

Um ponto de destaque é a presenca de quadras de esportes nas escolas nao anémalas,
enquanto as escolas anémalas n3o possuem essa infraestrutura. Esse dado pode indicar
uma correlacdo entre a auséncia de instalacGes esportivas e a classificacdo das escolas como

anomalas, possivelmente refletindo uma menor qualidade de infraestrutura geral.

Outro aspecto relevante é a localizacdo. Enquanto as escolas ndo andmalas estdo situ-
adas em areas predominantemente urbanas, uma proporc¢ao significativa das escolas anémalas
estda em areas rurais, corroborando a ideia inicial de que as escolas anomalas dessa regido

podem ser escolas com menos recursos.

No entanto, em termos de oferta educacional e acesso a recursos como internet e
equipamentos multimidia, tanto as escolas andmalas quanto as nao anomalas apresentaram
padrdes semelhantes, indicando que talvez a causa das anomalias n3o seja a falta de recursos,
e sim algum outro fator que nao foi perceptivel com as caracteristicas utilizadas para treinar

o modelo nesta versao.
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4.1.5 Resultados da Regido Sul

Tabela 5 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Sul

Caracteristicas N3o Anémalo (Moda) Andémalo (Moda) N&o Andémalo (Mediana) Andémalo (Mediana)
Regido Sul (4) Sul (4) Sul (4) Sul (4)
UF Parand (41) Santa Catarina (42) Santa Catarina (42) Santa Catarina (42)
Dependéncia Municipal (3) Estadual (2) Municipal (3) Estadual (2)
Localiza¢do Urbana (1) Rural (2) Urbana (1) Rural (2)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo N&o (0) Ndo (0) Ndo (0) N&o (0)
Laboratério Ciéncias N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Laboratério Informatica N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Quadra Esportes N3o (0) Sim (1) N3o (0) Sim (1)
Refeitério Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Satide N&o (0) Ndo (0) Ndo (0) N&o (0)
Alimentagdo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagégico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Sele¢do N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) N3o (0) Sim (1) N3o (0)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Ensino Profissionalizante N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Educag¢do de Jovens e Adultos N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)

A regido Sul tem como principal UF Santa Catarina, seguida pelo Parana. A de-
pendéncia das escolas é majoritariamente municipal para os casos nao anémalos e estadual
para os andmalos, o que pode indicar uma diferenca de gestdao que impacta a ocorréncia de
anomalias. As escolas nao andmalas estao situadas em areas urbanas, enquanto as andémalas
estdo em dareas predominantemente rurais, o que pode sugerir que a localizagdo geografica

influencia na qualidade dos recursos e servigos oferecidos.

Um ponto interessante na regido Sul é que, apesar de as escolas andmalas estarem
em areas rurais, sao as Unicas que possuem quadras de esporte, contrastando com o padrao

esperado, onde escolas em localidades urbanas tendem a ter mais recursos que escolas rurais.

Outro dado relevante é a auséncia do Ensino Infantil em escolas anémalas, enquanto
ele estd presente nas ndo andmalas. A oferta do Ensino Fundamental é comum em ambas as
categorias, o que demonstra uma consisténcia na oferta educacional basica. Porém, diferente-
mente do Nordeste, onde essa falta foi compensada com a adicdo do Ensino Médio, aqui ndo

houve nenhum acréscimo positivo para compensar sua auséncia.

No geral, a regido Sul segue o padrdo global em termos de infraestrutura e acesso
a recursos como internet, alimentacdo e materiais pedagdgicos. As diferencas mais notdveis

estao na dependéncia administrativa das escolas, na localizagdo e na caréncia de Ensino Infantil.
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4.1.6 Resultados da Regido Centro-Oeste

Tabela 6 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nds - Regido Centro-Oeste

Caracteristicas N&do Andémalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Anémalo (Mediana)
Regido Centro-Oeste (5) Centro-Oeste (5) Centro-Oeste (5) Centro-Oeste (5)
UF Goids (52) Distrito Federal (53) Goids (52) Goids (52)
Dependéncia Municipal (3) Municipal (3) Municipal (3) Municipal (3)
Localiza¢do Urbana (1) Rural (2) Urbana (1) Rural (2)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo Nzo (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Laboratério Ciéncias Nzo (0) N3o (0) Nzo (0) N3o (0)
Laboratério Informatica N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Quadra Esportes Sim (1) Ndo (0) Sim (1) Sim (1)
Refeitério Sim (1) N3o (0) Sim (1) N3o (0)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servigos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Satide Nao (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alimentag3o Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagégico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Selecdo Nzo (0) N3o (0) Nzo (0) N3o (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio Nzo (0) N3o (0) N&o (0) No (0)
Ensino Profissionalizante Nzo (0) N3o (0) Nzo (0) N3o (0)
Educagdo de Jovens e Adultos Nzo (0) Nao (0) N3o (0) N&o (0)

A regido Centro-Oeste se destaca por apresentar a menor quantidade de dados no
Censo 2023, o que ja gera um ponto de aten¢do, sugerindo uma possivel sub-representacio ou
falhas na coleta de dados nessa area. A UF predominante é Goids, com alguns casos anémalos

ocorrendo no Distrito Federal, o que pode refletir uma disparidade regional.

Em termos de dependéncia administrativa, todas as escolas analisadas, tanto anémalas
quanto n3o andémalas, sdo de dependéncia municipal, conforme o padrao global. As loca-
lizacbes seguem o observado em outras regides: as escolas ndo anémalas estdo majorita-
riamente em dreas urbanas, enquanto as escolas anomalas estdo situadas em dreas rurais,

indicando que a localizacdo geogréfica pode influenciar a identificacdo de anomalias.

Um dado interessante é a auséncia de quadras de esportes nas escolas anomalas,
enquanto essa infraestrutura estd presente nas escolas ndo anémalas. Além disso, a auséncia de
refeitdrios nas escolas andmalas é notavel, destacando uma caréncia em aspectos relacionados

a alimentagdo escolar e a infraestrutura esportiva.

Por outro lado, caracteristicas como o acesso a internet, equipamentos multimidia e
materiais pedagdgicos estao presentes tanto nas escolas andomalas quanto nas ndo anomalas,

em conformidade com o padrdo global.

No geral, a regido Centro-Oeste segue o padrdo global em termos de recursos edu-

cacionais, mas apresenta diferencas marcantes na infraestrutura das escolas anémalas, princi-
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palmente na falta de quadras de esportes e refeitérios, fatores que podem ser cruciais para a

qualidade de vida dos alunos.

4.2 Resultados com Dados com Sobreajuste

Apds realizar o treino normal do modelo, foi investigada a viabilidade de treinar o
modelo com dados propositalmente sobreajustados. A inten¢do desta abordagem é aprimorar
o processo de deteccao de anomalias, verificando se o excesso de informacdes para um modelo

desse tipo seria prejudicial ou benéfico.

O sobreajuste, geralmente visto como um problema a ser solucionado para a criagao
de modelos de aprendizado de mdquina, pode ser utilizado de forma estratégica para lidar
com dados onde buscamos justamente ter certeza que o modelo acerte para aquele conjunto
de dados. A ideia central é que, ao treinar o modelo para sobreajustar-se a uma versao
com excesso de dados, ele se torna excessivamente sensivel a pequenas variacoes, que podem
destacar de forma mais clara as anomalias nos dados. Essa abordagem nos permite testar
se a deteccdo de anomalias pode ser aprimorada através do treinamento de um modelo com

sobreajuste.

4.2.1 Resultados do Grafo Global (Sobreajuste)

Tabela 7 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Global (Sobreajuste)

Caracteristicas N&o Andémalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Anémalo (Mediana)
Regido Sudeste (3) Nordeste (2) Sudeste (3) Nordeste (2)
Dependéncia Municipal (3) Estadual (2) Municipal (3) Municipal (3)
Localizagdo Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo N&o (0) N3o Informado (9) Nzo (0) N&o Informado (9)
Laboratério Ciéncias Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)
Laboratério Informatica Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Quadra Esportes N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Refeitério Sim (1) N&o (0) Sim (1) Nzo (0)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Salide Nao (0) Nao (0) Ndo (0) N3o (0)
Alimentacéo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagdgico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Sele¢do N3o (0) N3o (0) Nzo (0) Nzo (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Nzo (0) Sim (1) N&o (0)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Ensino Profissionalizante Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) Nzo (0)
Educacdo de Jovens e Adultos Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
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Analisando esses novos dados vemos algumas diferencas bastante interessantes, a
primeira que chama atencdo é o fato que a regido Sudeste se manteve como a mais comum
para os dados ndo anémalos, mas a regido Nordeste se tornou a regido mais comum entre os
dados andmalos. Isso esta de acordo com o que foi testado ao colocarmos menos caracteristicas

nos nos, e serd comentado mais a seguir na secdo " Outras Analises”.

As dependéncias administrativas se mantém bem similares as originais com a Unica
diferenca sendo que para a moda dos dados andmalos temos a dependéncia do tipo estadual
e n3o municipal. A localizacdo se tornou majoritariamente urbana e grande parte das escolas

andmalas nem mesmo informaram sobre a sua situacdo de tratamento de lixo.

Necessidades basicas, laboratérios e quadras se mantiveram com o valor 0. Ja re-
feitdrios agora estdo ausentes dos casos anémalos em grande parte. De resto o Ultimo dado
com uma divergéncia de interesse é o ensino infantil, que estd ausente em muitos dos casos
anomalos, o que é uma estatistica preocupante. Pois a auséncia do ensino infantil pode vir a
afetar as novas geracdes desses locais anomalos, que vao ter de procurar escolas em outros

locais.

4.2.2 Resultados da Regido Norte (Sobreajuste)

Tabela 8 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Norte (Sobreajuste)

Caracteristicas N&o Andmalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Anémalo (Mediana)
Regido Norte (1) Norte (1) Norte (1) Norte (1)
Dependéncia Municipal (3) Estadual (2) Municipal (3) Municipal (3)
Localizagdo Rural (2) Rural (2) Rural (2) Rural (2)
Necessidades Bésicas Sim (1) N3o (0) Sim (1) Nzo (0)
Tratamento de Lixo Nao (0) Ndo Informado (9) Ndo (0) Ndo Informado (9)
Laboratério Ciéncias Nzo (0) Nzo (0) N3o (0) N3o (0)
Laboratdrio Informatica N&o (0) N&o (0) Nzo (0) N3o (0)
Quadra Esportes Nzo (0) N3o (0) Nzo (0) Nzo (0)
Refeitério Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) Nao (0)
Acessibilidade Sim (1) Nzo (0) Sim (1) N3o (0)
Equipamento Multimidia N&o (0) N3o (0) Nzo (0) Nzo (0)
Internet Sim (1) N3o (0) Sim (1) Nzo (0)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Nzo (0) Sim (1) N&o (0)
Profissional Salide N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alimentagéo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagégico Sim (1) Nao (0) Sim (1) N3o (0)
Exame de Selecdo Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD No (0) No (0) N3o (0) No (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) N3o (0) Sim (1) N3o (0)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio Nao (0) Nao (0) N3o (0) N3o (0)
Ensino Profissionalizante Nzo (0) Nzo (0) N3o (0) N3o (0)
Educagdo de Jovens e Adultos N&o (0) N&o (0) Nzo (0) Nzo (0)

A regido norte foi a regidao que sofreu a maior quantidade de mudanc¢as com o uso
de dados com sobreajuste. Principalmente porque agora foram encontrados casos anémalos,

o que é um bom sinal da eficicia dessa abordagem distinta. Além disso, sobre os dados de
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dependéncia administrativa temos agora que a moda dos casos anémalos é Estadual, o que

difere de todos os outros casos nessa regiao.

Uma das diferengas mais interessantes entre os nés anémalos e n3o anémalos ¢ a
presenca de necessidades bdsicas atendidas. Enquanto as escolas ndo andomalas tém suas
necessidades garantidas, as andmalas apresentam lacunas significativas, indicando possiveis
dificuldades logisticas ou falta de investimentos em certas areas remotas da regido (consi-
derando que sdo predominantemente rurais). Além disso, os casos andmalos mostram que
muitas escolas nem sequer informaram o tratamento de lixo, um indicativo de falhas na coleta

de dados ou na prépria infraestrutura para esse tipo de servico.

Acessibilidade também é um ponto critico. Enquanto as escolas ndo anomalas mos-
tram o minimo de acessibilidade, os nds anémalos indicam uma auséncia total desse recurso,
0 que é preocupante, pois escolas em dreas rurais ja enfrentam dificuldades de acesso fisico,

e a falta de infraestrutura acessivel agrava o problema para alunos com deficiéncia.

Outro ponto que merece ser comentado é a falta de internet nas escolas andmalas.
A conectividade, essencial para o ensino moderno, é quase inexistente nos nds anomalos,
contrastando com as escolas ndo andmalas, onde o acesso a internet estd presente. A falta
de conectividade limita n3o apenas o acesso a recursos pedagdgicos online, mas também a
comunicacdo com érgaos administrativos e a modernizacao dos processos educacionais, o que

pode explicar a falta de alguns dados no censo escolar.

Outro dado interessante é que, embora a alimentacg3o seja oferecida tanto nas escolas
anémalas quanto nas n3o anémalas, as anémalas n3o fornecem material pedagdgico adequa-
damente. Isso pode indicar problemas na distribuicido de recursos ou na gestao educacional

dessas instituicoes.

Por fim, a auséncia do Ensino Infantil nas escolas an6malas chama atencao. Embora
o Ensino Fundamental seja oferecido amplamente em todas as escolas, a falta do ensino
voltado para a primeira infancia nas escolas anomalas pode refletir disparidades no atendimento

educacional basico.

A andlise da Regidao Norte revela uma das maiores disparidade entre os nés anémalos
e os nés nao andémalos, visto que muitas caracteristicas essenciais que sao cumpridas nos casos
usuais ndo sao pelos casos anémalos. Em geral, a regido parece necessitar de mais recursos

ou politicas publicas e possivelmente uma investigacao mais a fundo.
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4.2.3 Resultados da Regido Nordeste (Sobreajuste)

Tabela 9 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Nordeste (Sobreajuste)

Caracteristicas N&o Andmalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Anémalo (Mediana)
Regido Nordeste (2) Nordeste (2) Nordeste (2) Nordeste (2)
Dependéncia Municipal (3) Estadual (2) Municipal (3) Estadual (2)
Localizagdo Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo N&o (0) N3o Informado (9) Nzo (0) N&o Informado (9)
Laboratério Ciéncias N3o (0) Nao (0) N3do (0) N3o (0)
Laboratério Informatica Nao (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Quadra Esportes N3o (0) N3o (0) N3o (0) Sim (1)
Refeitério N&o (0) N3o (0) Nzo (0) Nzo (0)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Salide Nao (0) Nao (0) N3o (0) N3do (0)
Alimentacdo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagdgico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Sele¢do N3o (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Nzo (0) Sim (1) N&o (0)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio Nao (0) Sim (1) N3o (0) Sim (1)
Ensino Profissionalizante Nao (0) Sim (1) Ndo (0) Sim (1)
Educacdo de Jovens e Adultos Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)

A regido Nordeste com sobreajuste destaca padrées que, em geral, se mantiveram
semelhantes ao modelo sem sobreajuste, mas com algumas mudancas significativas que valem
a analise mais aprofundada. Embora os nés anomalos e ndo anémalos compartilhem muitas
caracteristicas, as diferencas em relacido a oferta de ensino e alguns outros atributos sugerem

mudancas estruturais que podem ser interessantes.

Assim como no modelo sem sobreajuste, as escolas da regidao Nordeste continuam ma-
joritariamente localizadas em areas urbanas. Esse padrao reflete a concentracdo populacional

e a infraestrutura educacional voltada para centros urbanos.

Além disso, caracteristicas como necessidades basicas, acessibilidade, e equipamentos
multimidia permanecem uniformes entre as duas categorias, indicando que, de maneira geral,
as escolas possuem acesso minimo a essas estruturas. Contudo, a falta de quadras esportivas
nas escolas n3o an6malas, enquanto uma minoria de escolas andmalas apresenta quadra, é
um dado interessante. Podendo indicar que essas escolas anémalas estejam em regides mais
privilegiadas em termos de infraestrutura, mas que, devido a outros fatores, acabam destoando

do padrao geral.

A mudanca mais significativa nos nés anémalos ocorre nas caracteristicas relacionadas
a oferta de ensino. Enquanto as escolas ndo anomalas mantém um foco predominante em
Ensino Infantil e Fundamental, as escolas anémalas se diferenciam por oferecer Ensino Médio

e Ensino Profissionalizante. Essa diferenca pode indicar que as anomalias s3o geradas em
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funcao do publico atendido. Ao focar em um publico mais velho, essas escolas se destacam

no modelo como "andmalas” quando comparadas as escolas voltadas para a educac¢ao infantil.

Essa mudanca de perfil pode refletir a presenca de escolas técnicas ou instituicoes
que preparam os alunos para o mercado de trabalho, o que é menos comum no restante da
amostra. Esse ponto de divergéncia ressalta como o sobreajuste ajudou a identificar variagoes

importantes dentro da regido, que passariam despercebidas caso ele ndo fosse realizado.

4.2.4 Resultados da Regido Sudeste (Sobreajuste)

Tabela 10 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Sudeste (Sobreajuste)

Caracteristicas N&o Andmalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Anémalo (Mediana)
Regido Sudeste (3) Sudeste (3) Sudeste (3) Sudeste (3)
Dependéncia Municipal (3) Privada (4) Municipal (3) Privada (4)
Localizagdo Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo N&o (0) N&o Informado (9) Nzo (0) N&o Informado (9)
Laboratério Ciéncias Nao (0) Nao (0) Ndo (0) N3do (0)
Laboratdrio Informatica Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0) N3o (0)
Quadra Esportes N&o (0) N3o (0) Nzo (0) N3o (0)
Refeitério Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Nzo (0) Sim (1) N3o (0)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Satde Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Alimentagdo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagégico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Selecdo N3o (0) Ndo (0) N3o (0) N3o (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Fundamental Sim (1) N3o (0) Sim (1) N3o (0)
Ensino Médio N3o (0) N3o (0) Nzo (0) Nzo (0)
Ensino Profissionalizante Nao (0) Nao (0) Ndo (0) N3o (0)
Educacgdo de Jovens e Adultos Nao (0) Nao (0) N3o (0) Nzo (0)

Uma das diferencas mais marcantes entre os nés anémalos e n3o andmalos na regido
Sudeste estda na dependéncia administrativa. Enquanto as escolas ndo anémalas s3o predo-
minantemente municipais, as escolas anomalas se destacam por serem privadas. Esse achado
pode estar associado ao fato de que as escolas privadas, embora presentes em menor niimero,
possuem caracteristicas diferentes em termos de gestdo e acesso a recursos, o que as distancia

do padrao observado na maioria das escolas publicas da regido.

Em termos de infraestrutura, muitas das caracteristicas essenciais — como a pre-
senca de acessibilidade, alimentacdo e servicos gerais — se mantém semelhantes entre os
nés andmalos e ndo andmalos, indicando que, de maneira geral, as escolas da regido Sudeste

apresentam uma base estrutural relativamente sélida.

No entanto, ha algumas diferencas que merecem destaque, como a presenca de equi-

pamentos multimidia. Enquanto as escolas ndo andmalas geralmente possuem esse tipo de
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recurso, muitas escolas andmalas nao possuem. Esse achado é curioso, ja que as escolas

privadas, em tese, teriam mais acesso a esse tipo de equipamento.

Outro ponto interessante vem do tratamento de lixo. Tanto nas escolas anémalas
quanto nas n3ao andémalas, a maioria ndo possui um tratamento adequado ou essa informagao

simplesmente n3o é reportada.

Diferentemente do que foi observado na regidao Nordeste, a oferta de ensino na regiao
Sudeste é bem similar a do caso original. Tanto as escolas anémalas quanto as ndo anémalas
oferecem Ensino Infantil, porém as escolas anémalas carecem do Ensino Fundamental. O fato
que continua peculiar é a auséncia de ensino médio, principalmente se considerarmos o fator

da maior presenca de escolas privadas na regiao.

4.2.5 Resultados da Regido Sul (Sobreajuste)

Tabela 11 — Comparacgio das Caracteristicas dos Nés - Regido Sul (Sobreajuste)

Caracteristicas N&o Andémalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Anémalo (Mediana)
Regido Sul (4) Sul (4) Sul (4) Sul (4)
Dependéncia Municipal (3) Privada (4) Municipal (3) Privada (4)
Localizagdo Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1)
Necessidades Basicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo Sim (1) N3o Informada (0) Sim (1) N3o (0)
Laboratério Ciéncias N&o (0) N&o (0) N3o (0) N3o (0)
Laboratério Informatica Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)
Quadra Esportes Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Refeitério Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) N3o (0) Sim (1) N3o (0)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Salide N&o (0) N&o (0) Nzo (0) Nzo (0)
Alimentagdo Sim (1) Nao (0) Sim (1) N3o (0)
Material Pedagégico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Sele¢3o N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD Nzo (0) Nzo (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Fundamental Sim (1) Nzo (0) Sim (1) N&o (0)
Ensino Médio Nzo (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Ensino Profissionalizante N&o (0) N&o (0) N3o (0) Nzo (0)
Educacdo de Jovens e Adultos Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)

Assim como em outras regioes, a dependéncia administrativa é uma das caracteristicas
que mais difere entre as escolas andmalas e ndo anémalas na Regido Sul. As escolas nao
anomalas sao predominantemente municipais, enquanto as anomalas tendem a ser privadas.
Esse padrdo ja observado no Sudeste reforca a ideia de que escolas privadas, mesmo com

recursos diferenciados, se distanciam do padrdo educacional majoritario.

Ao observar as caracteristicas relacionadas a infraestrutura, percebe-se que, tanto nos
nds anémalos quanto nos ndo anomalos, a maioria das escolas possui acessibilidade e internet.

No entanto, uma diferengca importante surge no quesito alimentagdo: enquanto as escolas
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ndao andmalas garantem esse recurso, as escolas anémalas frequentemente ndo possuem oferta
de alimentacdo. Esse dado pode ser interpretado como uma falha no atendimento de uma
necessidade bdasica em escolas privadas, que podem priorizar outros tipos de infraestrutura ou

confiar que os alunos providenciam sua prépria alimentacao.

Em termos de equipamento multimidia, as escolas anémalas também se destacam
por ndo possuirem esse recurso, enquanto as nao andmalas geralmente o possuem. O que
novamente é uma contradicdo interessante, ja que se espera que escolas privadas tenham esse

tipo de equipamento com uma frequéncia maior do que as municipais.

Novamente o tratamento de lixo é mais frequentemente registrado em escolas nao
andmalas, enquanto nas escolas andmalas essa informacdo geralmente estd ausente ou nao é

considerada.

Por fim, na oferta de ensino, observa-se que as escolas nao anomalas geralmente
oferecem Ensino Infantil e Ensino Fundamental, enquanto as escolas anémalas frequentemente
nao oferecem o Ensino Fundamental. Isso pode ser um indicativo de que as escolas anomalas
da regido Sul sdo voltadas para fases especificas da educagdo, como o Ensino Infantil, e ndo

se dedicam ao Ensino Fundamental.

4.2.6 Resultados da Regido Centro-Oeste (Sobreajuste)

Tabela 12 — Comparagdo das Caracteristicas dos Nés - Regido Centro-Oeste (Sobreajuste)

Caracteristicas Ndo Anémalo (Moda) Anémalo (Moda) N&o Anémalo (Mediana) Andmalo (Mediana)
Regido Centro-Oeste (5) Centro-Oeste (5) Centro-Oeste (5) Centro-Oeste (5)
Dependéncia Municipal (3) Municipal (3) Municipal (3) Municipal (3)
Localizagdo Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1) Urbana (1)
Necessidades Bésicas Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Tratamento de Lixo N3o (0) Sim (1) N3o (0) Sim (1)
Laboratério Ciéncias Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)
Laboratério Informatica Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)
Quadra Esportes Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Refeitério Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Acessibilidade Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Equipamento Multimidia Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Internet Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Servicos Gerais Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Profissional Satdde Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)
Alimentacdo Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Material Pedagdgico Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Exame de Sele¢do N&o (0) N&o Informado (9) Nzo (0) N&o Informado (9)
Regular Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Diurno Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
EAD N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Alunos Matriculados Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Infantil Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Fundamental Sim (1) Sim (1) Sim (1) Sim (1)
Ensino Médio N3o (0) N3o (0) N3o (0) N3o (0)
Ensino Profissionalizante N3o (0) Nzo (0) Nzo (0) Nzo (0)
Educacdo de Jovens e Adultos Nzo (0) Nzo (0) N&o (0) N&o (0)

Ao contrdrio de outras regioes onde as escolas anomalas tendem a ser privadas ou

estaduais, no Centro-Oeste, tanto as escolas ndo anémalas quanto as andmalas s3o predo-
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minantemente municipais. Essa dependéncia compartilhada nao é suficiente para explicar as
anomalias no modelo, sugerindo que os fatores que levam ao comportamento anémalo estdo

mais relacionados as condicdes de infraestrutura e recursos.

Nas caracteristicas de infraestrutura, as escolas anomalas apresentam um nivel de
recursos semelhante as nao anémalas em muitos aspectos. Ambas possuem alta disponibili-
dade de refeitdrios, acessibilidade, equipamentos multimidia, e internet, o que demonstra uma

atencdo basica a infraestrutura escolar.

No entanto, algumas diferencas surgem, como o tratamento de lixo, onde as escolas
anémalas tém mais chances de reportar que possuem essa infraestrutura, enquanto as nao
andmalas muitas vezes n3o a possuem. O que é um dado interessante pois ndo havia ocorrido

em nenhuma das outras regioes, nem mesmo nos dados originais sem sobreajuste.

Um ponto interessante é a falta de informagdes consistentes sobre exames de selecao
nas escolas anémalas. Enquanto nas escolas nao anomalas essa varidvel é mais claramente
reportada como "ndo", nas anémalas ha uma lacuna de dados, com "nao informado”sendo a
moda. Isso pode simbolizar uma certa confusdo ou descaso na hora de preencher os dados do

censo, o0 que contribui para essa classificacdo fora do padrdo das outras regiGes.

Tanto as escolas anémalas quanto as ndo andmalas tém uma presenca quase idéntica
na oferta de ensino. A Educacdo Infantil e o Ensino Fundamental s3o amplamente oferecidos,
enquanto o Ensino Médio, Profissionalizante, e Educacdo de Jovens e Adultos sdo praticamente
ausentes em ambas. Isso reflete um padrao regional em que a educacdo basica é amplamente
atendida pelas instituicGes municipais, mas os niveis mais avancados de ensino devem ser

cobertos pelos outros tipos de dependéncia administrativa.
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4.3 Qutras Analises

Concentracao de Escolas Anémalas por Regido Brasileira
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Figura 4.3.1 — Concentracdo de Anomalias por Regido

A anilise dos dados da concentracao de escolas andmalas por regiao brasileira mostra
uma distribuicao bastante desigual de anomalias entre as regidoes, com algumas observacoes

importantes:

Nordeste: O Nordeste se sobressai com uma quantidade expressivamente maior de
anomalias (60) em comparagdo com outras regides. Isso pode indicar que as escolas desta
regiao apresentam mais desafios ou inconsisténcias nos dados, como infraestrutura inadequada,

falta de recursos, ou outros fatores que afetam a normalidade dos dados observados.

Sudeste e Sul: O Sudeste, embora seja uma regido mais populosa e com maior
concentracao de escolas, apresenta 12 anomalias, o que é relativamente baixo comparado ao
Nordeste, mas ainda acima das regides Norte e Centro-Oeste. O Sul segue com 7 anomalias,

sugerindo uma leve concentracdo de irregularidades, embora menor em relacdo ao Sudeste.

Norte e Centro-Oeste: Ambas as regioes Norte e Centro-Oeste apresentam apenas 5
anomalias cada uma. Esse nimero pode indicar uma melhor adequacdo dos dados ou uma

possivel sub notificacdo, dependendo de como os dados foram coletados e analisados.



49

5 Conclusao

Neste trabalho, foi analisada a aplicacdo do modelo de deteccdo de anomalias por

reconstrucdo de erros em grafos por meio de uma rede neural convolucional de grafos. Con-

vertendo uma parte de uma grande base de dados para o formato de grafo com um conjunto

de até 8000 nds aleatdrios, foram investigadas caracteristicas globais e regionais das escolas

para identificar padrdes e encontrar possiveis insights. Alguns desses insights e padrdes foram:

5.1

5.2

Grafo Global (Original)

A maioria dos nds nao anomalos estao localizados na regido Sudeste, com a UF mais

comum sendo S3o Paulo.

As escolas apresentam condicoes bdsicas adequadas, porém, a auséncia de tratamento

de lixo e instalacoes adicionais como laboratérios de ciéncias e informatica é notavel.

A presenca de Ensino Médio, Técnico (Escolas Federais), Profissionalizante e EJA é bem

menor que a do Ensino Infantil ou Fundamental.

A modalidade de Ensino a Distancia (EAD) n3o foi observada em peso, o que é surpre-

endente dado o contexto pds-pandemia.

Regides Especificas (Originais)

Norte: Notavel pela auséncia de anomalias, indicando uma possivel homogeneidade nas

condicdes escolares.

Nordeste: Diferencas significativas entre nds anémalos e ndo anémalos em termos de
dependéncia administrativa (estadual versus municipal) e oferta de niveis de ensino, além

de ser a segunda regiao com mais escolas nos dados observados.

Sudeste: Segue o padrdo global (principalmente por ser a regido mais populosa) com

algumas variagOes, especialmente na presenca de quadras de esporte.

Sul: Se diferencia por meio da dependéncia e localizacdo entre nés andmalos e ndo

anomalos, com andmalos possuindo mais quadras de esporte.

Centro-Oeste: Similaridades com o padrio global, mas com variacGes na presenca de

quadras de esporte e refeitérios.
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Além da versdo original dos dados, utilizando um modelo tradicional, foi criado um

modelo alternativo utilizando dados sobreajustados e mais focados para encontrar com maior

precisdo as anomalias em cada regido. Gragas a esse modelo foram feitas as seguintes desco-

bertas e andlises:

5.3

54

Grafo Global (Sobreajuste)

A maioria dos nés anémalos est3o localizados na regido Nordeste, seguido do Sudeste,
Sul, Norte e Centro-Oeste. Além disso, nesse novo modelo a maior parte das escolas se

encontra na localidade urbana.

Assim como no modelo original, em geral as escolas cumprem as necessidades basicas
esperadas, porém os casos andmalos do modelo sobreajustado nao possuem refeitério e

ndo informaram sobre a situacdo de tratamento de lixo.

O Ensino Fundamental estd presente na maior parte dos dados, mas o Ensino Infantil
foi mais proeminente em dados n3ao anémalos. Também é de interesse comentar que

novamente houve uma grande auséncia de Ensino Médio, Profissionalizante e EJA.

Em ambos os modelos, a modalidade de Ensino a Distancia (EAD) foi virtualmente
inexistente, um achado surpreendente dado o contexto pés-pandemia. Algo que levanta

questdes sobre o preparo da educacao brasileira para essa nova realidade.

Regides Especificas (Sobreajuste)

Norte: Diferente da versao original agora foram encontradas anomalias, também houve
uma mudanc¢a na dependéncia administrativa, uma falha no atendimento de necessidades
basicas nos casos anomalos, falta de acessibilidade, internet e até mesmo material pe-
dagdgico. Todos esses fatores somados mostram um cendrio que necessita de melhoras

0 quanto antes.

Nordeste: Em geral se manteve bem similar ao modelo original, mas com algumas
mudancas interessantes. Dentre elas destacamos: A presenca de Ensino Médio e Pro-

fissionalizante nos dados anémalos é algo (nico e sé foi observado nessa regido.

Sudeste: Se diferencia da original pela presenca de dados anémalos com a dependéncia
administrativa do tipo Privada. Algo que é peculiar visto que os dados anémalos da
regido Sudeste indicam uma certa precariedade ou falta de recursos, visto pela auséncia

de projetores multimidia, auséncia de ensino médio e auséncia de tratamento de lixo.
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e Sul: Novamente pode-se perceber a aparicdo do tipo administrativo Privado, mas esse
ndo é o foco dessa regido. O detalhe de mais interesse que a difere das outras é a
presenca de tratamento de lixo nas escolas ndo anomalas e a auséncia de alimentacao
nas andomalas, algo que foi comentado em mais detalhes na secdo de resultados da

regiao.

e Centro-Oeste: Finalizando com a regido com a menor quantidade de mudangas. A
regido Centro-Oeste em geral se manteve muito similar a versdo original com algumas
mudancas em foco: Presenca de tratamento de lixo nas anémalas, presenca de quadra
de esportes em geral, falha da informac3o sobre exame de selecdo e uma homogeneidade

na parte de ofertas de ensino.

Os resultados deste estudo oferecem uma nova perspectiva sobre a distribuicdo e
caracteristicas das escolas brasileiras, ressaltando as disparidades regionais. As conclusoes
podem ser Uteis para politicas educacionais e alocacdo de recursos, especialmente em regides

mais carentes de infraestrutura adequada.

5.5 Limitacoes

e Amostragem: A anilise foi limitada a 8000 nds, o que, embora represente uma amostra
significativa, ndo cobre a totalidade das escolas brasileiras. Essa amostragem pode ndo

refletir adequadamente a diversidade regional e estrutural de todas as instituicoes.

e Dados Limitados pela Pandemia: A coleta de dados ocorreu em um periodo marcado
pela pandemia de COVID-19, o que pode ter afetado ndo apenas a disponibilidade de
recursos nas escolas, mas também a precisio dos dados. Fatores como fechamento
temporario de escolas e mudangas no regime de ensino (presencial para remoto) podem

ter gerado distorcdes.

e Quantidade de Colunas Analisadas: Muitas colunas foram cortadas da anélise devido
a andlise exploratdria e ao tempo de execucdo elevado ou a sua similaridade com outras
colunas. Isso pode ter deixado de revelar padrbes adicionais ou fatores determinantes

para o comportamento anémalo em certas regioes.

e Falta de Estudos Direcionados: Devido a falta de algumas colunas, ndo foi rea-
lizado um estudo direcionado a cidades ou municipios especificos, o que poderia ter

proporcionado insights bastante interessantes para a pesquisa.
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5.6 Melhorias Futuras

e Expansao da Amostra: Expandir a amostra analisada permitird capturar uma visao
mais detalhada e abrangente da realidade educacional brasileira, incluindo escolas de

diferentes perfis e regides menos representadas.

e Expansao das Caracteristicas Analisadas: Incluir um niimero maior de caracteristicas
de nds para uma analise com mais informacGes de interesse. O que trard uma andlise
mais robusta e permitira identificar com maior precisao os fatores que contribuem para

as anomalias.

e Refinamento do Modelo: Ajustes no modelo de deteccdo de anomalias, como o uso
de algoritmos mais avancados e ajustes nos hiperparametros, podem reduzir vieses e
melhorar a sensibilidade do modelo, especialmente nas regidoes menos detectadas por

anomalias ou nas regides com muitas inconsisténcias.

e Investigacoes Regionais Detalhadas: Realizar andlises mais detalhadas por regido
permitirdo uma melhor compreensao das disparidades regionais e identificardao causas

especificas para as anomalias.

Por fim, podemos concluir que, apesar das limitagdes, este estudo fornece uma base
solida para entender as condicGes das escolas brasileiras e identificar dreas que necessitam de
atenc3o especial. As disparidades regionais destacadas pelo estudo reforcam a importancia de

politicas educacionais adaptadas as necessidades especificas de cada regiao.
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