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RESUMO

Watanabe, A. F. L. Impactos e desafios da educagao pré, durante e
pos-pandemia - Um estudo com os dados do ENEM nos tltimos anos através
de modelos hierarquicos. 2023. 86p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sdo Paulo,
Sao Carlos, 2023.

Devido a relevancia do ENEM no cenario educacional brasileiro, é importante investigar os
mecanismos que afetam o desempenho dos estudantes e sua associacao com diversos fatores,
entre eles, o contexto social em que cada um vive. Nesse estudo, o ajuste dos Modelos de
Regressao Hierarquicos considerando os microdados de 2018 a 2022, possibilitou verificar
diferencas regionais significativas, principalmente com relagao ao Tipo de Dependéncia
Administrativa e o acesso a tecnologia, tao discutido e necessario nesse periodo com a
chegada da pandemia do Covid-19. De fato, houve uma alteragao no perfil dos interessados
em se inscrever nesse exame nos ultimos anos, porém nao ha indicativos de grandes
alteragoes nos valores estimados para a nota geral. Desse modo, observou-se no ano de
2022, que o contexto social favoreceu o desempenho de cerca de 74% dos alunos Concluintes,
porém, nao foi determinante para outros 26%. Tais resultados contribuem para o debate
acerca do desenvolvimento de politicas educacionais afirmativas e seus desafios a médio e

longo prazo.

Palavras-chave: Modelos de Regressao Hierarquicos. Mineracao de Dados Educacionais.
Predicao. ENEM.






ABSTRACT

Watanabe, A. F. L. Impacts and challenges of education before, during and after
the pandemic - A study with ENEM data in recent years using hierarchical

models. 2023. 86p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

Given the relevance of ENEM (the Brazilian National High School Exam) to the Brazil-
ian educational scenario, it is worth investigating the mechanisms that affect student’s
performance and their association with several conditions, including the student’s social
context. Here, the Hierarchical Regression Models fitting of data from 2018 to 2022 made
suggested significant regional differences, mainly regarding the 'Type of Administrative
Dependency’ and access to technology, much discussed and necessary after the Covid-19
pandemic. In fact, there has been a change in the profile of students interested on this
exam in recent years, but there is no indication of major changes in the estimated values
for the overall score. It was observed that the social context favored the performance of
about 74% of students, in 2022; however, this was not determinant for the remaining 26%.
Such results add to the debate on the development of affirmative educational policies and

their challenges in the medium and long term.

Keywords: Hierarchical Regression Models. Educational Data Mining. Prediction. ENEM.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Para ter acesso as melhores oportunidades de trabalho, é necessario ter uma boa
base educacional. Anos de estudo podem nao garantir os melhores salarios, mas ird
possibilitar uma chance maior de se adequar as exigéncias do mercado de trabalho que
vem se tornando cada vez mais competitivo. Uma vez que este acesso é a garantia de
melhores oportunidades no futuro, a falta dele, implica em piores perspectivas profissionais

e consequentemente menores salarios e chance de mobilidade social.

No Brasil, a desigualdade educacional pode ser vista em varios segmentos da
sociedade, mas com o surgimento da pandemia, causada pelo novo coronavirus (WU et al.,
2020) e sua respectiva doenga (Covid-19), tais problemas se agravaram (UNESCO, 2020).
Diante de restri¢coes e medidas preventivas impostas pela nova realidade, as instituigoes

educacionais ficaram fechadas e obrigadas a uma adaptacao.

Alunos que tiveram acesso a recursos como internet e computadores, bem como a
adequacao do ensino para o remoto e ambiente propicio para o estudo, continuaram se
preparando, apesar das davidas e incertezas do momento. Por outro lado, muitos alunos
encararam outra realidade, impulsionada agora pela exclusao digital'! (CRISTO, 2020) e
(FRITOLI; POLATO, 2021).

De acordo com o Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento da Sociedade
da Informacao (CETIC, 2019), que monitora a adogao das TICs no Brasil, em 2019,
27% dos domicilios, ndo possuiam nem computador nem internet, sendo este percentual
muito distinto com relagao ao tipo de area, urbana(24%) / rural(46%), regiao geogréfica,
Sudeste(24%) / Sul(25%) / Norte(25%) / Centro-Oeste(28%) / Nordeste(33%) e classe
social A(0%) / B(3%) / C(17%) / DE(49%).

Ja o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2019), através da
Pesquisa Nacional por Amostra de Domicios (PNAD Continua), divulgou naquele ano,
que apenas 41% dos domicilios havia computador e que em apenas 83% dos domicilios
havia utilizacao de internet. Tais niimeros reforcam a desigualdade digital e tecnoldgica
no qual estavam inseridos muitos brasileiros, mesmo antes da pandemia, e sinalizou os

desafios quanto a eficacia de alcance igualitario e de qualidade do ensino com o fechamento
das escolas (TODOS-PELA-EDUCACAO, 2021).

Definida como a exclusao ao acesso pleno as TICs (Tecnologias da Informagao e Comunicagao).
Pode ser subdivida em: exclusdo instrumental (falta de equipamentos necessarios para acessar
a internet, como computador, celular, ...), exclusdo infraestrutural (a regiao nao possuir
acesso a internet), exclusdo financeira (incapacidade de pagar pelo servigo de internet).
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Além disso, os estudantes das classes mais vulneraveis tiveram que lidar com outras
situagoes como: aumento de abuso doméstico, cuidar dos irmaos, pressao por buscar
atividade laboral para auxiliar nas despesas do lar, inseguranca alimentar, entre outros.
Sem a perspectiva de continuar estudando, o problema se agravou ainda mais, dado a
possibilidade da repeténcia e evasao escolar. Ambos indicadores refletem o desperdicio
de recursos, pois mantém o sistema educacional inchado, seja para atender alunos que

demoram a completar, ou sequer completam o ciclo do ensino da educagao béasica (Ver
Anexo A).

Na rede publica, cada estado/municipio se articulou de uma forma diferente ao
desafio de implementar medidas para a continuidade do ensino durante a pandemia. Nem
todos conseguiram se estruturar com as plataformas online, disponibilizar equipamentos,
fornecer ou subsidiar acesso a internet ou materiais didaticos de apoio, apesar dos esforgos
de professores e escolas em manter uma comunicagao direta com os alunos via e-mail,
telefone, redes sociais e aplicativos de mensagens. Ja o setor privado, com mais recursos e
uma gestao mais dinamica e auténoma, nao teve problema com escalabilidade e rapidamente
se adaptou as novas exigéncias. Na pratica, a diferenca de desempenho dos alunos de um
sistema de ensino e outro que ja era grande, tendeu a aumentar, criando um abismo maior

entre os alunos da rede publica e as universidades publicas.

O Censo Escolar realizado anualmente pelo Instituto Nacional de Estudos e Pes-
quisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), autarquia federal vinculada ao Ministério da
Educacao do Brasil (INEP, 2020c), ja apontava em 2019 a presenca de fragilidades com
relagdo a infraestrutura das escolas, principalmente no ambito dos recursos tecnologicos
disponiveis. Entre as escolas de ensino médio cuja dependéncia administrativa era privada,
cerca de 72% possuiam acesso a internet para ensino e aprendizagem. Por outro lado, as
dependéncias administrativas municipal, estadual e federal, tais percentuais correspondiam

respectivamente a 53%, 66% e 86%, sendo bem distintos de acordo com a regiao geografica.

Além destes segmentos que apresentam disparidade de acesso e oportunidades
de aprendizagem, outros fatores também ja indicavam grande influéncia no desempenho
do estudante. Entre eles, destacam-se o nivel educacional dos pais e a renda familiar
como determinantes positivos nesse desempenho, pelo fato de estarem correlacionados
com o nivel de recursos disponiveis para serem gastos com educacao, bens e servicos de

maior qualidade para seus filhos influenciando direta e indiretamente no seu aprendizado
(MORAES; PERES; PEDREIRA, 2021).

Uma vez que o ensino médio compreende os anos finais da formagao basica educa-
cional e é o periodo onde se amadurece a escolha pela carreira, direcionando o estudante
para o ensino superior ou mercado de trabalho, tal segmento se mostrou mais impactado
com o inicio da pandemia dada a preparacao para os vestibulares e provas de larga escala,
como o ENEM.
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1.2 O ENEM

O ENEM, Exame Nacional do Ensino Médio, é uma prova de avaliagao de desem-
penho individual realizado pelo INEP muito concorrida no pais. Criado em 1998, tinha
por objetivo avaliar a qualidade do ensino médio brasileiro, mas, com o passar do tempo,
se tornou uma forma de acesso as universidades por meio dos programas como o SISU
(Sistema de Sele¢ao Unificada)?, PROUNI (Programa Universidade para Todos)? e FIES
(Fundo de Financiamento Estudantil)* representando a ampliacido e a democratizacio do

acesso & educagao superior (INEP, 2020b).

O ENEM ¢é uma prova diferente dos vestibulares tradicionais aplicados pelas
préprias universidades, pois é elaborado com base em competéncias, habilidades e na
transdisciplinaridade das questoes. Aqui, o desafio é fazer com que o aluno saiba inter-
pretar e desenvolver o senso critico, dedicando mais esforgos a multidisciplinaridade dos

conhecimentos do que somente & memorizagao dos conteidos (JUNIOR, 2021).

Atualmente, o modelo de prova do ENEM consiste em 180 questoes objetivas de
multipla escolha estruturadas por competéncias: Linguagens, Codigos e suas Tecnologias
(LC), Ciéncias Humanas e suas Tecnologias (CH), Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias
(CN), Matematica e suas Tecnologias (MT), além de uma proposta de Redacao (RE).
Os participantes também respondem a um questionario com questoes sobre seu nivel

socioeconomico, familia, educacao e trabalho.

As questoes sao elaboradas e corrigidas de acordo com a Teoria de Resposta ao
Item (TRI) °.

SISU: Sistema eletrénico gerido pelo MEC, retne as vagas ofertadas por institui¢oes publicas
de ensino superior de todo o Brasil, sendo a maioria delas ofertadas por instituigoes federais.
O processo de selecao dos estudantes é auténomo em relacdo aqueles realizados no ambito
das demais institui¢oes de ensino superior, e é efetuado com base nos resultados do ENEM
de acordo com a Lei de Cotas e outras politicas de agoes afirmativas que podem ser adotadas
pelas instituigdes publicas de ensino superior. <https://acessounico.mec.gov.br/sisu>
PROUNI: Programa que tem por objetivo destinar bolsas de estudos em institui¢bes de ensino
superior privadas, em cursos de graduagao e sequénciais de formacao especifica. E direcionado
aos estudantes de baixa renda originarios do ensino médio ptblico ou do ensino privado, neste
caso, na condicao de bolsistas. Parte de seus recursos, sdo destinados aos negros, indigenas
e portadores de deficiéncia. <http://prouniportal.mec.gov.br/tire-suas-duvidas-pesquisa/
o-prouni/47-como-funciona-o-prouni>

FIES: Programa que tem como objetivo conceder financiamento aos estudantes em cursos
superiores nao gratuitos, com avaliacdo positiva pelo Sistema Nacional de Avaliacdo da
Educacao Superior (SINAES) e por institui¢oes de educagao superior nao gratuitas aderentes
ao programa. E direcionado aos estudantes de baixa renda. O valor financiado podera ser
pago num prazo posterior a sua formagcao. <http://portalfies.mec.gov.br/?pagina=home>
Conjunto de modelos matematicos que procuram representar a probabilidade de um individuo
dar uma certa resposta a um item como funcdo dos parametros do item e da habilidade do
respondente. Assim, quanto maior a habilidade, maior a probabilidade de acerto no item.


https://acessounico.mec.gov.br/sisu
http://prouniportal.mec.gov.br/tire-suas-duvidas-pesquisa/o-prouni/47-como-funciona-o-prouni
http://prouniportal.mec.gov.br/tire-suas-duvidas-pesquisa/o-prouni/47-como-funciona-o-prouni
http://portalfies.mec.gov.br/?pagina=home
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Desse modo, nao s6 o total de acertos sdo contabilizados, mas também as carac-
teristicas das questoes e o padrao de respostas dos estudantes para o calculo das notas.
Assim, duas pessoas com a mesma quantidade de acertos na prova sao avaliadas de forma
distintas, pois o resultado depende de quais itens foram respondidos corretamente e quais
nao foram, o que expressa habilidades diferentes de cada um dos individuos. Além disso,

as provas sao comparaveis ano a ano. Isso permite a elaboracao de provas diferentes com o

mesmo grau de dificuldade (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000).

1.3 Panorama Geral do ENEM nos dltimos anos

Ao longo dos anos, a aplicagado do ENEM no pais se consolidou, investindo em
acessibilidade, isen¢ao da taxa de inscri¢do, ampliagdo de municipios para a aplicagao do
exame, além da sua utilizagdo para politicas publicas pontuais e estruturais para melhoria
do ensino brasileiro. Em nimeros, a quantidade de inscritos que era de aproximadamente
200 M (mil) em 1998 aumentou, chegando a quase 9 MM (milhoes) de inscritos em 2014 e
2016, decaindo posteriormente para um patamar menor que 7 MM de inscritos (INEP,
2019) e (INEP, 2020b) (Figura 1).

Com o inicio da pandemia e a necessidade de garantir condigoes sanitarias adequadas
para a realizacao desse exame, mudancas significativas ocorreram. Normalmente era
realizado entre os meses de outubro e novembro, mas, o ENEM 2020, ocorreu em janeiro
de 2021, ap6s muita discussao sobre o seu adiamento. Iniciou o ENEM Digital, um modelo

opcional de exame realizado em ambiente virtual. Foi necessario a reaplicacao do exame no
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Figura 1 — Numero de Inscritos no ENEM desde sua primeira edicao em 1998. Fonte:
(INEP, 2019) e (INEP, 2020D).
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estado do Amazonas e dois municipios de Rondonia que nao fizeram as provas nas datas
regulares devido a decretos locais. Mesmo assim, observou um significativo percentual
de ausentes na versao escrita (52%), digital (68%) e na reaplicagao (72%) dos inscritos
(INEP, 2020a).

Ja o ENEM 2021, voltou a ser realizado em novembro. Apesar da diminuicao do
percentual de ausentes nos dois dias da prova, notou-se uma diminuicao expressiva no
numero de inscritos. Enquanto que no ENEM 2020 havia aproximadamente 5.8 MM de

inscritos, nas realizagoes posteriores, esse niimero ficou abaixo dos 4 MM.

Um levantamento realizado pelo INEP (2023) entre os participantes do ENEM 2022
(aproximadamente 1MM de respostas), apontou os principais habitos de estudo durante
o segundo ano da pandemia. Entre os resultados, observou-se que 6% interromperam
os estudos, 77% disseram que aprendiam mais estudando de forma presencial e 78%
vivenciaram algum tipo de problema para estudar ou manter-se informado. Ja os principais
motivos apontados por nao conseguir se dedicar aos estudos foram: 34% teve dificuldade
de compreender o contetido por falta de explicacdo de um professor ou outra pessoa em
tempo real e 31% se sentiu desestimulado por nao ter colegas com quem interagir sobre o
que estava estudando. Além disso, 14% tiveram que trabalhar ou trabalhavam em servicos

essenciais e 8% precisaram cuidar dos irmaos ou ajudar alguém doente (Figura 2).

ENEM 2020

Figura 2 — Ilustragao baseada na perspectiva da preparagao dos alunos para o ENEM
2020. Disponivel em: https://brainly.com.br/tarefa/27396432. Acesso em: 25
fev. 2023.
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Com relacao a infraestrutura para estudar ou manter-se informado, 44% disseram
ter tido algum tipo de dificuldade, entre elas, 59% devido a conexao da internet, 27% por
causa do equipamento (computador ou notebook) pouco disponivel por ser compartilhado
com outras pessoas ou com configuracao insuficiente. Ja os tipos de ajuda que recebeu
com mais frequéncia foram: para acessar a internet (40%), com explicagoes de contetido
(24%) e com a alimentacao (14%).

Dada a importancia que o ENEM tem no cenario educacional brasileiro, muitos
estudos ja foram realizados com o intuito de verificar quais fatores interferem no desempenho
dos estudantes ao longo dos anos. Fatores estes relacionados principalmente com as
caracteristicas individuais, familiares, escolares, regionais e de praticas/qualificacao docente,

conforme sera descrito no Capitulo 3.

E com o intuito de dar continuidade no acompanhamento dos fatores mais relevantes
associados com o desempenho do estudante nesse exame que o presente estudo pretende

analisar dados mais recentes através de técnicas de mineragao de dados educacionais.

De fato, tais informacoes foram profundamente afetadas pelo momento cadtico e
incerto vivido com a pandemia e podem nao refletir o perfil de todos os possiveis candidatos

que poderiam ter prestado esse exame além do alto percentual de candidatos ausentes.

Porém, indicadores observados ano a ano, poderao ser tteis em verificar se as agoes
afirmativas propostas pelas politicas publicas anteriores e atuais conseguem mitigar o

problema de acessibilidade ao ensino superior via ENEM.
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2 OBIJETIVOS

2.1 Objetivos Gerais e Especificos

2.1.1 Objetivo Geral

Investigar o perfil socioeconémico dos estudantes que se inscreveram no ENEM
nos ultimos anos através de técnicas de mineracao de dados, verificando sua relagdo com o
desempenho no exame e a alteracao desse comportamento principalmente apés inicio da

pandemia.

2.1.2  Objetivos Especificos

e Descrever o perfil socioeconémico dos estudantes que se inscreveram no ENEM no

periodo de 2018 a 2022, de acordo com o desempenho geral neste exame;

e Propor métodos preditivos que permitam identificar quais fatores socioeconémicos

estao mais associados a um melhor desempenho em cada ano de realizacao do exame;

o Comparar metodologias, observando sua performance, vantagens e desvantagens;

» Verificar a capacidade preditiva de um determinado método em diferentes anos de

realizacao do exame.

2.2 Justificativa e Motivacao

Dada a importancia do ENEM no cenario das politicas publicas relacionadas a
educacao basica e superior no pais, pretende-se analisar e quantificar o quao a pandemia
alterou o perfil socioeconémico dos estudantes inscritos nesse exame, apresentando um
panorama geral nos ultimos anos. Tais informagoes poderao contribuir para um mapea-
mento mais especifico dos segmentos mais atingidos pela pandemia em termos de déficits
educacionais possibilitando o continuo monitoramento da eficacia das acoes afirmativas de

politicas publicas no pais.
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2.3 Organizacao do Trabalho

Este estudo serd estruturado em mais seis capitulos, além desta introdugao, organi-

zados da seguinte forma:

o Capitulo 3: revisao da literatura e trabalhos relacionados mais recentes destacando
as edi¢oes do ENEM e a metodologia utilizada para analise das informagoes em cada

um deles;
o Capitulo 4: fundamentacao tedrica, conceitos e métodos aplicados neste trabalho;

o Capitulo 5: metodologia utilizada para coleta, analise, pré-processamento e proces-

samento das informagoes;
« Capitulo 6: resultados obtidos referentes as comparagoes ano a ano e metodolégicas;
o Capitulo 7: discussao dos resultados;

o Capitulo 8: consideragoes finais, bem como as limita¢des do trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma revisao sistematica dos estudos publicados nos tultimos dez anos sobre a
influéncia de caracteristicas socioecondémicas e escolares no desempenho dos estudantes
considerando as realizagoes do ENEM de 1998 a 2019 foi realizada por Dutra, Junior e
Fernandes (2023). De maneira geral, identificaram que os fatores mais relevantes nessa
associagao foram: renda familiar, nivel de escolaridade dos pais, idade, sexo e raga (entre
os itens referentes as questoes socioecondmicas) e a caracterizagdo das escolas de origem
dos estudantes (tanto com relagdo a estrutura fisica quanto pedagdgica). A Figura 3
apresenta uma nuvem de palavras como resultado da frequéncia de ocorréncias de termos

correspondentes aos atributos dessa pesquisa.

Para obter tais resultados, observaram que diferentes métodos de mineracao de
dados foram aplicados, sejam estes com foco preditivo ou descritivo. Para o primeiro caso,
destacaram primeiramente a utilizacdo das Arvores de Decisdo e os métodos Ensemble,
seguido dos Modelos de Regressao Logistica e Regressao Linear, como os principais
algoritmos de Aprendizado Supervisionado voltados para as tarefas de classificacao e
regressao, ora utilizando como rétulo o nivel de desempenho alto/baixo do estudante ora
mensurando o desempenho médio geral (ou de uma competéncia especifica). No segundo
caso, destacaram o método Apriori, seguido pelo k-means, como os principais algoritmos
de Aprendizado Nao Supervisionado, sejam estes voltados para as tarefas de associacao ou

de agrupamento.
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Figura 3 — Nuvem de palavras gerada na revisao sistematica da literatura proposta por
Dutra, Junior e Fernandes (2023)
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Dados mais recentes do ENEM envolvendo o periodo de inicio da pandemia, foram
explorados nos estudos de Cruz et al. (2022) (ENEM 2019 a 2020), através de Modelos de
Regressdo Linear, em Noguera e Aguiar (2023) (ENEM 2017 a 2020), através de Arvores
de Decisao, Algoritimos SVM e Redes Neurais e em NETO (2023) (ENEM 2017 a 2021)

através de Andlises de Cluster.

O primeiro estudo comparou os anos estudados e constatou pequena queda no
desempenho médio dos estudantes em 2020. O segundo estudo, focou no desenvolvimento
de uma arquitetura baseada em data warehousing e a partir desta comparou diferentes
algoritmos para predicao do desempenho bom ou ruim dos participantes, sendo seus
resultados muito semelhantes com relacao aos fatores relevantes encontrados entre os
anos estudados. Ja o terceiro estudo, observou o comportamento de trés grupos ao longo
dos anos e constatou uma altera¢ao no perfil dos estudantes, com o aumento dos grupos

considerados mais favorecidos.

Uma outra abordagem muita utilizada em dados educacionais e mais especificamente
nos dados do ENEM ¢ o desenvolvimento de Modelos de Regressao Hierarquicos. Essa
classe de modelos é uma extensao dos modelos de regressao tradicionais, cuja estrutura
de agrupamento intrinseca aos dados pode ser observada e ajustada em niveis. Note que
a estrutura de um sistema educacional é naturalmente organizado em niveis, ja que um
conjunto de alunos forma uma turma, um conjunto de turmas forma uma escola, escolas
sao agrupadas por municipio e assim por diante. Esse tipo de estrutura permite verificar
o quao cada nivel esta associado com a variavel resposta através da decomposicao da

variancia estimada pelo modelo.

Entre os estudos mais recentes utilizando essa abordagem, estao os realizados por
Jaloto e Primi (2021) (ENEM 2018), Duarte (2020) (ENEM 2019) e Brito e Pedroso (2023)
(ENEM 2018 a 2021), cada qual considerou as informagoes referentes aos estudantes e as

escolas ou municipios como niveis para avaliar o desempenho do estudante no exame.

Em Jaloto e Primi (2021), tal ajuste foi realizado em cada uma das competéncias,
onde observou-se ndo so a influéncia de fatores socieconémicos no desempenho do estudante
no exame, mas também o respectivo percentual da variabilidade atribuido aos tipos de

administragao escolar (municipal, estadual, federal e privada).

Em Duarte (2020), o ajuste foi realizado em duas competéncias, Linguagens e
Codigos e Matematica, com o intuito de analisar o desempenho dos estudantes com e sem
deficiéncia e o efeito dos que tiveram e nao tiveram atendimento especializado. De maneira
geral, além dos determinantes associados com o desempenho do estudante, observou-se que
o efeito escola (seja ela publica ou privada) era maior entre os estudantes com deficiencia
do que os estudantes sem deficiéncia em ambas as competéncias além de ressaltar a

importancia do atendimento especializado no diferencial da nota.
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Em Brito e Pedroso (2023), o ajuste foi realizado considerando a média geral das
notas, cujo objetivo era verificar o impacto da pandemia no desempenho dos estudantes
do estado do Parand. Para isso, dois periodos foram comparados: 2018 a 2019 (pré
pandemia) e 2020 a 2021 (pds pandemia). Desse modo, além de verificar os fatores mais
relevantes em cada biénio, observou o impacto do nivel municipio na variabilidade das
notas e a importancia de incluir variaveis contextuais no ajuste, no caso, um indicador de

desenvolvimento econdémico e social municipal.

Aqui, foram destacados apenas os estudos mais recentes com foco preditivo no
desempenho do estudante. E importante ressaltar que hd muitos outros estudos envolvendo
os dados do ENEM, sejam estes qualitativos, descritivos, descritos na visao docente ou
agrupados por escola que nao foram considerados aqui, mas que poderiam ser discutidos

em outro momento *.

1 Principais fontes de pesquisa:

- Google Scholar: <https://scholar.google.com/>
- Scientific Eletronic Library Online - SciELO: <https://www.scielo.br/>
- Science Direct: <https://www.sciencedirect.com/>


https://scholar.google.com/
https://www.scielo.br/
https://www.sciencedirect.com/
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

Um dos objetivos da area de Ciéncia de Dados aplicada a dados educacionais,
¢é aprimorar a qualidade dos sistemas e processos de ensino e aprendizagem tanto em

ambientes individuais quanto em ambientes colaborativos.

De forma mais especifica, Baker, Isotani e Carvalho (2011) e Costa et al. (2013),
citam a necessidade e a importancia de métodos e aplicagdes voltados para a identificacao
de problemas que afetem o desempenho dos alunos, meios de melhorar a qualidade do
material didatico, desenvolvimento de metodologias pedagdgicas eficazes e de ferramentas
que viabilizem a personalizacao dos ambientes educacionais de tal forma que contribuam
para a melhoria das préticas em educagao. Baker, Isotani e Carvalho (2011) citam ainda
oportunidades na area educacional brasileira e o desafio de analisar e compreender o
comportamento dos estudantes, principalmente pela diversidade populacional, cultural e

econdmica.

Uma vez que as informagcoes analisadas aumentam em tamanho e dimensionalidade,
pois nao se restringem apenas a interacao do aluno com um sistema educacional, e sim
podem incluir dados administrativos (da escola, do professor, ...), dados demograficos (sexo,
idade, ...), dados sobre motivagao, estado emocional, habilidades em geral (SCHEUER,
2011), recomenda-se utilizar, na dindmica de analise de dados, processos KDD (do inglés
Knowledge-Discovery in Databases) que auxiliam de forma sequencial e padronizada, na
extragdo de conhecimento em busca de padroes existentes a fim de gerar hipdteses e

reflexoes a cerca deste objetivo.

4.1 Etapas de um processo KDD

De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), um processo KDD é
interativo e iterativo e envolve algumas etapas que podem ser resumidas em:
e Objetivo: definicao e entendimento do problema;
o Coleta: selecao das informacoes disponiveis e de interesse;

o Pré-Processamento: verificacao, formatacao e exploracao das informacoes coletadas
(checagem de inconsisténcias, dados incompletos, redundantes, outliers, entre outras

analises que fizerem necessarias para a elabora¢ao de uma base de dados apropriada);

« Transformacao: principais tratativas nas informacoes de interesse que permitam a

reducao de dimensionalidade e/ou a agregacao dos dados;
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Figura 4 — Visao Geral das Etapas de um Processo KDD (Adaptagao inspirada do trabalho
de (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996)).

e Mineragao de Dados: andlise exploratéria, escolha e avaliacao do método/algoritmo

de acordo com o objetivo proposto;
o Avaliacao: validacao e interpretacao das informagoes obtidas;

o Implantagao: utilizacdo das informagoes para a tomada de decisao.

4.2 Mineracao de Dados

E uma etapa do processo KDD que envolve a aplicacao de métodos e algoritmos
em busca de padroes consistentes através da deteccao de relacionamentos sistematicos
entre as variaveis de interesse (AGARWAL, 2013).

A escolha deste método/algoritmo, ird depender do objetivo proposto e das variaveis
disponiveis, sejam elas quantitativas discretas ou continuas. De maneira geral, sao divididos
em problemas de predi¢ao e de descricao. No primeiro caso, algoritmos de aprendizagem
supervisionadas sao utilizados tanto para tarefas de classificagdo quanto regressao. Ja no
segundo caso, algoritmos de aprendizagem nao supervisionados sao utilizados para tarefas

de agrupamento ou de associacdo de informacoes. !

Na area educacional, Costa et al. (2013) afirmam a importancia da adequagao dos
algoritmos de mineragao de dados existentes para lidar com especificidades inerentes ao

contexto educacional, tais como a nao independéncia estatistica e a hierarquia dos dados.

1 H4 outros tipos de algoritmos como o aprendizado semi-supervionado, os por reforco, entre

outros, bem como outros tipos de tarefas como detecgdo de anomalias.
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4.3 Aprendizado Supervisionado

E uma classe de algoritmos de aprendizado de maquina utilizada quando temos
uma vériavel resposta de interesse (hd informagoes sobre os rétulos). Neste caso, o objetivo
consiste em encontrar uma relagao (através de uma fungao) entre as varidveis independen-
tes/atributos e a variavel resposta/target de tal maneira que auxilie na previsao de novas
informagoes. Isso é realizado através da construgao/treinamento de um modelo/algoritmo
capaz de mapear as relagoes contidas no conjunto de dados buscando poder de generalizacao

suficiente para observagoes nao vistas anteriormente.

Podem ser utilizados tanto em problemas de regressao (quando a variavel resposta
de interesse é quantitativa continua) ou de classificacao (quando a varidvel resposta de

interesse é quantitativa discreta).

4.4 Modelos de Regressao Lineares

Sao amplamente utilizados em diversas areas. Na area educacional, podemos escrever
a relagao entre as varidveis socioeconomicas (variaveis independentes) e o desempenho do

estudante (varidvel dependente) como:

Yi = Po+ Prxa; + & (4.1)

Onde:

y;: varidvel dependente/resposta, com i = 1,2,....,n

Bo: intercepto geral

[y coeficiente de inclinagao

x;: vetor com uma determinada varidavel independente

g;: residuo associado ao individuo

que segue uma distribuicio Normal com média 0 e varidancia o>

Os termos [y e B sao considerados parametros fixos para os quais valores especificos
serao estimados. Para que o modelo seja considerado valido, parte-se do pressuposto que:
as informagoes (e residuos) sejam independentes, que exista homocedasticidade (igualdade
de variancias) e que as varidveis independentes nao sejam correlacionadas (auséncia de

multicolinearidade).
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4.5 Modelos de Regressao Lineares Hierarquicos

Também conhecidos como Modelos Multiniveis, é uma classe de modelos que leva
em consideragdo a estrutura de agrupamento intrinseca aos dados. Tal estrutura pode ser
organizada em niveis, uma vez que os individuos sao organizados naturalmente em grupos,
sofre influéncia dos mesmos, apresentando caracteristicas semelhantes entre si e distintas
entre os demais (efeito contextual) (BROWN, 2021).

Na area educacional, essa estrutura pode ser organizada considerando como nivel
1 o individuo e como nivel 2 a escola ou municipio. Dessa forma, podemos escrever essa

relagdo de acordo com a notagdo de Antonakis, Bastardoz e Ronkko (2021) por:

Yij = Boj + Bij * Tij + €45 (4.2)
Onde:

y;;: variavel dependente/resposta, com i = 1,2,....n;, j =12,....J en > J
n;: nimero de individuos (nivel 1) associado ao j-ésimo municipio
J: nimero de municipios (nivel 2)
Bo;: intercepto associado ao j-ésimo municipio
B1;: coeficiente de inclinacao associado ao j-ésimo municipio
x;;: vetor com uma determinada varidvel independente associado ao ¢-ésimo individuo

g;;: residuo associado ao i-ésimo individuo

Sendo:
Boj = Y00 + Uo; (4.3)
Onde:
Yoo: € o intercepto geral ou valor médio
up;: € o efeito aleatdrio associado ao j-ésimo municipio
Bij = Y10 + w; (4.4)
Onde:

7

~Y10: € 0 coeficiente associado ao j-ésimo municipio

uy;: € o efeito aleatdrio associado ao j-ésimo municipio
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Pressupoe-se aqui que os termos ¢;;, ug; € uy; referentes aos nivel 1 (individuo)
e nivel 2 (municipio), sdo independentes e identicamente distribuidos seguindo uma

distribuicao Normal com média 0 e determinada variancia.

A equacgao 4.2 mostra que o valor esperado da variavel dependente y depende
linearmente do valor observado de z (nivel 1). J& as equagoes 4.3 e 4.4 mostram que a
dependéncia linear apresentada no nivel 1 pode variar entre as unidades do nivel 2 de

modo que cada municipio terd um intercepto e uma inclinagdo exclusivos.

Os termos fy; e 31 sao considerados parametros aleatérios, para os quais estimamos
uma distribui¢ao. Desse modo, diferente dos modelos de regressao lineares classicos, os
modelos lineares hierarquicos trazem maior flexibilidade no ajuste dos parametros, uma
vez que distintas retas de regressao podem ser ajustadas além de levar em consideracao
a estrutura de dependéncia entre as observacoes. Destaca-se também a precisao dos

erros-padrao associados as estimativas dos parametros.

De maneira simplificada, podemos reescrever o modelo acima como:

Yig = Yoo -+ V1o * Tij + Uoj + Uk Ty + €3 (4.5)

Essa representacao é chamada de modelo de efeitos mistos porque é composta de
duas partes: a parte fixa contendo os coeficientes fixos que informa a tendéncia média (dois
primeiros termos), e a parte aleatéria contendo os termos de efeitos aleatdrios que indica

como as observagoes variam ao redor da média de acordo com os niveis (demais termos).

Para a estimacgao dos parametros, geralmente utiliza-se os métodos de maxima
verossimilhanca ou maxima verossimilhanca restrita e a escolha de um método de otimiza-
¢ao. Essas estimativas sao utilizadas para estimar as variancias e covariancias no primeiro

e segundo nivel da hierarquia.

Uma vez calculado os componentes de variancia, podemos mensurar a dependéncia
entre as observagoes através do coeficiente de correlacao intraclasse (CCI). Este indica a
proporg¢ao da variancia explicada pela estrutura de agrupamento, ou seja, a parcela da
variancia de um nivel comparado com a variancia total. Assim, coeficientes muito baixos
indicam que nao ha necessidade de realizar uma anélise em mais de um nivel. Por outro lado,
quanto maior este coeficiente, maior é a variabilidade das notas associado a variavel daquele
nivel. Tais informagoes possibilitam uma adequada compreensao dos fenémenos ocorridos
no nivel 1, uma vez que é possivel verificar como as relagées condicionais estabelecidas
entre as varidveis explicativas de diferentes niveis é exercida sobre ele (NAKAGAWA;
JOHNSON; SCHIELZETH, 2017).



42

Dado que na analise hierarquica varios modelos podem ser ajustados aos dados,
estes devem ser escolhidos de forma cautelosa. Isso significa analisar previamente quais
niveis serdao considerados, quais informagoes individuais e contextuais serdo incluidas, que
efeitos de interagao sao esperados entre variaveis de niveis diferentes, com o intuito de
obter um modelo capaz de explicar a maior quantidade de variancia a partir do menor

nimero de varidveis independentes (PUENTE-PALACIOS; LAROS, 2009).

4.6 Arvores de Decisido

Do inglés, Decicion Tree, ¢ um algoritmo que divide iterativamente o conjunto de
dados, criando uma estrutura semelhante a uma arvore em que cada né representa uma
tomada de decisao. Esse processo de divisao que se inicia no né raiz até o né terminal
(folha), é realizado buscando a melhor variavel independente e o melhor ponto de corte
até que algum critério de parada seja alcancado (SONG; YING, 2015).

Em problemas de regressao, é comum minimizar o MSE (Mean Squared Error),
ou seja, a variabilidade de cada subconjunto resultante da divisdo do n6. A média no nd

terminal serd a previsao final.

E um método rapido na previsao de novos registros, de facil interpretagao e robusto
na presenca de pontos extremos, porém, ¢ um método instavel e sensivel a pequenas

mudancas no conjunto de dados, podendo levar a ma precisao das estimativas.

4.7 Florestas Aleatoérias

Do inglés, Random Forest, ¢ um algoritmo que combina a predicao de varias arvores
de decisao no processo de tomada de decisao (floresta). Cada arvore é treinada a partir de
uma amostra bootstrap ? de registros e uma subamostra aleatéria de varidveis independentes
que capturam diferentes tendéncias no conjunto de dados. Esse processo, evita que as

arvores fiquem correlacionadas aumentando a capacidade de generalizagdo, porém nao sao

facilmente interpretéveis (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2011).

Este algoritmo é considerado um método de aprendizado do tipo "ensemble", onde

um grupo de algoritmos fracos sao combinados para formar um algoritmo mais forte.

2 Amostra aleatéria gerada a partir de um método de amostragem com reposicido da amostra

original.
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4.8 Avaliacdo e Validacao

De maneira geral, métodos de previsao eficientes requerem boa capacidade de
explicagao dos dados conhecidos e de generalizacao para novas observagoes. Para isso,

podemos utilizar algumas métricas para avaliar a qualidade do ajuste de cada método.

E comum dividir o conjunto de dados em dados de treino (informagoes que serao
utilizadas no desenvolvimento/treinamento do modelo/algoritmo) e dados de teste (infor-
magoes que serdo utilizadas na validagdo do modelo/algoritmo) de forma aleatéria, para a
obtencao dessas métricas. A proximidade dos valores obtidos no calculo dessas métricas
em ambas amostras ¢ um indicativo da capacidade de generalizacao do modelo ajustado

para informacoes nao vistas anteriormente 3.

Para comparagao entre metodologias distintas, sera calculado o RMSE (Root Mean
Squared Error) que reflete a dispersao dos erros/residuos, obtida pela média dos erros
quadraticos entre as previsoes estimadas e os valores reais. Quanto menor esse indicador,

menor € a dispersao e portanto melhor é o ajuste do método aos dados.

Também seré calculado o R? (Coeficiente de Determinagdo) que mensura a pro-
porcao da variabilidade da varidavel resposta explicada pelas varidveis independentes

selecionadas pelo método aplicado.

Para comparacao de dois modelos de regressao aninhados, medidas como AIC
(Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion) podem ser comple-

mentadas, onde baixos valores dessas medidas também indicam melhor ajuste do modelo
proposto (BATES et al., 2015).

Quanto a validagao das suposi¢oes dos modelos de regressao hierarquicos, sera
realizada uma andlise de residuos e uma analise dos efeitos aleatérios (NOBRE; SINGER,

2007).

Ha& véarias outras formas de detectar o problema do overfitting, que é justamente quando o
modelo/algoritmo se ajusta perfeitamente aos dados mas perde a capacidade de generalizagao
para novas informacoes como: a redugao da sua complexidade com a remocao de variaveis
independentes irrelevantes ou altamente correlacionadas, analise de uma amostra externa, ou
seja, de validagao, aplicagdo de técnicas de regularizacdo como a L1 (Lasso) e L2 (Ridge),
para penalizar os seus coeficientes.
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5 METODOLOGIA

5.1 Casuistica

Este estudo sera conduzido utilizando os microdados do ENEM de 2018 a 2022
disponibilizados anualmente pelo INEP (INEP, 2022). Tais informagoes contemplam os
dados do participante, da escola, do local de aplicacao da prova, da prova objetiva, da
redagao e do questionario socioecondémico. Para a adequacgao a LGPD (Lei Geral de
Protegao de Dados), adotou um modelo de questionario simplificado com o objetivo de

eliminar da base publica, varidveis que facilitassem a identificacdo do participante.

O ambiente Google Colaboratory (Google COLAB), foi utilizado para armazena-
mento e pré-processamento de todas as bases tendo como interpretador a linguagem de
programacgao Python. J& para o ajuste/treinamento dos modelos/algoritmos propostos foi

utilizado a linguagem de programagao R (4.3.1) através do ambiente RStudio.

5.2 Variaveis e Volumetria

Em cada ano de realizacio do ENEM aqui estudado, havia mais de 70 colunas
e aproximadamente 5.5MM, 5.1MM, 5.8MM, 3.4MM e 3.5MM de registros respectiva-
mente para os anos de 2018 a 2022. Destas foram selecionadas aproximadamente 50
colunas !, utilizadas como varidvel dependente, independente ou como critério de inclu-
sdo/exclusao. E importante ressaltar que o campo 'NU INSCRICAO" é uma méscara

gerada sequencialmente que substitui o nimero real de inscrigao do participante.

5.2.1 Critérios de Inclusio/Exclusao

» Nao ter feito a opcao de treineiro;

o Ter frequentado a modalidade de ensino regular do Ensino Médio;
o Ter finalizado todos os testes objetivos e a redacao;

« Nao ter sido eliminado em quaisquer teste objetivo;

e Ter respondido ao questionario socioeconémico, em sua maioria, principalmente as

questoes referentes a escola.

Foram desconsideradas infomagoes sobre o local de aplicagdo da prova, cddigo/cor da prova,
vetor com respostas e gabaritos e especificidades da correcao da prova de redacao.
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5.2.2  Variaveis Dependentes/Target

« Notas obtidas em cada competéncia: Linguagens, Codigos e suas Tecnologias; Ciéncias
Humanas e suas Tecnologias; Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias; e Matematica

e suas Tecnologias;

» Nota obtida na Redagao.

Tais informagoes foram utilizadas para calculo da média aritmética do participante,

aqui denominado por nota geral.

5.2.3 Varidveis Independentes/Explicativas

o Caracteristicas Individuais:

Que correspondem as informagoes de sexo, cor/raca, faixa etaria, estado civil e tipo

de lingua estrangeira;

o Caracteristicas Familiares;

Que correspondem aos itens relacionados a bens de consumo, renda familiar, estrutura

fisica da residéncia, escolaridade e ocupacao dos pais/responsaveis;

o Caracteristicas Escolares;

Que correspondem aos itens relacionados a escola, como tipo de localizacdo, tipo de

dependéncia administrativa e regiao geogréfica.

Uma vez que as informacoes referentes as caracteristicas familiares deste questio-
nario expressam de forma unilateral o contexto social do participante, a elaboragao de
um indicador que sintetize o nivel socioeconémico do mesmo se faz importante para a
compreensao da desigualdade educacional e sua relacdo com o desempenho escolar. Assim,
esse constructo nao observavel diretamente passa a ser mensurado através da uniao dessas

informagoes do questionario.

O Critério de Classificagdo Econémica Brasil (CCEB) ou simplesmente Critério
Brasil, (BRASIL, 2022), é um estudo socioeconémico desenvolvido pela Associa¢ao Bra-
sileira de Empresas de Pesquisa (ABEP) para estimar o poder de compra das classes
econOmicas brasileiras. Aspectos como estrutura fisica da residéncia, bens de consumo
e escolaridade do chefe da familia sao levados em consideragao para o calculo de uma
pontuacgao que situa o individuo nas classes A, B1, B2, C1, C2, D e E, ou seja, do maior

ao menor poder aquisitivo.
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Tais resultados sao considerados muito fidedignos quanto a capacidade de consumo

das familias com rendimento mensal de até R$30.000,00, o que compreende a maioria

absoluta da populacao.

A partir desse critério, quatro indicadores foram criados:

. Indicador de Nivel socioecondémico (INSE):

Consolida os itens associados a bens de consumo e estrutura fisica da residéncia;

Indicador de Nivel socioecondémico Ampliado (INSE_A):

Consolida todos os itens associados a bens de consumo e estrutura fisica da residéncia;

Indicador de Tecnologia e Conectividade (ITC):

Consolida os itens associados a comunicagao;

Indicador de Capital Cultural (ICC):

Consolida os itens associados a escolaridade e ocupacao dos pais/responsaveis.

Entretanto, dado que nem todos os itens do questionario socioeconémico respondido

pelo participante do ENEM sao contemplados no Critério Brasil, a criagdo desses indica-

dores exigiu decisdes metodologicas para operacionalizar tais constructos. Os detalhes do

sistema de pontuacao final adotado pode ser visto no Anexo B. O célculo final de cada

indicador ¢ dado pela soma dos pontos de cada grupo de itens.

5.3

Pré Processamento

Verificagao e validacdo dos microdados disponibilizados, no periodo analisado.

Pontos importantes observados:

Alteragao do niimero de categorias e da descricao de algumas questdes de um ano

para outro. Acdo: padronizacao de todas as categorias das variaveis;

Presenca de questoes com alto percentual de missings. Ac¢ao: criacdo de uma categoria

especifica para esse grupo e analise da sua relevancia;

Diferentes pontos de corte adotados para a definicdo da faixa de renda mensal da
familia. Apesar dessa diferenca, entende-se que esta reflete um ajuste anual da faixa,

que equivale a mesma proporg¢ao de renda ano a ano.
Verificagao de duplicidade e pontos discrepantes;

Normalizagao e padronizacao das variaveis quantitativas;
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5.5

Recategorizacao de informacoes com baixa prevaléncia, mas priorizando sua relevan-

cia.

Anadlise exploratéria de dados (descritivas e graficas).

Processamento

Principais pontos observados nessa etapa:

Amostragem e divisao dos dados em treino, para o ajuste dos modelos (75%), e teste,

para verificagdo do seu desempenho (25%);

Selecao de atributos mais relevantes e criagao de novos atributos visando a melhoria

no desempenho do algoritmo;

Anadlise da Correlagao entre as variaveis quantitativas através do célculo dos coefici-

entes de correlacao de Pearson e Spearman;
Codificacao das variaveis;

Ajuste dos modelos de regressao hierarquicos em cada ano de realizacdo do ENEM
estudado através da biblioteca Ime4 (BATES et al., 2023) e verificagdo do grau
de importancia das variaveis independentes através do modulo das estimativas dos

efeitos fixos ajustados;

Célculo e interpretacio do CCI através da biblioteca performance (LUDECKE et
al., 2021);

Treinamento do algoritmo Random Forest através da biblioteca tidymodels da lingua-
gem de programacgao R, tendo como engine a estrutura ranger (WRIGHT; WAGER,;
PROBST, 2020) e verificagdo do grau de importancia das varidveis independentes
através da biblioteca vip (GREENWELL, 2023);

Analise do perfil associado com o desempenho baseado nas varidaveis mais relevantes

presentes em cada método;

Avaliacao e Validacao

Analise da performance de cada método através do:
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« Calculo das medidas: RMSE, R2, AIC e BIC na amostra de treinamento;
o (Calculo e analise do RMSE na amostra de teste;
o Analise de Residuos e construgao dos graficos:

1. Histograma dos Residuos: verificacdo do comportamento da sua distribuicao;
2. Normalidade dos Residuos: verificacdo da adequacao dessa suposicao;
3. Residuos vs Ordem: verificacdo de pontos discrepantes, tendéncias e variacao

residual.

e Anilise de Efeitos Aleatérios: idem a andlise de residuos.
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6 RESULTADOS

6.1 Analise Descritiva

A Figura 5 descreve a volumetria informada na secao 5.2 de acordo com a situagao

de conclusao do participante por ano de realizacio do ENEM®.

No primeiro painel, observa-se a alteracao da distribuicao percentual de inscritos
pos-pandemia em cada situacao de conclusao, com o aumento da participagao de Cursis-
tas/Concluintes e a diminui¢ao da participacao dos Egressos. Ja no segundo painel, exceto
o ano de 2020, ano de inicio da pandemia, o percentual de inscritos que compareceram
nos dois dias de realizacao da prova foi aproximadamente constante ao longo dos anos,
de acordo com a situacao de conclusao, sendo os Cursistas, os que mais compareceram
(acima de 81%) e os Nao concluintes e Nao Egressos, os que menos compareceram (em
torno de 50%). O terceiro painel destaca apenas os participantes Concluintes, cujo publico
apresentava caracteristicas escolares, o que correpondia a 65%, chegando a 89% da base

total de Concluintes presentes no periodo estudado.

A Figura 6 descreve a volumetria dos municipios referente a escola do participante
Concluinte. De maneira geral, observa-se aproximadamente a mesma quantidade de
municipios ao longo dos anos, o que indica a representatividade das escolas de todo o
Brasil nesse exame. Seguindo a tendéncia do pais de concentragao de pessoas nos grandes
centros urbanos, cerca de 5% dos municipios com mais inscritos correspondiam a mais de

58% do total de alunos Concluintes presentes (painel 1).

Com o intuito de ter representatividade de alunos por municipio, optou-se por
seguir as analises apenas com os municipios que apresentavam mais de cem Concluintes, o
que correspondia a 15% em 2020, chegando a 29% em 2018 do ntimero total de municipios
(painel 2). J& em nimero de alunos Concluintes, expressou uma perda de 12% a 17% do
total, o que significou um publico final menor que 1IMM (milh&o) por ano de realizagdo de

ENEM (painel 3).

1

o Cursista: Participante que cursava o Ensino Médio e ndo concluiria no mesmo ano de
realizacdo do ENEM.

e Concluinte: Participante que cursava o tltimo ano do Ensino Médio e o concluiria no
mesmo ano de realizacdo do ENEM.

o Egresso: Participante que ja concluiu seus estudos no Ensino Médio.

e Nao concluinte e Nao egresso: Participante que saiu do sistema escolar e que nao efetivou
nova matricula em anos seguintes.
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Inscritos Inscritos Presentes Concluintes
% por Situagédo de Concluséo % por Situagdo de Concluséo Total e % final (exceto filtros)

100- 100- 25- 899,
0 78% 72%
- 0,

75- 75- V ’ 65% % ’
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Figura 5 — Quantidade de Inscritos (painel 1), Inscritos Presentes por Situacao de Con-
clusdo (Cursista, Concluinte, e Nao Concluinte_ Nao Egresso)
(painel 2) e quantidade de Concluintes exceto filtros (painel 3) por ano de
realizacao do ENEM.

A Figura 16 (Anexo C) apresenta a distribui¢ao percentual dos Concluintes de
acordo com as caracteristicas individuais, familiares e escolares por ano de realizagao do
ENEM. De maneira geral, houve uma alteracao na distribuicao percentual de varias infor-
magoes relacionadas com o perfil dos estudantes nos anos pés-pandemia, principalmente
de acordo com o "Tipo de Dependéncia Administrativa", com o aumento da participacao

do ensino "Federal" e 'Privado" e diminuicdo do ensino "Estadual".

Municipios Municipios +100 Concluintes Concluintes
Total e % de Concluintes em 5% destes Total e % Total e %
1o 64% 64% 63% 107 29% 10" 88% g5y, g3y, 84% 85%

[C—

60% 58y

B —— 8-

8,
6 6 6-
° =
= = g
4 4 4-
2- 2- 2-
. e e
2018 2019 2020 2021 2022 2018 2019 2020 2021 2022 2018 2019 2020 2021 2022
Anos Anos Anos

Figura 6 — Quantidade de Municipios (painel 1), Municipios com mais de cem alunos
Concluintes (painel 2) e quantidade de alunos Concluintes final (painel 3) por
ano de realizacao do ENEM.
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Também nota-se um aumento da participacdo dos estudantes com maior "back-
ground familiar". J& entre as caracteristicas individuais, destacam-se as variaveis "Cor_ -

Raga', "Tipo de Lingua Estrangeira" e 'Faixa Etaria" com as maiores alteragoes.

A Figura 17 (Anexo C) apresenta a média da nota geral para cada categoria de
acordo com as caracteristicas individuais, familiares e escolares, por ano de realizacao do
ENEM. De maneira geral, todos os subgrupos de caracteristicas observados apresentam
diferencas significativas entre as categorias com relacao ao desempenho médio dos estu-
dantes, que perduram ao longo do tempo de maneira constante. Destaque para a variavel

"Renda” que apresentou maior variabilidade no desempenho médio entre as categorias.

6.2 Analise da Correlacdao

A Tabela 1 apresenta o calculo da correlagao de Spearman entre as variaveis

independentes quantitativas e estas com a varidvel resposta 2.

INSE_A IcC ITC Renda Familiar Nota Geral
INSE 0,948a0,963 0,524a0,617 0,705a20,738 0,669a0,738 0,389a0,452
INSE_A 0,543a0,633 0,72720,758 0,683a0,756 0,411a0,468
IcC 0,553a0,608 0,637a0,716 0,476,a0,498
ITC 0,651a 0,721 0,410a0,455
Renda 0,473 a0,511

Tabela 1 — Correlagao entre as variaveis independentes quantitativas e estas com a variavel
resposta. Valor minimo e maximo obtido entre os anos estudados de realizacao
do ENEM.

Como era esperado, os indicadores "INSE" e "INSE A" apresentaram uma forte
correlacao, seguido do indicador "ITC" e da varidvel "Renda Familiar"3. Também observa-
se uma correlacdo moderada entre a variavel resposta e todas as variaveis independentes.
Desse modo, para evitar a multicolinearidade no ajuste dos modelos de regressao, foram
excluidos os indicadores "INSE" e "INSE A"

2 Também foi calculado a correlacao de Pearson, sendo seus resultados e conclusdes obtidas

similares aos resultados da correlacdo de Spearman aqui apresentados.

Originalmente era dividida em dezessete faixas. Para ter uma idéia da correlacio desta com as
demais varidveis, optou-se por adotar o ponto médio de cada faixa. Para a primeira faixa, cuja
descricao era 'Nenhuma Renda’, convencionou-se adotar 0. Ja a tltima faixa, ndo havendo
limite de faixa, convencionou-se adotar o valor inicial da faixa.
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6.3 Ajuste de Modelos Hierarquicos

6.3.1 Capacidade Preditiva

Com o intuito de verificar a relacao entre o perfil socioeconémico do aluno Concluinte
e o seu desempenho geral no ENEM através dos modelos de regressao hierdrquicos, foram

elaborados diferentes cenérios considerando os dados de 2022.

Como variaveis independentes, foram utilizadas cada subgrupo de caracteristicas
e respectivas codificagoes descritos no Anexo C, exceto para os indicadores ICC e ITC,
que foram utilizados na sua forma original, quantitativa. Também foi excluida a variavel
"Estado Civil’ dado sua intuitiva relacdo com a variavel 'Faixa Etaria. Como niveis de

hierarquia, adotou-se o aluno como nivel 1 e municipio/unidade federativa como nivel 2.

Uma vez que as estimativas dos efeitos fixos eram muito similiares, estas foram
agrupadas em uma s6 categoria (agrupamento das categorias 'Preta_ Parda’ com 'NA’ da
varidvel 'Cor__Raga’). Também optou-e por agrupar as categorias 'Municipal’ e 'Estadual’
da variavel 'Tipo de Dependéncia Administrativa’ dada sua baixa representatividade por

unidade federativa.

Um resumo das principais informagoes e métricas de validagao obtidas em cada
um dos cenarios pode ser visto na Tabela 2 seguindo a sintaxe sugerida pela biblioteca
Ime4 (Ver Anexo D) *.

No cenario 1, foi ajustado o modelo nulo, ou seja, sem nenhum tipo de caracteristica.
Isso significa dizer que as diferencas de desempenho entre os alunos Concluintes serd dado
somente pela diferenga entre municipios e unidades federativas. Nos cenarios 2 ao 4, sdo
observados a contribui¢ao de algum tipo de caracteristica no intercepto do modelo além
das diferencas regionais. Nos demais cenarios, sao observados a contribuicao de cada
tipo de caracteristica nao s no intercepto, mas também no parametro de inclinagao do
modelo. Isso significa estimar um efeito para cada um dos municipios/unidades federativas
(cendrio 5) ou somente para a unidade federativa (cendrios 6 a 8) daquela caracteristica.
Isso demonstra a flexibilidade da metodologia em estimar um efeito especifico para cada

localidade geografica e sua relacao com determinada caracteristica de interesse.

As variaveis, tipo de dependéncia administrativa e o indicador I'TC sao em particular,
informagoes de grande influéncia no desempenho escolar e que apresentam diferencas
regionais significativas, principalmente neste periodo pandémico. Estas foram consideradas
tanto como efeito fixo (efeito geral) quanto efeito aleatério (efeito especifico) nos cendrios

analisados.

4 Valores de CCI multiplicados por cem.
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CENARIG |EFEITO ALEATORIO MODELO TREINO TESTE| o
Intercepto | Inclinagéo RMSE| R2 [ AIC BIC RMSE
1 3 Nota_Geral ~ (1|UF/Municipio) 845 0,119 5133111 5133.155 | 848 | 119
2 5 Nota_Geral ~ Gl + (1|UF/Municipio) 789 0212 5073478 5073588 | 792 | 81
3 3 Nota_Geral ~ Cl + CF + (1|UF/Municipio) 721 0367 4994587 4994785 | 724 | 6.9
4 s Nota_Geral ~ Cl + CF + GE + (1|UF/Municipio) 691 0413 4057373 4057604 | 695 | 58
5 3 S |Nota_Geral ~ Cl + CF + CE + (1 + CF1|UF/Municipio) B90 0407 4956461 4956736 | 694 | 6.8
6 3 S |Nota_Geral ~ Cl + CF + CE + (1|Municipio) + (1 + CF1|UF) 891 0413 4956.883 4957136 | 695 | 6,1
7 3 S |Nota_Geral ~ Cl + CF + CE + (1|Municipio) + (1 + CE1|UF) 689 0416 4954807 4955002 | 69,3 | 6.1
8 5 S |Nota Geral ~ Cl + CE + CE + (1|Municipio) + (1 + CE1 + CF1|UF) | 68,9 0416 4954648 4954978 | 693 | 63

Tabela 2 — Resumo das métricas de validacao referente aos ajustes dos modelos de regressao
hierarquicos para o ano de 2022 considerando diferentes parametrizacoes e os
tipos de caracteristicas: individuais (CI), familiares (CF) ou escolares (CE)
tanto na amostra de treinamento quanto na amostra de teste. A notagao 1 ao
lado da sigla indica apenas uma variavel escolhida.

De maneira geral, a medida que incluimos algum tipo de caracteristica associada
ao aluno Concluinte, as métricas de validagao indicam uma melhoria no ajuste tanto na
amostra de treinamento, quanto na amostra de teste. A partir do cenario 4, ndo houve
grandes alteragoes nas métricas de validagao analisadas. Para todos esses cenérios foram
realizados a analise dos residuos e de efeitos aleatorios. Tais analises indicaramm grande
heterogeneidade entre os municipios e entre as unidades federativas. Mais detalhes dessa

analise para o cenario 8 podem ser vistos no Anexo E.

Uma vez ajustado o modelo completo, ¢ importante entender o quao homogéneo os
municipios e unidades federativas sdo e o quao essa variacdo depende de uma determinada
caracteristica de interesse, através do coeficiente de correlagao intraclasse (CCI). A medida
que incluimos algum tipo de caracteristica no modelo, menor ¢ a variabilidade do desempe-
nho do aluno atribuida as diferengas entre os municipios e/ou unidades federativas e maior
¢é a atribuicao dada ao perfil socioeconomico. No cendrio 8, por exemplo, aproximadamente

6% da variagdo das notas pode ser atribuida as diferencas regionais.

Na Figura 7 se encontra um resumo dos efeitos aleatorios obtidos no cenario 8
entre as unidades federativas de acordo com a sua magnitude por regido geografica °.
De maneira geral, a regiao sudeste se destaca por possuir as unidades federativas com
os maiores efeitos positivos tanto no intercepto, quanto atrelado ao tipo de dependéncia
administrativa federal, seguido pelas regioes sul e nordeste. Quanto ao indicador I'TC,
destaca-se a regiao nordeste com o maior percentual de unidades federativas com maior

impacto positivo do uso de tecnologia no desempenho da nota geral ©.

>  Notacdo: Para os efeitos aleatorios referentes ao Intercepto, Tipos de Dependéncia Adminis-
trativa (Federal e Privada): Baixo (<-5), Nulo (-5 a 5) e Alto (>5). Para o efeito aleatério
relacionado ao ITC: Baixo (<-0,5), Nulo (-0,5 a 0,5) e Alto (> 0,5).

6

Aqui, optou-se por apresentar o percentual de unidades federativas por regido geografica.
Outra visao seria apresentar o percentual de Concluintes correspondentes a cada unidade
federativa e esta por regido geografica.
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Efeitos Aleatérios
Resumo por Regido Geogréfica
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Figura 7 — Resumo dos Efeitos Aleatérios estimados entre as unidades federativas por

regiao geografica de acordo com a magnitude do efeito considerando o ajuste
dos dados de 2022.
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De fato, a regiao sudeste se destaca individualmente em cada competéncia, tendo
os maiores percentuais de alunos Concluintes com as maiores notas. Em Matematica, por
exemplo, mais de 51% dos alunos Concluintes com nota superior a 750, era dessa regiao,
haja vista que a representatividade do sudeste no total de alunos é em torno de 39%. H&
de se destacar também o crescente desempenho das regides nordeste e sul nos tultimos

anos.

Apesar do ajuste ser considerado satisfatério do ponto de vista geral, nota-se uma
baixa capacidade preditiva na faixa de baixissimo desempenho com a presenca de altos

valores discrepantes.

Outro modo de verificar a capacidade preditiva do modelo de forma sintética, é

resumir a nota geral em um critério baixo/alto desempenho no exame (Figura 8).

Dado a mediana da nota geral como ponto de corte, para o cenario 8, observamos
uma acuracia de aproximadamente 74%, ou seja, a quantidade de alunos cujo desempenho
foi corretamente classificado. Outros 15% corresponderam aqueles que tiveram alto desem-
penho no exame, porém a predicao foi baixa e outros 11% tiveram baixo desempenho no

exame, mas a predicao foi alta 7.

Tais medidas sdo muito usadas num contexto de classificagdo. Aqui, optou-se por calculé-las
apenas para ter uma visdo mais intuitiva da performance geral do modelo proposto. A medida
Precision reflete o percentual de classifica¢des corretas entre as classificagoes positivas (ou alto
desempenho) e a medida Recall reflete as classificagoes corretas entre os que de fato tiveram
alto desempenho. Também foi obtido o percentual dos falsos negativos e falsos positivos
ao invés da taxa, dando énfase no total de alunos incorretamente classificados pelo método
proposto.
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Outras Medidas de Validagao
Ponto de Corte: Mediana da Mota Geral
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Figura 8 — Medidas de Validacao obtidas para os dados de 2022, nas amostras de treino
e teste, considerando a mediana da nota geral como ponto de corte para
baixo/alto desempenho no exame.

6.3.2 Predi¢do Ano a Ano

Com o intuito de verificar a alteracao do perfil socioeconémico ao longo dos anos
de realizacdo do ENEM e sua relagao com o desempenho geral do aluno Concluinte, foi
ajustado um modelo de regressao hierarquico considerando as premissas adotadas no
cenario 8 visto na subsecao anterior. Na Figura 9 se encontram o grau de importancia
relacionada as estimativas de efeitos fixos dos parametros e respectivos erros-padrao para

cada modelo ajustado anualmente, com destaque para os anos pos-pandemia.

De maneira geral, as variaveis "Tipo de Dependéncia Administrativa', a "Renda
Familiar'e a "Faixa Etaria", foram as informagoes mais relevantes na predi¢ao da nota
geral do aluno Concluinte. Desse modo, alunos provenientes de escolas federais ou privadas,
alta renda e idade até 18 anos, tendem a apresentar maior desempenho neste exame em
quaisquer ano. Destacam-se também as variaveis 'Cor_Raca’ e "Tipo de Lingua Estrangeira’

pelo aumento das estimativas nos anos pos-pandemia.

Além disso, as estimativas dos erros-padrao associado a cada efeito fixo nos anos
poés-pandemia, tenderam a ser maiores do que as mesmas estimativas nos anos antes da
pandemia, indicando maior variabilidade das notas atreladas a essas caracteristicas. De
fato, a de ressaltar que as amostras referentes aos anos pés-pandemia sdo menores do
que as amostras referentes aos anos antes da pandemia e isso impacta o calculo dessa

estimativa.

Na Tabela 3 estd uma comparacao entre as predi¢oes obtidas anualmente conside-

rando dois distintos perfis:
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Figura 9 — Grau de importéncia associado as estimativas de efeitos fixos e respectivos erros-
padrao estimados anualmente através dos modelos de regressao hierarquicos
(2018 e 2019 e 2020, 2021 e 2022).

o Perfil(A), aluna, indigena,

maior que dezoito anos, baixa renda e nivel educacional

dos pais, sem acesso tecnolégico, cuja escola era de dependéncia administrativa

estadual /municipal localizada na zona rural e optou pelo espanhol como lingua

estrangeira;

« Perfil (B), aluno, branco, com até dezoito anos, alta renda e nivel educacional dos

pais, que teve acesso a varios meios tecnolégicos, cuja escola era de dependéncia

administrativa federal localizada na zona urbana e optou pelo inglés como lingua

estrangeira.

Uma vez que as questoes do ENEM sao corrigidas pela TRI, elas sdo comparaveis ano

a ano. Para estes casos, nota-se uma diferenca na previsao da nota geral aproximadamente

constante ao longo dos anos, exceto para o ano de inicio da pandemia. Isso traz um

indicativo que, independente da alteracao ocorrida no perfil socioeconémico do aluno

Concluinte entre os anos, a diferenga esperada entre a nota geral obtida pelos alunos mais

Propensos € menos propensos a

ter um bom desempenho é aproximadamente a mesma.

E importante ressaltar que em 2020, ano de inicio da pandemia, a nota geral

esperada para o Perfil A diminuiu e a do Perfil B aumentou. Tal resultado sugere que

os alunos em maior situagao de vulnerabilidade sofreram mais os efeitos negativos da

pandemia.
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Perfil 2018 2.019 2020 2021 2022
A 411 404 393 400 411
B 692 684 699 686 691
Diferenga 281 280 306 286 280

Tabela 3 — Comparacao de previsdes da nota geral estimadas pelos modelos de regressao
hierarquicos ano a ano fixando dois perfis de aluno, considerando apenas os
efeitos fixos.

Para verificar a capacidade preditiva de um modelo ajustado em determinado ano
com relacao aos anos seguintes, foi calculado a medida RMSE na amostra de teste entre
os mesmos municipios de todos os anos (Tabela 4). De maneira geral, apesar do ajuste
anual ser mais preciso e portanto menor valor do RMSE, nao houve grandes alteragoes
na predicdo da nota geral nos anos posteriores. De fato, os valores do RMSE nos anos
de realizacao do ENEM poés-pandemia sdo maiores do que os valores do RMSE antes da

pandemia, indicando maior variabilidade entre as notas nesses anos.

Previsao

ANOS

2018 2.019 2020 2021 2022
2018 65,3 65,4 72,3 71,2 70,0
2019 65,0 72,4 70,9 70,2
2020 71,8 70,9 69,8
2021 70,3 70,2
2022 69,2

Tabela 4 — Métrica de validacao RMSE obtida na amostra teste em cada modelo de
regressao hierarquico ajustado anualmente e sua previsao nos anos posteriores.

6.3.3 Comparacao com outro Método

Com o intuito de comparar a performance dos modelos de regressao hierarquicos
com outro método preditivo, foi realizado o treinamento do algoritmo Random Forest (RF)
para os dados de 2022. Para a parametrizacao deste algoritmo, foi realizado previamente o
tuning dos principais hiperparametros em uma estrutura cross validation, com 5 folds para
obter o melhor grid a ser utilizado no algoritmo final, tendo como métrica de validagao o

RMSE e o R? 8.

8

Os principais hiperpardmetros observados foram: nimero de arvores geradas no treinamento,
quantidade de variaveis independentes selecionadas por arvore, nimero minimo de observagoes
em um no para divisdo.
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As varidveis independentes utilizadas bem como as amostra de treinamento e teste
foram as mesmas utilizadas nos modelos de regressao hierarquicos, com a inclusao das
variaveis 'INSE A’ e ’Estado Civil’. Os niveis de hierarquia, municipio e unidade federativa,

também foram incluidos como variaveis independentes qualitativas a serem testadas.

Na Tabela 5 se encontra um resumo dos principais hiperparametros observados e
respectivas medidas de validacao para os cinco melhores ajustes. De modo geral, a predicao
da nota geral pelo algoritmo Random Forest se aproximou da predigao obtida pelo modelo

de regressao hierarquico tanto na amostra de treinamento quanto na amostra teste.

CENARIO i GRID TREINO TESTE
Arvores Variaveis Observagoes RMSE R2 RMSE
1 50 8 500 69,2 0,410 69,3
2 50 5 500 69,2 0,409 69,4
3 20 8 500 69,2 0,408 69,4
4 20 5 500 69,2 0,408 69 4
5 50 8 1000 69,3 0,407 69,5

Tabela 5 — Resumo dos melhores hiperparametros obtidos no treinamento do algoritmo
Random Forest e respectivas métricas de validagdo na amostra de treinamento
e teste considerando os dados de 2022.

Na Figura 10 se encontra as variaveis independentes com maior grau de importancia
obtidas no cenario 1 do algoritmo Random Forest e do cenario 8 do modelo de regressao
hierarquico considerando os dados de 2022. Em ambos métodos preditivos, as variaveis
mais associadas com o desempenho geral na prova coincidem em sua maioria, com destaque
para as variaveis 'Tipo de Dependéncia Administrativa’ e 'Renda Familiar’. De fato, uma
metodologia demonstra uma visdo independente do municipio/unidade federativa e outra,

uma visao dependente destes .

9 Para melhor visualizacdo e comparacido de ambos os métodos, optou-se por dividir o grau de

importancia por 107, no caso do algoritmo Random Forest e por representar pela categoria
de maior coeficiente absoluto no caso do Modelo de Regressao Hierarquico.
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Random Forest Modelo de Regressao Hierarquico
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Figura 10 — Grau de importancia associado as principais variaveis obtidas pelo algoritmo
Random Forest e pelo modelo de regressao hierdrquico para os dados de 2022.
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7 DISCUSSAO

Tendo em vista a relevancia que o ENEM tem no cenério educacional brasileiro,
¢é importante investigar os mecanismos que afetam o desempenho dos estudantes e sua
associagao com diversos fatores, de tal forma que identifique subgrupos mais e menos

propensos a ir bem no exame.

Diante disso, muitos estudos ja foram realizados, sendo evidente a identificacao
de dois grupos: um caracterizado pela alta renda, acesso a bens duraveis e incentivo a
escolarizacao, o que lhe confere maior chance de ingressar em qualquer curso, principalmente
aqueles de maior prestigio, e outro, caracterizado pela precariedade em relagdo a renda, a

escolaridade/profissdo parental e pela menor chance de ingressar no ensino superior.

Nesse estudo, os resultados observados refor¢cam essa desigualdade em dados recentes
e contribui para o debate sobre os desafios educacionais a serem enfrentados e a necessidade
de investir em agoes efetivas e abrangentes que estimulem a equidade do acesso dos alunos a
universidade. Isso pode ser observado nao so pela nota média esperada para um determinado
aluno ao longo dos ultimos anos, mas também pela alteracao do perfil interessado em

prestar esse exame, principalmente apés o inicio da pandemia.

A utilizacdo de modelos de regressao hierarquicos permitiu verificar com maior
especificidade as diferencgas regionais, sejam essas atribuidas aos municipios ou unidades
federativas, a medida que favoreceu a organizacao da estrutura dos dados em niveis sendo
estas observadas de acordo com alguma caracteristica de interesse. Pode-se observar a
distribuicao e dispersao dos efeitos aleatorios, quais localidades apresentaram os maiores e

menores efeitos, se houve alguma tendéncia positiva/negativa regional, entre outros.

Em termos de efeitos fixos, uma vez que a variavel "Tipo de Dependéncia Adminis-
trativa" se sobrepos as variaveis relativas a condicao socioecondémica do estudante e suas
caracteristicas individuais, traz a tona o quao o fortalecimento da educagao é capaz de

minimizar o impacto do contexto social e sua influéncia no desempenho do aluno.

Independente disso, é importante ressaltar que as condig¢oes sociais, as caracteristicas
individuais e escolares favorecem ao menos 74% dos alunos Concluintes, conforme aponta
a previsao geral do modelo. Porém, ela nao é determinante para outros 26% dos alunos,
dos quais, 15% tiveram alto desempenho, mesmo diante de um contexto desfavoravel e

outros 11% tiveram baixo desempenho, apesar de uma situacao mais promissora.
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Um levantamento feito pela plataforma QEdu ! através das informacoes do INEP,
constatou a grande diferenga entre o percentual de alunos com aprendizado adequado no
Ensino Médio considerando as disciplinas de Portugués e Mateméatica dependendo do Tipo

de Dependéncia Administrativa (Tabela 6).

Portugués Matematica

Tipo de Dependéncia Administrativa
2017 2019 2021 2017 2019 2021

Estadual 23 32 30 4 6 4
Federal 71 75 75 42 41 35
Privada 74 70 41 34

Tabela 6 — Percentual de estudantes com aprendizado adequado no Ensino Médio em
Portugués e Matematica no periodo de 2017 a 2021 por Tipo de Dependéncia
Administrativa. Fonte INEP.

Isso reforca a importancia dessa informacao como preditora do desempenho do
aluno nos ultimos anos e o impacto negativo que a pandemia trouxe no aprendizado dos

alunos em todos os segmentos.

Outros indicadores como taxa de rendimento (aprovagao, reprovacao, abandono),
distorcéo idade-série e IDEB (Indice de Desenvolvimento da Educacdo Bésica) também
podem ser observados nessa plataforma que apresenta um panorama geral da educacao
brasileira por etapa escolar e estado brasileiro nos tltimos anos, tendo como fonte de dados
o INEP.

Sendo a educagao um investimento de longo prazo, com custos presentes e beneficios
futuros, quais as necessidades educacionais que surgem em um ambiente p6s pandemia?

Sao novos problemas frente a desafios antigos, para os quais ainda estavam por resolver?

Moraes, Peres e Pedreira (2021) sugerem que é necessario superar as barreiras
tecnologicas com politicas de inclusao digital e apoio a carreira docente, qualificando-o
para o ensino online. Além disso, os gestores devem desenvolver politicas que estimulem o
acesso e a permanéncia escolar desde os primeiros anos de estudo até o final do ensino
médio, com a melhoria da qualidade pedagdgica e humana no contexto social que cada

um vive.

L Site: https://qedu.org.br/brasil. Acesso em: 10 nov. 2023



65

O monitoramento continuo dos indicadores educacionais bem como a analise de
desempenho dos alunos periodicamente também se faz necessario uma vez que diversas
acoes/propostas vao sendo colocadas em pratica, como é o caso do ENEM Seriado? ou
mesmo sobre a discussdo do Novo Ensino Médio® que afetam, direta ou indiretamente as

avaliacoes em larga escala.

Paralelo a isso, esta o publico que costuma nao comparecer nos dois dias de prova,
mas que também carece de politicas especificas que estimulem ao retorno no sistema

educacional.

A educagao sempre serd um dos principais pontos de atencao na elaboragao de

estratégias para a reducao das desigualdades sociais.

Nova forma de ingressar no ensino superior no pais, através de provas anuais, iniciando no
primeiro ano do ensino médio. Ao final, a pontuagao das trés avaliagbes podera ser utilizada em
programas como o PROUNI, FIES, .... Essa proposta tem o intuito de medir os conhecimentos
dos estudantes de forma gradual e progressiva, permitindo-o acompanhar sua evolugdo em cada
ano de ensino. Fonte: <http://portal.mec.gov.br/component/content/article?id=89391.>
Nova organizagdo curricular, mais flexivel com oferta de itinerarios formativos, com foco nas
areas de conhecimento e na formagao técnica e profissional. Fonte: <http://portal.mec.gov.
br/component /content /article?id=40361>


http://portal.mec.gov.br/component/content/article?id=89391.
http://portal.mec.gov.br/component/content/article?id=40361
http://portal.mec.gov.br/component/content/article?id=40361
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8 CONCLUSAO

Avaliar o desempenho cognitivo de estudantes, cada qual em sua realidade é algo
muito complexo. Diversos fatores inerentes ao processo de ensino/aprendizagem sejam
estes sociais, familiares, escolares, até o proprio conhecimento adquirido por meio da sua
vida académica e experiéncias extracurriculares podem implicar em resultados individuais

na prova.

No que diz respeito a analise, a proposta do estudo se limitou a estudar apenas
as informagoes socioecondmicas relacionadas ao estudante. Portanto, ha a necessidade de
integracao entre os dados do ENEM e outras fontes de informagao a fim de investigar
interferéncias mais especificas para uma melhor compreensao dessa relacdo, sempre em

conformidade com a LGPD.

Informacoes presentes no Censo Escolar consistem em indicadores relevantes relati-
vos a alguma etapa do processo educacional, sendo consolidados na visao escola, municipio
ou unidade federativa. Estes refletem a complexidade da gestao escolar, a formacao e regula-
ridade do corpo docente, o nivel socioeconémico escolar, entre outros e sao disponibilizados

pelo INEP, uns anualmente, outros a cada dois anos.

O IBGE ¢ outra fonte de informacao que também pode ser utilizada para agregar
especificidades relativas aos municipios ou unidades federativas como: densidade ou esti-
mativa populacional, PIB (Produto Interno Bruto), IDHM (Indice de Desenvolvimento

Humano Municipal) entre outras informagoes contextuais.

Além disso, é necessario estudos locais para compreendermos melhor a pluralidade
regional em relacao a abrangéncia do pais, bem como estudos especificos para determinados
segmentos da sociedade como estudantes ausentes, deficientes, analises por situacao da
conclusao do ensino médio, entre outros, que contribuam para o fomento de politicas

publicas no pais.

Outra estratégia a ser utilizada para aprimorar a criacao de indicadores que sin-
tetizam um constructo latente especifico, é a utilizacao da TRI. Nesse sentido, Barros,
Senkevics e Oliveira (2019) utiliza o questionério socioeconémico respondido pelos candida-
tos do ENEM (2011 a 2017) para construir uma escala de nivel socioecondmico especifica
elaborada por meio do modelo de respostas graduais da TRI para em seguida correlaciona-
la com a nota média das quatro provas objetivas do exame. A correlagao de Pearson para
estes dados foi de 0,49. Aqui, este calculo foi de acima 0,41 para o indicador INSE e acima
de 0,43 para o indicador INSE A quando utilizado o Critério Brasil além da inclusao da

nota da redacao no célculo da média anualmente.
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Em termos metodolégicos, optou-se por ajustar o modelo de regressao hierarquico
completo dada a pequena quantidade de variaveis independentes a serem testadas, favore-
cendo assim a comparacao dos modelos ano a ano. Porém, é importante ressaltar que ¢é
possivel a realizacao da sele¢ao automaética de varidveis (KUZNETSOVA; BROCKHOFF;
CHRISTENSEN, 2017) ou mesmo a aplica¢ao de algum método de regularizagao (GROLL;
GROLL, 2017) em modelos de regressao hierarquicos. No entanto, essa implementagao pode
ser complexa e exige um bom entendimento de como isso afetard a estrutura hierarquica

dos dados.

Ja a aplicacao do algoritmo Random Forest nesse conjunto de dados apresentou
resultados muito semelhantes aos dos Modelos de Regressao Hierarquicos, porém nao
fica claro o efeito das evidéncias por localidade geografica. De fato, é necessario destacar
que este algoritmo é muito eficaz quando temos muitas informacoes e muitas variaveis

independentes a serem testadas.
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ANEXO B - INDICADORES

TABELA C.1: ltens de Conforto e contratacio de trabalhador doméstico.
o |1 2 3| dour |
10 14

Banheiros T

=i
=
=

13
1
1"

Empregados Domésticos
Automaveis
Microcomputador

Lava louga

[43] [=}]
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Freezer

[ % TR o N 5 N R S B S T % N % |

[=5]

Lava roupa

=

[=5]

DVD

Micro-ondas

L T2 I = I ¥ £ T =+ IR == B = ]
[=}]

Motocicleta

2 oo o Qo o O Q Q O Q9 Q 2

S T A N = B - I

| T Y T

]

Secadora roupa

TABELA C.2: Grau de instrucao do chefe da familia (pessoa que contribui com a maior parte
da renda do domicilio)

Grau de instrugio Quantidade

Analfabeto / Fundamental | Incompleto 0

-

Fundamental | completo | Fundamental Il incom pleto

Fundamental Il completo | Médio incompleto

=

Médio completo ! Superior incompleto

-l

Superior completo

TABELA C.3: Servicos Publicos.

Quantidade

Agua encanada 0 4

Rua pavimentada | 0 2

Figura 11 — Sistema de Pontos sugerida pela metodologia do Critério de Classificacao
Econdmica Brasil (CCEB).
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TABELA C.4: ltens de Conforto & contratacdo de trabalhador doméstico.

o [ s | smz | smo [smaors

Banheiros 1] 3 7 10 14
Empregados Domésticos 0 5 10 13
Automoveis 0 3 3 i "
Lava louga 0 3 G 6 [
Geladeira 0 2 3 3 3
Freezer 0 2 4 ] [V
Lava roupa 0 2 4 & G
DVD 0 4

Micro-ondas li] 2 4 4 4
Motocicleta 1] 1 3 3 3
Secadora roupa 0 2 2 2 2

Figura 12 — Critério adotado para célculo do Indicador de Nivel Socioeconémico (INSE)
baseado no sistema de pontos CCEB. Em azul, os itens cuja classificacao
diferia em ambos questionarios, sendo adotado uma pontuagao arbitraria.

TABELA C.5: ltens de Conforto adicionais.

i [ st [ smz | sms [ smioes]
Quartos | 0 3 7 10 14
v | 0 2 3 5 5
Aspirador de po | 0 5

TABELA C.6: Quantidade de pessoas que moram atualmente na residéncia.

E TSR T B I TR
| 0 1 2 6 8

Quantidade de pessoas

Figura 13 — Critério adicionado ao INSE para calculo do Indicador de Nivel Socioecond-
mico Ampliado (INSE_A). Em vermelho a pontuagdo adotada de forma
arbitraria nos itens presentes no questionario sécioeconomico respondido pelos
participantes do ENEM, mas ausentes no CCEB (item "Quartos', idéntica ao
item "Banheiros'e item "T'V"] idéntico ao item "Geladeira'").
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TABELA C.7: Grau de instrugio do responsavel.

Grau de instrugio Quantidade

Nunca estudou / Nio completou a 47 série/5? ano do Ensino Fundamental / Nao sei. 0
Completou a 47 série/5® ano, mas ndao completou a 82 série/9* ano do Ensino Fundamental. 1
Completou a 32 serie/9° ano do Ensine Fundamental, mas nac completou o Ensine Medio. 2
Completou o Ensino Médio, mas nio completou a Faculdade. 4
Completou a Faculdade, mas ndo completou a Pos-graduagao. 7
Completou a Pas-graduagdo. 10

TABELA C.8: Ocupacéo mais proxima do responsavel.

Grupo 1: Lavrader, agricultor sem empregados, boiz fria, criador de animais (gado, porcos, galinhas, -
ovelhas, cavalos etc.), apicultor, pescador, lenhador, seringueiro, extrativista ! Nao sei.

Grupo 2: Diarista, empregado domeéstico, cuidador de idosos, baba, cozinheiro [em casas
particulares), motorista particular, jardineiro, faxineire de empresas e prédios, vigilante, porteiro,
carteiro, office-boy, wendedor, caixa, atendente de loja. auxiliar administrative, recepcionista,
servente de pedreiro, repositor de mercadoria.

Grupo 3: Padeire, cozinheire industrial ou em restaurantes, sapateiro. costureiro, joalheiro, torneiro
mecanico, operador de magquinas, soldador, operario de fabrica, trabalhader da mineragio, pedreiro,
pinter, eletricista, encanador, motorista, caminhoneiro, taxista.

%]

Grupo 4: Professor (de ensing fundamental ou médio, idioma, mudsica, artes etc.), técnico (de
enfermagem, contabilidade, eletrgnica etc.), policial, militar de baixa patente (socldado, cabo,
sargento), corretor de imoveis, supervisor, gerentz, mestre de obras, pastor, microempresario 4
(proprietaric de empresa com menocs de 10 empregados), peguensc comerciante, pequenc
proprietario de terras, trabalhador auténomo ow por conta prépria.

Grupo §: Médico, engenheiro, denfista, psicélogo. economista, advogade, juiz, promotor, defensor,
delegado. tenente, capitio, coronel, professor universitario, diretor em empresas publicas ou T
privadas, politico, proprietaric de empresas com mais de 10 empregados.

Figura 14 — Critério adotado para célculo do Indicador de Capital Cultural (ICC). Em
vermelho a pontuacao adotada de forma arbitraria nos itens presentes no questi-
onario sécioeconomico respondido pelos participantes do ENEM, mas ausentes
no CCEB, tanto relacionados com o pai/responsavel como da mae/responsével
(item "Ocupagao', idéntica ao item "Grau de Instrugao").

TABELA C.9: ltens de comunicacdo..

ntidade
| Sm,1 | Sm2 | Sm3 | Sm4ou-|

TV por assinatura 0

Telefone Celular 0 3 ] i3

Telefone Fixo 0 -

Microcomputador 0 3 & b3 11
Acesso A Internet 0 -

Figura 15 — Critério adotado para céalculo do Indicador de Tecnologia e Conectividade
(ITC). Em vermelho a pontuagdo adotada de forma arbitraria nos itens
presentes no questionario sdcioeconomico respondido pelos participantes do
ENEM, mas ausentes no CCEB, (item "Telefone Celular', idéntica ao item
"Microcomputador").






ANEXO C - ANALISES DESCRITIVAS

Caracteristicas Individuais
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Figura 16 — Distribuicdo Percentual das caracteristicas individuais, familiares e escolares

por ano de realizagdo do ENEM
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Figura 17 — Médias da Nota Geral por categoria de acordo com as caracteristicas indivi-
duais, familiares e escolares por ano de realizacao do ENEM.
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ANEXO D - SINTAXE DE MODELOS HIERARQUICOS NO AMBIENTE R

D.1 Exemplo:

lme4::

Imer(variavel resposta ~ efeitos fixos + (. | efeitos aleatérios), data = Dataframe)

Onde: (.) refere-se a escolha da estrutura (intercepto, coeficiente angular)

D.2 Outras variacoes:

(1| g): Intercepto aleatorio;

(1] gl/g2): Intercepto variando entre gl e entre gl dentro de g2;

(1]gl) + (1] g2): Intercepto variando entre gl e g2

x + (x | g): Intercepto e coeficiente de inclinagao correlacionados






ANEXO E - ANALISES ADICIONAIS

85



86

S
i g
s
8 o
g 2
& g
o
s ol
g <
’ woe <
Residuos R g
8 o
S g1 4 '
3 LE
-600 -400 -200 0O 200 400 -4 -2 0 2 4 400 500 600 700
R QT P
o
g 2 )
1
o ]
. 4. v g §°
Municipios
o
o &
e
?,
o
S P S A LA S 3 2% 4o ebo abo
EA QT I
e & E¥

8
10

o .
. §°] 5°
Unidade Federativa (UF) .
o .
) 2 :
g g
° r T T T T T 1 T T T T T T T T T T T T
-30 20 <10 0 10 20 30 -2 -1 0 1 2 0 5 10 15 20 25 30
EA QT |
. g o
B 8 8
2 <l
. 8 8
2 =R
o
X e e
. . : :
UF - Dep. Administrativa Federal - 7 1
81 81
~ o o
@7 ?
o S S
r T T T 1 N T T T T T N T T T T T T T
-40 -20 0 20 40 -2 -1 0 1 2 0 5 10 15 20 25 30
EA QT I
o
- o | o |
0 8
o
=R 2
o .
. ) . N 5. 5.
UF - Dep. Administrativa Privada - -
o e e |
-30 -20 -10 0 10 20 30 -2 -1 0 1 2 ] 5 10 15 20 25 30
EA QT I
=
. o
o
. o . o
< aqa““ <
UF - ITC : ’ ’
- <+ o 4 & o
.
o ol
-
6 -4 -2 0 2 4 6 -2 -1 ] 1 2 0 5 10 15 20 25 30

EA QT |

Tabela 7 — Anélise de Residuos e de Efeitos Aleatérios referente ao ajuste do modelo
hierarquico para o cenario 8 considerando os dados do ENEM 2022. Notacao:
"EA’: efeito aleatorio, 'F’: frequéncia, 'I’: indice, 'P’: predito, 'QA’: quantil
amostral, 'QT": quantil tedrico, 'R’: residuo, 'RP’: residuo padronizado,
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