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RESUMO

O presente estudo integra um projeto de Iniciagdo Cientifica que busca compreender as
desigualdades educacionais no Brasil, analisando a relagdo entre renda familiar, localidade e
desempenho dos estudantes no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) 2023. Considerando
a relevancia do ENEM como porta de entrada para o ensino superior e as diferengas
socioeconémicas entre regides, o objetivo é investigar como a renda per capita e fatores
contextuais influenciam o rendimento dos candidatos. Para isso, foram utilizados os dados
disponibilizados pelo INEP, tratados por meio de processos de limpeza, excluséo de registros
inconsistentes e padronizagdo das informagGes. Complementarmente, foram adicionadas
varidveis externas, como o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) dos estados e a
classificagdo das localidades em zonas urbanas ou rurais. A anéalise exploratoria, realizada com
apoio de bibliotecas em Python, incluiu a construcdo de matrizes e graficos de correlacdo,
revelando que a renda familiar (Q006) e o acesso a internet (Q024) se destacaram como
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variaveis mais associadas ao desempenho. O modelo preditivo foi desenvolvido por meio de
algoritmos de regressédo, com divisdo em conjuntos de treino e teste, visando avaliar a influéncia
desses fatores nas notas. Como resultados parciais, destaca-se a consolidacéo de uma base limpa
e integrada, além da identificacdo de varidveis criticas que embasam as proximas etapas.
Conclui-se que a preparacdo rigorosa dos dados é fundamental para analises confiaveis e que o
estudo tem potencial de contribuir para a compreensao das desigualdades educacionais e para
a formulacdo de politicas publicas mais eficazes.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Andalise socioeconémica; Analise regional; Modelagem.

INTRODUCAO

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) consolidou-se como principal mecanismo de
acesso ao ensino superior no Brasil, influenciando diretamente o ingresso de milhdes de
estudantes em universidades publicas e privadas. Compreender os fatores que afetam o
desempenho dos candidatos tornou-se, portanto, essencial para analisar desigualdades
educacionais e propor politicas de enfrentamento. Estudos indicam que aspectos
socioecondémicos, como renda familiar e escolaridade dos pais, exercem forte influéncia sobre
os resultados obtidos no exame (SANTOS, 2018; JUSTINIANO; QUEIROZ, 2018). A analise
espacial do municipio de Sao Paulo evidencia que estudantes oriundos de familias com maior
poder aquisitivo tendem a apresentar desempenho superior, refletindo o acesso mais amplo a
recursos pedagdgicos e condicGes de estudo mais favoraveis (JUSTINIANO; QUEIROZ,
2018). Além disso, desigualdades regionais demonstram que a localidade de residéncia impacta
0 desempenho, mostrando que fatores estruturais e contextuais se cristalizam via diferencas
socioecondmicas (SANTOS, 2018).

A evidéncia de padrfes espaciais sugere que politicas publicas devem considerar ndo apenas a
melhoria do acesso e da qualidade das escolas, mas também intervencdes direcionadas a regides
e grupos mais vulneraveis, de modo a reduzir disparidades historicas no desempenho
educacional. A consolidagdo de dados microecondmicos e espaciais permite, assim,
compreender a complexidade das desigualdades no ENEM e fornece subsidios para estratégias
mais eficazes de equidade educacional (OASISBR, 2018).

Por fim, o objetivo deste trabalho consiste em modelar a relagdo entre a renda per capita familiar
e 0 desempenho dos estudantes no ENEM 2023, observando as variagdes entre as diferentes
regides do Brasil, por meio do uso de modelos de inteligéncia artificial. De forma especifica,

busca-se: (i) levantar e tratar os dados do ENEM 2023 e sociodemogréaficos; (ii) realizar analise
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exploratoria para identificar varidveis criticas; e (iii) aplicar modelos preditivos de regressdo

para avaliar a influéncia dos fatores socioecondmicos e regionais;

METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho foi divida em 5 etapas, sendo elas: (i) Coleta de dados; (ii) Analise
Exploratoria; (iii) Complementacéo e tratamento de dados; (iv) Treinamento do Modelo de IA;

e (v) Analise de resultados. A Figura 1 exemplifica 0 método.
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Figura 1 — Proposta metodoldgica

1. Captura e tratamento de dados

Para esta pesquisa, foram utilizados dados de duas fontes principais: (i) Os microdados do Enem
que incluem informacdes detalhadas sobre provas, gabaritos, itens, notas individuais e
questionarios respondidos pelos candidatos, permitindo analises de desempenho educacional.
(ii) Os dados do Atlas fornecem cerca de 200 indicadores para cada municipio, abrangendo

dimensGes de demografia, educagéo, renda, trabalho, habitacéo e vulnerabilidade social.

A primeira etapa consistiu na analise preliminar dos microdados do Enem. Investigou-se a
correlacdo entre as varidveis (Figura 2) dos questionarios socioecondmicos dos candidatos e
suas notas, destacando-se a renda familiar (variavel Q006) e 0 acesso a internet (variavel Q024)
como os fatores mais fortemente associados ao desempenho, enquanto as demais variaveis

disponiveis ndo foram consideradas nesta analise.
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Figura 2 - Matriz de correlagéo entre os pontos Q006 e Q024 com os indicativos da nota do Enem

A anélise foi complementada com dados do Atlas do Desenvolvimento Humano, relacionando
indicadores municipais ao indice de Desenvolvimento Humano Municipal - Dimensdo
Educacdo (IDHM-E). A partir de correlagdes, identificaram-se os dez fatores com maior
impacto positivo e os dez com maior impacto negativo, totalizando vinte varidveis
socioecondmicas relevantes para o desempenho educacional.
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Figura 3 - Matriz de correlacdo demonstrando os indicadores mais importantes no IDHM-E

Posteriormente, calculou-se a média da nota do Enem por municipio e ela foi combinada com
os indicadores socioeconémicos selecionados, formando uma tabela Gnica com cada municipio
representado por seus indicadores e a nota média do exame. Registros com valores nulos ou
sem correspondéncia entre as bases foram eliminados, assegurando a consisténcia do conjunto
de dados final.
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As ferramentas utilizadas para o processamento e analise de dados incluiram Python com
bibliotecas para manipulacdo de dados (pandas), visualizagdo (matplotlib, seaborn) e calculo

de correlacgdes.
2. Treinamento utilizando os modelos Random Forest e Redes Neurais

Com uma base de indicadores socioeconémicos municipais e médias do Enem, aplicaram-se
técnicas de aprendizado de méaquina para prever o desempenho médio dos alunos em cada
municipio. Foram utilizados dois modelos, Random Forest Regressor e Redes Neurais (MLP

Regressor), implementados em Python com a biblioteca scikit-learn.

Antes do treinamento, a tabela foi tratada para remocéo de valores nulos e inconsistentes. As
variaveis explicativas incluiram indicadores socioeconémicos previamente selecionados (20
variaveis), enquanto a variavel alvo foi a média da nota do Enem por municipio. Para o modelo
de redes neurais, os dados foram escalonados utilizando StandardScaler, procedimento
essencial para o desempenho das redes neurais, enquanto para 0 Random Forest esse passo ndo

foi necessario.

O modelo de Random Forest consistiu em uma floresta de 500 &rvores de deciséo
(n_estimators=500) com profundidade méaxima limitada a 15 (max_depth=15) e critérios de
divisdo minimos (min_samples_split=5, min_samples_leaf=3). A divisdo entre treino e teste
foi de 80%-20%. Este modelo €é particularmente robusto a variaveis correlacionadas e permite
capturar relagdes ndo lineares sem necessidade de escalonamento dos dados.

O modelo de rede neural utilizado foi um Multi-Layer Perceptron (MLP) com duas camadas
ocultas, sendo a primeira de 100 neurdnios e a segunda de 50 neurbnios
(hidden_layer_sizes=(100, 50)), funcéo de ativacdo ReLU e otimizador Adam. O treinamento
foi configurado para até 1000 iteracdes (max_iter=1000) com divisdo de dados 80%-20%. O
escalonamento dos dados foi realizado previamente, pois redes neurais sdo sensiveis a

magnitude das variaveis.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos de aprendizado de maquina aplicados apresentaram desempenhos semelhantes na
previsdo da media das notas do ENEM por municipio. O modelo de Random Forest obteve um
R2 de 0,270, enquanto o modelo de MLP alcangcou um R2 de 0,270, indicando que
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aproximadamente 27% da variabilidade da média das notas foi explicada por ambos os
modelos. Ambos os modelos apresentaram erro quadratico médio (MSE) em torno de 1662
(Random Forest) e 1663 (Redes Neurais) e erro quadratico méedio da raiz (RMSE) proximo a

40,77, sugerindo um desempenho similar.

Estudos anteriores também indicam que o Random Forest é eficaz na analise de dados
educacionais. Por exemplo, um estudo comparativo revelou que o Random Forest apresentou
desempenho superior ao da regressdo linear multipla na previsdo de concentracdes de
neuroguimicos, destacando sua robustez e capacidade de lidar com dados complexos (GRIMM
etal., 2013).

A andlise de correlacéo entre os indicadores socioecondmicos municipais e 0 IDHM-E revelou
que variaveis como taxa de analfabetismo, taxa de escolarizacdo e renda per capita possuem
forte correlacdo com o desempenho educacional. Esses achados corroboram estudos que
destacam a importancia de fatores socioecondmicos no desempenho escolar. Por exemplo, um
estudo identificou que a renda familiar e o grau de escolaridade materna sdo determinantes

significativos para o desempenho dos alunos (PPUFU, 2024).

Além disso, a analise revelou que municipios com menores taxas de analfabetismo e maior
escolarizacdo apresentam melhores desempenhos educacionais. Esses resultados estdo
alinhados com dados nacionais que indicam avangos na escolaridade média da populacdo
brasileira. Em 2024, a média de anos de estudo das pessoas de 25 anos ou mais atingiu 10,1

anos, o maior valor da série historica (IBGE, 2024).

Os resultados obtidos sugerem que politicas publicas focadas na melhoria dos indicadores
socioecondmicos, como aumento da escolaridade e reducdo do analfabetismo, podem ter um
impacto positivo no desempenho educacional. Além disso, a utilizacdo de modelos de
aprendizado de maquina pode auxiliar na identificagdo de municipios com maior necessidade

de intervencdo, permitindo a alocacdo mais eficiente de recursos.

CONSIDERACOES FINAIS

O estudo evidencia que fatores socioecondmicos municipais influenciam significativamente o
desempenho médio no Enem, com municipios que apresentam maior escolarizacdo e menor
taxa de analfabetismo alcangando notas mais elevadas. Modelos de aprendizado de maquina,

como Random Forest e redes neurais MLP, mostraram desempenho similar na previsao das
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notas, explicando aproximadamente 27% da variabilidade observada. Entre os fatores mais
determinantes destacam-se renda familiar, acesso a internet e taxa de escolarizacdo, permitindo
identificar municipios com maior necessidade de intervencdo educacional e subsidiar politicas

publicas direcionadas.

Entre as limitacOes da pesquisa estdo o uso de dados agregados, que podem ocultar diferencas
internas dentro dos municipios, e a auséncia de variaveis relacionadas a infraestrutura escolar e
politicas locais. Estudos futuros podem se beneficiar da analise de dados em nivel escolar ou
individual, além de incorporar indicadores adicionais. Também ha a possibilidade de explorar
outras técnicas de aprendizado de maquina ou combinacgdes de modelos, visando aprimorar a
capacidade de previsdo do desempenho educacional e oferecer uma visdo mais detalhada das

desigualdades.
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