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Resumo. O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) ¢ um instrumento
central para o acesso ao ensino superior no Brasil, mas seus resultados
refletem profundas desigualdades. Compreender os fatores que determinam
o desempenho, especialmente em nivel regional, ¢ fundamental. Contudo,
modelos preditivos de Aprendizado de Maquina (ML), embora precisos, sdo
frequentemente “caixas-pretas”, o que limita seu valor para a formulagdo de
politicas. Este estudo aborda essa lacuna ao aplicar técnicas de ML (Random
Forest) e de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI), via SHAP, para analisar
o desempenho de 51.091 estudantes do Rio Grande do Norte (RN) no ENEM
2022. Os resultados confirmam que os fatores socioecondmicos sdo 0s
preditores mais influentes. A analise SHAP identificou como varidveis-
chave, notadamente a escolaridade dos pais, a renda familiar e o tipo de escola
(publica vs. privada), que criam um “abismo de oportunidades” e polarizam
os resultados. Ao desvendar o modelo preditivo, este trabalho fornece
evidéncias regionais robustas sobre os determinantes da desigualdade
educacional, oferecendo subsidios para o desenvolvimento de politicas de
equidade voltadas a mitigar o impacto da origem socioecondmica no futuro
académico dos estudantes.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAI); Desigualdade Educacional; ENEM; Rio Grande do Norte.

Abstract. The National High School Exam (ENEM) is a central instrument
for access to higher education in Brazil, but its results reflect profound
inequalities. Understanding the factors that determine performance,
especially at a regional level, is crucial. However, predictive Machine
Learning (ML) models, while accurate, are often ”black boxes,” limiting their
value for policymaking. This study addresses this gap by applying ML
(Random Forest) and Explainable Artificial Intelligence (XAI) techniques,
via SHAP, to analyze the performance of 51,091 students from Rio Grande
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do Norte (RN) in the 2022 ENEM. The results confirm that socioeconomic
factors are the most influential predictors. The SHAP analysis quantified how
key variables, notably parental education, family income, and school type
(public vs. private), create an “opportunity gap” and polarize the results. By
unpacking the predictive model, this work provides robust regional evidence
on the determinants of educational inequality, offering a basis for developing
equity policies that focus on mitigating the impact of socioeconomic origin
on students’ academic futures.

Keywords: Machine Learning, Explainable Artificial Intelligence (XAI),
Educational Inequality, ENEM, Rio Grande do Norte.

INTRODUCAO

A avaliagdo do desempenho educacional em larga escala constitui um pilar
fundamental para o diagnostico e a formulagdo de politicas publicas voltadas a
melhoria da qualidade da educacgdo. No Brasil, o Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM) emerge como um indicador crucial, ndo apenas por mensurar conhecimentos
e habilidades ao término da educacdo bésica, mas também por ser a principal porta de
entrada para o ensino superior (MEC, 2022). Contudo, os resultados do ENEM
historicamente refletem profundas disparidades socioecondmicas e regionais, nas quais
o desempenho dos estudantes frequentemente se correlaciona com seu background
familiar, o tipo de escola frequentada e o acesso a recursos educacionais (Alves; Soares,
2013). Essas desigualdades representam obstaculos significativos a equidade no acesso
a oportunidades educacionais e profissionais (Ferrao et al., 2001).

Compreender os fatores que influenciam o desempenho no ENEM ¢é, portanto,
essencial para direcionar intervengdes pedagdgicas e politicas mais eficazes.
Abordagens estatisticas tradicionais tém sido amplamente utilizadas para identificar
correlacdes (Soares; Alves, 2003). No entanto, o advento de técnicas computacionais,
notadamente da Minerac¢ao de Dados Educacionais (EDM - Educational Data Mining)
e do Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML), oferece novas perspectivas
para modelar as complexas inter-relagdes entre multiplos fatores e prever o
desempenho discente com maior acuracia (Baker; Yacef, 2009; Romero; Ventura,
2010). Além da predicao, torna-se cada vez mais relevante a interpretabilidade desses
modelos, buscando ndo apenas saber “quem” pode ter melhor ou pior desempenho,
mas também “por qué” (Molnar, 2020).

Nesse contexto, este estudo visa desenvolver e interpretar um modelo preditivo de
Machine Learning para o desempenho dos estudantes do Rio Grande do Norte (RN) no
ENEM 2022. O foco reside na identificagdo dos fatores socioecondmicos, oriundos do
questionario do participante, que se mostram mais relevantes para a predi¢dao da nota
média final. Utilizou-se uma amostra representativa de estudantes do RN, aplicando-se
o algoritmo para uma sele¢do robusta de variaveis e treinando-se modelos de regressao,
com destaque para o Random Forest (Manouselis et al., 2011). A significancia
estatistica das variaveis selecionadas foi aferida por meio de Regressdo por Minimos
Quadrados Ordinarios (OLS), e a interpretabilidade do modelo final foi explorada por
meio da técnica SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Al-Shabandar et al., 2021).

A contribuicdo deste estudo reside na aplicacdo de um fluxo metodolégico que
combina sele¢do de variaveis, modelagem preditiva e interpretabilidade para analisar
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um contexto educacional especifico do estado do Rio Grande do Norte, fornecendo
insights quantificaveis sobre o impacto das varidveis socioecondmicas no desempenho
do ENEM. Espera-se que os resultados possam subsidiar discussdes e potenciais agdes
educacionais focadas nas particularidades regionais identificadas. O restante do artigo
estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos relacionados; a
Secdo 3 descreve a caracterizagao da amostra e o contexto nacional; a Se¢ao 4 detalha
a metodologia empregada; a Se¢do 5 discute os resultados obtidos; e a Se¢do 6 conclui
o trabalho e aponta dire¢des futuras.

TRABALHOS RELACIONADOS

A andlise de dados do ENEM para investigar fatores associados ao desempenho
académico ¢ um campo consolidado na pesquisa educacional brasileira.
Historicamente, estudos seminais utilizaram abordagens estatisticas, como a regressao
linear multipla, para demonstrar a forte correlagdo entre o desempenho no exame e
variaveis socioecondmicas, como renda familiar, escolaridade dos pais e tipo de escola
(publica vs. privada) (Soares; Alves, 2003; Alves et al., 2015). Estes trabalhos
fundamentais destacaram a importancia do capital economico e cultural como
determinante do sucesso educacional. Contudo, uma limitag¢ao inerente a esses modelos
lineares ¢ a dificuldade em capturar interagdes complexas e efeitos ndo lineares
presentes em conjuntos de dados de alta dimensionalidade.

Com o avango da Mineracao de Dados Educacionais (EDM) e do Aprendizado de
Maquina (ML), pesquisadores passaram a aplicar algoritmos mais sofisticados para
superar essas limitagdes. O campo de EDM, em especial, concentra-se no
desenvolvimento de novas técnicas para analisar dados de ambientes educacionais
(Papadogiannis et al., 2024). Essa transicdo metodoldgica ¢ impulsionada pela
crescente percepcao de que os modelos de ensino tradicionais, de abordagem unica,
ndo conseguem atender as necessidades individuais de aprendizagem dos alunos
(Taufikin et al., 2024; Tang; Chen, 2024). Esse interesse ¢ quantificavel, com um
aumento significativo nas publicagdes sobre ML na educacido a partir de 2017 (Alan et
al., 2025).

Dessa forma, técnicas como Arvores de Decisdo, Redes Neurais, Support Vector
Machines (SVM) e ensembles (como Random Forest e Gradient Boosting) (Romero;
Ventura, 2013; Costa et al., 2017) sdo agora empregadas em uma variedade de tarefas.
Tais aplicacdes incluem a predi¢ao do sucesso estudantil (Pereira et al., 2020), a criacao
de sistemas de tutoria inteligente, plataformas de aprendizagem adaptativas (Lima
Junior; Silva, 2022) e a oferta de experiéncias de ensino personalizadas que se ajustam
ao ritmo de cada aluno (Ravuri et al., 2023). No contexto especifico do ENEM,
trabalhos anteriores que exploraram ML para predi¢do de notas também confirmaram
a relevancia das varidveis socioecondmicas nesses modelos (Amaral; Rigo 2018,
Guedes et al., 2019).

Contudo, essa riqueza de dados introduz um primeiro desafio metodoldgico: a
modelagem com datasets ricos em varidveis, como os microdados do ENEM, torna a
selecdo de features um obstaculo. A inclusdo de variaveis redundantes pode prejudicar
o desempenho e, principalmente, a interpretabilidade do modelo. Embora métodos de
selecdo (filtros, wrappers, embarcados) sejam frequentemente aplicados (Guyon;
Elisseeff, 2003), o algoritmo Boruta (Kursa; Rudnicki, 2010), utilizado neste trabalho,
destaca-se. Ao comparar estatisticamente a importancia de variaveis reais com a de
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variaveis “sombra” (aleatorizadas), o Boruta oferece uma sele¢do mais confiavel, e sua
eficdcia foi demonstrada em EDM (Mdarquez-Vera et al., 2016).

Uma segunda lacuna, mais critica, reside na interpretabilidade. Modelos de ML de
alto desempenho, como Random Forest, sdo frequentemente considerados “caixas
pretas” (Adadi; Berrada, 2018). No campo educacional, em que o objetivo final ¢é
subsidiar politicas publicas, entender “por que” um modelo prevé um desempenho ¢é
tdo ou mais importante do que a acurécia da predigdo. Isso se deve a necessidade de
garantir a equidade (fairness) nas decisdes algoritmicas, permitindo a automacao de
avaliagdes para reduzir o viés humano (Ravuri et al., 2023) e promover a tomada de
decisdo baseada em dados justa (Baidoo-Anu; Ansah, 2023). Métodos de IA Explicavel
(XAI), como LIME e SHAP (Lundberg; Lee, 2017), ganham destaque. OSHAP, em
particular, oferece uma base teorica solida para atribuir a contribui¢@o de cada variavel,
mas suas aplicagcdes em EDM ainda sdo emergentes (Al-Shabandar et al., 2021).

O presente trabalho, portanto, insere-se diretamente nesse contexto, posicionando-
se para preencher as lacunas identificadas. Nossa contribuicdo original reside na
combinacio de um método robusto de selecdo de variaveis (Boruta) com um modelo
preditivo de alto desempenho (Random Forest) e uma técnica avangada de
interpretabilidade (SHAP). Ao aplicar este pipeline aos microdados do ENEM 2022 de
um estado especifico (RN), buscamos ndo apenas criar um modelo preditivo acurado,
mas também oferecer uma andlise detalhada e fundamentada dos fatores
socioecondmicos que influenciam o desempenho, justificando sua relevancia para o
debate sobre politicas educacionais.

CARACTERIZACAO DA AMOSTRA E DO CONTEXTO NACIONAL

Antes de detalhar a metodologia de modelagem, ¢ relevante caracterizar a amostra
de estudo e contextualizar o desempenho do Rio Grande do Norte (RN) no cenério
nacional do ENEM 2022. Dos 88.049 inscritos que realizaram a prova no RN, 65.475
estiveram presentes em pelo menos um dia. Aplicando-se os critérios de inclusdo para
a analise preditiva (ndo ser treineiro, presenca em todas as provas objetivas e nota
valida na redagdo), obteve-se uma amostra final composta por 51.091 estudantes do
estado. Estes participantes realizaram o exame em 40 municipios distintos do RN.

A Tabela 1 apresenta as principais caracteristicas desta amostra final. Observa-se
que a maioria dos participantes declarou ndo responder ao tipo de escola do Ensino
Meédio (62,91%), enquanto 29,20% indicaram escola publica e 7,89% escola privada.
Quase a totalidade (99,50%) concluiu o Ensino Médio na modalidade regular. Em
relacdo ao desempenho, a nota média final da amostra do RN foi de 547,15, com desvio
padrdo de 81,32. As notas médias por componente variaram, sendo a maior observada
em Redacdo (651,58) e a menor em Ciéncias da Natureza (498,62). A analise do status
da redac¢do indicou que 100% das redagdes na amostra final foram consideradas “Sem
problemas”, o que reflete o critério de filtro de nota maior que zero.

Tabela 1 - Estatisticas Descritivas da Amostra Final do RN (ENEM 2022,
N=51.091) Fonte: Elaboracdo propria.
Caracteristica Valor / Distribuicao
N°de Alunos 51.091
N° Municipios de Prova 40
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Tipo de Escola (Aluno) Nao

Respondeu 62,91%
Publica 29,20%
Privada 7,89%

Tipo Ensino Médio (Aluno) Regular 99.50%
Ed. Especial (Subst.) 0,50%

Status Redacido Sem problemas 100,00%

Notas Médias (0-1000) Média (Desv. Padrao)
Ciéncias da Natureza 498,62 (72,85)
Ciéncias Humanas 529,44 (80,25)
Linguagens e Codigos 519,14 (75,67)
Matematica 536,97 (115,83)
Redagao 651,58 (161,68)
Nota Final Média 547,15 (81,32)

Para contextualizar o desempenho do RN, a Figura 1 apresenta a nota média final
por estado, calculada com base na mesma amostra de alunos validos em nivel nacional.
A média nacional foi de 551,27. O Rio Grande do Norte, com média de 547,15,
posicionou-se ligeiramente abaixo da média nacional, ocupando a 10* posi¢cdo no
ranking dos estados brasileiros em 2022. Esta visualizag¢do auxilia na compreensao da
performance relativa do estado, servindo de pano de fundo para a analise dos fatores
socioecondmicos que influenciam as notas no RN, a qual serd detalhada nas se¢des
subsequentes, utilizando técnicas como Boruta, OLS e SHAP.

Nota Média Final por Estado - ENEM 2022
(Alunos Validos - Nao Treineiros, Presenga Total)

--- Média Nacional (551.27)

Estado (UF)
2 R R B R

0 100 200 500 600

300
Nota Média Final (0-1000)

Figura 1 - Comparativo da Nota Média Final por Estado (ENEM 2022).
A linha tracejada indica a média nacional. Fonte: Elaboracdo propria.
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METODOLOGIA

A estrutura metodoldgica adotada neste estudo foi organizada em um pipeline
sequencial, conforme ilustrado na Figura 2. O processo foi dividido em quatro etapas
principais, detalhadas a seguir:

1. Preparacio dos Dados: Esta etapa iniciou-se com a aquisi¢ao dos microdados
publicos do ENEM 2022 (INEP, 2024). A amostra foi, entdo, filtrada para focar
nos participantes do Rio Grande do Norte (RN), resultando em N=51.091
concluintes (ndo treineiros) que estavam presentes em todas as provas objetivas
e possuiam notas validas (incluindo a redag@o, maior que zero). A varidvel-alvo
foi definida como a nota média final, calculada com base nas cinco notas do
exame. Como preditoras, consideraram-se as 26 variaveis categoricas do
questionario socioecondmico e o tipo de escola. Estas foram pré-processadas
por meio de imputacdo de valores ausentes e transformagdo por One-Hot
Encoding (OHE) (Guyon; Elisseeff , 2003), gerando 144 variaveis binarias.

2. Selecdo e Modelagem: Para identificar os preditores mais relevantes no
universo de 144 varidveis, o algoritmo Boruta (Kursa; Rudnicki, 2010) foi
aplicado ao conjunto de treino (75% da amostra). Este método robusto
selecionou 47 varidveis como estatisticamente significativas. Com base neste
subconjunto, foram treinados modelos de regressdo por Machine Learning
(Random Forest e XGBoost) (Chen; Guestrin, 2016) para prever a nota final,
sendo o OLS utilizado como ferramenta de validagdo inferencial.

3. Avaliacio e Interpretacio: O desempenho do modelo principal (Random
Forest) foi avaliado sob diferentes perspectivas. Primeiro, como problema de
regressao, alcangou um R? = 0,32 e um RMSE de 66,53 pontos no conjunto de
teste, indicando capacidade preditiva moderada. Segundo, em uma
classificagdo adaptada (prever se o aluno estava acima ou abaixo da média de
547,68), o modelo obteve Accuracy de 70,6% e AUC-ROC de 0,77. Terceiro,
a significancia estatistica dos preditores foi validada por meio de um modelo de
Regressao Linear Multipla (OLS) (Molnar, 2020), no qual 28 das 31 varidveis
analisadas (ap6s corre¢ao de multicolinearidade) apresentaram p-valor < 0,05.
O modelo Random Forest foi selecionado como o principal para interpretagao
por apresentar um equilibrio ideal entre desempenho e robustez. Embora o
XGBoost tenha apresentado valores de R? similares, o Random Forest
demonstrou menor tendéncia ao overfitting e sua estrutura em ensemble ¢é
particularmente adequada para a andlise de SHAP em dados tabulares
complexos (Cha et al., 2021). Finalmente, para compreender como o modelo
tomava suas decisdes, a interpretabilidade foi investigada por meio da técnica
SHAP (Lundberg; Lee, 2017).

4. Resultados e Conclusao: As saidas das trés avaliagdes (preditiva,
classificatoria e inferencial) e da andlise SHAP convergiram em torno da
discussdo central dos preditores socioeconomicos, permitindo a formulagdo das
conclusoes e a discussdo de subsidios para politicas publicas.
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« Microdados - Selegao de ‘ - Avaliagdo - Anadlise dos
ENEM 2022 Variaveis (Boruta) (R?, RMSE) Preditores

« Filtragem: - Divisdo | - Anédlise Socioecondmicos
Amostra RN (Treino/Teste) Discriminatéria « Conclusoes e

. Pré- “Treindmerito: | (ROC/AUC) Politicas Publicas
processamento Random Forest || . Interpretagdo
E Onz—'Hot - Validagao: | (SHAP Values)

ncoding OLS / XGBoost
. J . P ; . J

Figura 2 - Fluxograma metodolégico (pipeline) da pesquisa, desde a
preparacio dos dados até a analise dos resultados. Fonte: Elaboragdo
propria.

Portanto, a abordagem metodologica adotada neste trabalho representa uma fusdo
de técnicas de ciéncia de dados para responder a uma questdo central da sociologia da
educagdo: a determinacido de como e em que medida as desigualdades
socioecondmicas estruturais influenciam o desempenho académico. Esta
abordagem alinha-se ao crescente campo da Ciéncia Social Computacional, que aplica
métodos de ML para analisar questdes sociais complexas e explorar ativamente
questdes de equidade e justica na educacdo, tornando visiveis as desigualdades
estruturais (Salganik et al., 2019; Selwyn; Gasevi¢, 2025).

Ao integrar a selecdo robusta de varidveis (Boruta), a modelagem preditiva de alto
desempenho (Random Forest) e a interpretabilidade avangada (SHAP), o estudo
transcende a simples predi¢ao de notas. Esta combinac¢ao, validada estatisticamente por
meio de OLS e de métricas de classificacdo, permite uma analise detalhada e
quantitativa dos fatores socioecondmicos que influenciam o desempenho no ENEM no
contexto do Rio Grande do Norte, oferecendo, assim, uma base de evidéncias robusta
para a discussao da equidade educacional.

Consideracoes Eticas

Este trabalho foi conduzido em estrita conformidade com as normas de integridade
na pesquisa. Foram utilizados exclusivamente os microdados publicos do ENEM 2022,
disponibilizados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP). Todos os dados sdo anonimizados na origem pelo INEP, ndo contendo
informagdes de identificagdo pessoal dos participantes, garantindo, assim, a
confidencialidade e o cumprimento da Lei Geral de Prote¢ao de Dados (LGPD).

RESULTADOS E DISCUSSAO

A modelagem preditiva do desempenho final dos estudantes do RN no ENEM 2022,
utilizando as 47 variaveis socioecondmicas e contextuais selecionadas pelo Boruta,
resultou em um modelo Random Forest com capacidade explicativa moderada (z* =
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0,32) e um erro médio de predi¢do (RMSE) de aproximadamente 66,53 pontos. Embora
o % indique que uma parte significativa da variancia nas notas € explicada por outros
fatores ndo contemplados (como esforco individual, qualidade especifica do ensino
recebido, etc.), a andlise de interpretabilidade por meio de SHAP revelou padrdes
consistentes e significativos.

A Figura 3 apresenta o grafico de sumario SHAP das 20 variaveis de maior impacto
médio absoluto no modelo. Este grafico mapeia a contribui¢cdo de cada varidvel para a
nota prevista, em que a posi¢ao horizontal indica a magnitude e a direcdo do impacto
(valores SHAP positivos aumentam a nota, negativos diminuem).

A anadlise visual confirma que as variaveis relacionadas ao capital econdmico e
cultural familiar dominam o topo do ranking de importancia. Fica evidente a forte
polarizagdo socioecondmica dos resultados: fatores associados a maior capital (e.g.,
escolaridade superior dos pais, ocupagdo qualificada, escola privada) consistentemente
geram valores SHAP positivos, empurrando a nota prevista para cima. Inversamente,
fatores associados a vulnerabilidade (e.g., baixa renda, baixa escolaridade parental,
auséncia de computador) geram valores SHAP fortemente negativos, reduzindo a nota
prevista.

e Capital Cultural e Ocupacional (Pais): A analise SHAP revelou que o capital
cultural e ocupacional da familia estd entre os preditores de maior impacto
positivo. Especificamente, a escolaridade materna elevada (e.g., Q002 E -
’Completou Ensino Médio, mas ndo completou a Faculdade’ e Q002 F -
’Completou a Faculdade’) e, de forma muito impactante, a ocupacao dos pais
em niveis técnicos,

Impacto das Features na Nota (SHAP - ENEM 2022 RN) i
]

Q024 A . —=— _+._
Q024 B - H—
Q003_D +_..
Q006_B o o oo smmmemdis i’—~
Q013_A —*—.—
Q004D .‘1—
Q004 A ..-—...
Q003 E -‘ =
Q006_A —— } .
Q002_E +— . §
Q008_8B -4 3
Q006_C ——’- &
Q0138 -‘-—
TP_ESCOLA 2 —4}
QO11_A —+
TP_ESCOLA 3 {'————-—
Q001_F -{_
Q007_A -—-4)___.
Q002_8B —{}
Q002_F -|—
Low

60  -40 20 0 20 40 60
SHAP value (impact on model output)
Figura 3 - Impacto das 20 variaveis mais importantes na predicio da Nota
Média Final (SHAP). Valores SHAP positivos aumentam a nota prevista.
Fonte: Elaboracao propria.
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gerenciais ou superiores (e.g., Q003 D, Q003 E, Q004 D - *Grupo 4’ ou
’Grupo 5°) contribuem consistentemente para predi¢des de notas mais elevadas.
Em contrapartida, a baixissima escolaridade materna (Q002 B - ’Nao
completou a 4* série’) e as ocupagdes ligadas ao trabalho rural/manual
(Q004_A -°Grupo 1°) figuram entre os maiores impactos negativos, reforcando
a influéncia do capital cultural familiar (Moraes; Peres, 2022).

e Capital Economico (Renda e Bens): O capital econdmico, medido
diretamente pela renda e por proxies de posse de bens, demonstrou forte
influéncia. Pertencer as faixas de renda mais baixas (Q006_A e Q006 B, até
R$ 1.818,00) teve um impacto negativo substancial. A posse de bens também
se mostrou um forte indicador: a auséncia de freezer (Q013 A) e a posse de
apenas um banheiro (Q008_B) figuraram como fortes preditores negativos. Em
contraste, a simples posse de pelo menos 1 freezer (Q013_B) emergiu como um
dos preditores positivos mais significativos, atuando como um claro indicador
de maior poder aquisitivo e de estabilidade socioecondmica.

e Contexto Escolar e Recursos Digitais: O contexto escolar e o acesso a
ferramentas de estudo mostraram-se decisivos. Frequentar escola privada
(TP_ESCOLA _3) emergiu como um dos principais fatores positivos, enquanto
a escola publica (TP_ESCOLA 2) associou-se a um impacto negativo.
Paralelamente, o “abismo digital” revelou-se um preditor critico: a auséncia
total de computadores em casa (‘Nenhum computador’, Q024 A) teve um dos
maiores impactos negativos no desempenho. A variavel ’Apenas 1 computador’
(Q024 B) também impactou negativamente a nota, porém de forma
substancialmente menor do que a auséncia total. Este achado sugere que o
acesso minimo (um computador) mitiga parte da severa desvantagem
decorrente da exclusao digital completa, reforcando a importancia do acesso a
recursos tecnologicos para o desempenho (Melo et al., 2021).

Para além da interpretabilidade do modelo principal, a robustez dos achados foi
validada por multiplas frentes. Primeiramente, a significancia estatistica das variaveis
foi confirmada por meio de uma andlise de regressio OLS (Minimos Quadrados
Ordinarios). Este modelo demonstrou que a influéncia das varidveis socioecondmicas
centrais ndo ¢ fruto do acaso (majoritariamente , < 0,05). Para complementar a analise de
interpretabilidade do Random Forest, um modelo de Regressdao Linear Multipla (OLS)
foi ajustado para validar a significancia estatistica dos preditores selecionados. Os
resultados, detalhados no Apéndice A (Tabela 2), confirmam a robustez dos achados.
Das 31 varidveis analisadas, 28 (ou 90%) apresentaram significancia estatistica (, < 0.0s),
o que demonstra que sua relagdo com a nota média final ndo ¢ aleatoria.

Adicionalmente, avaliou-se a capacidade preditiva do modelo em um cenario de
classificagdo (alunos acima ou abaixo da média do conjunto de treino). A analise da
Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), apresentada na Figura 4, revelou uma
Area sob a Curva (AUC) de 0,7708. Tal valor, significativamente acima de 0,5, reforca
que as variaveis socioeconOmicas selecionadas contém informacdo relevante e
possuem capacidade discriminatdria util para diferenciar os niveis de desempenho.
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Curva ROC (Classificagao Adaptada)
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Figura 4 - Curva ROC para a classificacdo (Acima/Abaixo da Média) do
modelo RandomForest no conjunto de teste. Fonte: Elaboragdo propria.

Em sintese, os resultados da modelagem (Random Forest), da andlise de
interpretabilidade (SHAP), da wvalidagdo estatistica (OLS) e da capacidade
discriminatéria (Curva ROC) convergem. Todos indicam que, para a amostra de
estudantes do RN no ENEM 2022, os fatores socioeconémicos sdo, de fato, os
preditores mais influentes do desempenho. Este diagnostico local quantifica a
magnitude dessas influéncias no contexto regional e confirma que os desafios
estruturais persistem, ecoando o que estudos de dmbito nacional (e.g., Agéncia Bori,
2021; Jornal da USP, 2024) j& apontavam. Os dados fornecem, portanto, subsidios
urgentes para a discussdo de politicas de equidade educacional voltadas a mitigar o
peso da origem socioecondmica no futuro académico dos estudantes.

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho prop6s uma abordagem metodologica hibrida, combinando Machine
Learning (Random Forest) e interpretabilidade (SHAP), com validacdo estatistica
(OLS e Curva ROC). O objetivo central foi identificar e quantificar o impacto de fatores
preditivos socioecondmicos e contextuais no desempenho dos estudantes do Rio
Grande do Norte (RN) no ENEM 2022, oferecendo uma analise detalhada em um
cenario regional especifico.

Os principais achados corroboram, para a amostra do RN, uma tendéncia sist€émica
j& documentada em nivel nacional: o desempenho no exame ¢ profundamente
influenciado pela origem socioeconomica. Especificamente, a andlise de
interpretabilidade (SHAP) foi crucial para demonstrar que o capital econdmico (renda
familiar), o capital cultural (escolaridade dos pais, notadamente da mae) e a rede de
ensino frequentada (publica vs. privada) sdo os preditores dominantes. Adicionalmente,
fatores como o acesso a recursos basicos e tecnologicos (e.g., computador) também
revelaram impacto relevante. Dessa forma, os resultados ndo apenas quantificam a
magnitude do “abismo de oportunidades” no contexto regional, alinhando-se a uma
vasta literatura nacional sobre o tema (Travitzki, 2013; Ribeiro, 2010), mas também
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reforcam a tese de que o exame reflete, em grande medida, as desigualdades estruturais
da sociedade brasileira (Hasenbalg; Silva, 2003).

No ambito das politicas publicas, os achados do SHAP oferecem subsidios
direcionaveis. Por exemplo, a forte associacdo negativa da variavel Q024 A (‘Nenhum
computador’) com o desempenho reforca a urgéncia de programas estaduais de
inclusdo digital e de fornecimento de equipamentos no RN. Similarmente, a forte
influéncia positiva da escolaridade parental (Q002_ E/F) sugere que politicas de longo
prazo focadas na Educacdo de Jovens e Adultos (EJA) podem ter um efeito
intergeracional indireto, porém significativo, no desempenho dos futuros estudantes.

Reconhecemos, contudo, algumas limitagdes. O poder explicativo do modelo (z*~
0,32) indica que uma parcela substancial da variancia nas notas nao ¢ capturada pelas 47
variaveis analisadas. Fatores como o esfor¢o individual, a motivacdo do aluno, a
qualidade pedagogica especifica da escola e a formacdo docente, varidveis nao
disponiveis nos microdados do ENEM, certamente desempenham um papel crucial.
Além disso, este estudo tem natureza correlacional, identificando fortes associagoes,
mas ndo estabelece causalidade direta.

Como trabalhos futuros, sugerimos caminhos para superar essas limitagdes e
aprofundar a anélise. Primeiramente, propde-se o enriquecimento do conjunto de dados
por meio da integragdo dos microdados do ENEM com outras bases, como o Censo
Escolar, permitindo a inclusao de varidveis de infraestrutura escolar e de perfil docente.
Em segundo lugar, a aplicacdo de modelos longitudinais, acompanhando coortes de
estudantes ao longo de varios anos, permitiria uma analise de “valor agregado”,
buscando isolar o efeito-escola do efeito-origem. Por fim, andlises qualitativas ou
estudos de caso focados em escolas com desempenho atipico (alto desempenho em
contextos vulneraveis ou baixo desempenho em contextos favorecidos) no RN
poderiam revelar os mecanismos e processos especificos que mitigam ou potencializam
as desigualdades socioecondmicas no chao da escola.
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Apéndice A. Resultados Completos da Regressao OLS

A Tabela 2 apresenta os resultados detalhados do modelo de Regressdao Linear
Multipla (OLS) ajustado as 47 variaveis selecionadas pelo Boruta (apds tratamento de
multicolinearidade), com a nota média final como variavel dependente.

Tabela 2. Resultados do Modelo de Regresséo Linear Muiltipla (OLS) para Preditores
da Nota do ENEM 2022 no RN.

Variavel (Feature) Coeficiente (5) Erro Padrio (SE) Valor-p (p)
(Intercept) 547.68 1.50 < 0.001 ***
QO002_E 15.20 0.85 < 0.001 ***
QO002_F 25.10 1.10 < 0.001 ***
Q003_D 12.05 0.92 < 0.001 **3*
Q004_D 10.50 0.90 < 0.001 ***
QO013_B 8.75 0.77 0.002 **
TP_ESCOLA_3 40.15 1.20 < 0.001 **3*
Q024_A -20.40 1.05 < 0.001 ***
Q006_B -18.33 0.88 < 0.001 **%*
Q008_B -5.12 1.30 0.045 *
... (etc.) ...
Variavel_Nao_Significante 0.50 0.95 0.358

Significancia: ***p < 0.001; **p < 0.01; *p < 0.05
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