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Resumo

Avaliar o desempenho de estudantes em diversos contextos é algo muito complexo. Isso ndo é diferente quando se
discute fatores associados ao desempenho de estudantes em provas como a do Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM). Diversos fatores como, por exemplo, o conhecimento adquirido do estudante ao longo de sua trajetoria
académica, assim como outros oriundos de suas experiéncias, situagdo social ou economica podem impactar em
resultados diferenciados na prova. Dados historicos do ENEM disponibilizados compéem informagoes diversas
sobre os resultados individuais dos estudantes assim como incluem respostas a questiondrios formulados no
momento da inscri¢do. Diante da dimensionalidade dos dados e da complexidade de andlises que podem ser
realizadas a partir desses conjuntos de dados, uma questdo essencial é identificar quais fatores sdo realmente mais
relevantes para tais andlises. Técnicas de mineragdo de dados, a exemplo de modelos preditivos e selecdo de features,
tém sido usadas como meio para ajudar na obtengdo das andlises. Neste cendrio, este trabalho apresenta uma revisdo
sistematica da literatura com o intuito de identificar os principais fatores que podem influenciar no desempenho dos
estudantes na prova do ENEM, considerando estudos publicados nos ultimos dez anos. Os resultados obtidos
mostraram que os fatores mais relevantes estdo relacionados as questdes socioecondomicas, sendo os atributos em
maior evidéncia os seguintes: renda familiar, idade, sexo e raca. O nivel de escolaridade dos pais também ganha
destaque. Atributos relacionados as notas nas provas e caracterizagdo das escolas de origem dos estudantes relativos
a estrutura fisica e pedagogica sdo igualmente destacados. O presente estudo evidencia alguns caminhos que podem
ser conduzidos em pesquisas complementares.

Palavras-Chave: ENEM; Desempenho de estudantes,; Fatores; Andlise de dados; Mineragdo de dados.

Abstract

Evaluating student performance in diverse contexts is a very hard task. This is not different when discussing factors
associated with student performance regarding tests such as the National High School Examination (ENEM). Several
factors such as the students own knowledge acquired throughout their academic career, as well as other ones arising
from their experiences, or even social or economic situation, may impact on diverse results in the test. ENEM
historical data made available comprise diverse information about the individual results of students as well as
answers obtained by means of questionnaires formulated at registration time. Due to the high dimensionality of the
data and the complexity of analyzes that might be carried out from these datasets, an essential question is how to
identify which factors are really more relevant for such analyses. Data mining techniques, such as predictive models
and feature selection, have been used as a means to help obtaining such analyses. In this light, this work presents a
systematic literature review in order to identify the main factors that may influence the performance of students in
the ENEM test, considering studies published along the last ten years. The results obtained showed that the most
relevant factors are related to socioeconomic issues, with the following attributes being most evident: family income,
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age, sex and race. Parents'level of education is also highlighted. Attributes related to test scores and characterization
of the students' schools of origin with respect to the physical and pedagogical structure are additionally emphasized.
This study points out some paths that may be accomplished on complementary research.

Keywords: ENEM; Student performance; Factors; Data analysis; Data mining.
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1 Introducao

Ingressar na Educacdo Superior é o sonho de muitos jovens brasileiros. Construir uma formacao
solida em curso superior € contribuir com conhecimento sao questdes extremamente importantes
para a evolucdo social (Coutinho et al., 2018). No Brasil, o Ministério da Educagao (MEC) possui
diversos programas ¢ agoes voltados a todos os niveis de educacao. Um dos principais orgaos de
controle de dados educacionais € o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP), que € responsavel por desenvolver e publicar informagdes sobre as avaliagdes
relacionadas a Educacdo mais importantes do pais.

Sabe-se que a educacao busca promover inclusdo social e ser fonte de inovagdes no
desenvolvimento de solugdes tecnologicas nos campos técnico, cientifico, social e cultural. Os
principios das politicas publicas de educacao desenvolvidas para a sociedade t€ém um papel
estratégico no contexto socioeconomico das suas respectivas regides, contribuindo com o
desenvolvimento de um determinado territério em acordo com as politicas nacionais (Medeiros,
2021). Para avaliar aspectos associados ao ensino, pesquisa, extensao, desempenho de estudantes,
entre outros relativos as Instituigdes de Ensino Superior (IES) foi criado o Sistema Nacional de
Avaliacdo da Educacdo Superior (SINAES) - Lei n° 10.861, de 14 de abril de 2004. O SINAES
possui alguns instrumentos de avaliacdo de cursos, entre eles, o Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM) que avalia o conhecimento universal e habilidades adquiridas ao longo da Educacao
Basica. O exame também verifica o nivel de interpretagdo sobre acontecimentos em relagao a
realidade brasileira e mundial. Além disso, € a principal porta de acesso de estudantes ao nivel
superior. Além do ENEM, outros exames sao realizados pelo INEP como, por exemplo, o Exame
Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE), a Prova Brasil, o Exame Nacional para
Certificacdo de Competéncias de Jovens e Adultos (ENCCEJA) e a Avaliagdo da Educacgao Basica
(SAEB). Neste trabalho, o foco de estudo ¢ concentrado no ENEM.

Avaliar o desempenho de estudantes em diversos contextos € algo muito complexo. Isso
nao ¢ diferente quando se discute aspectos associados ao desempenho do estudante em provas do
ENEM. Diversos fatores como, por exemplo, o proprio conhecimento adquirido do estudante seja
por meio da sua vida académica, seja por meio de experiéncias extras, além de fatores relacionados
ao local onde vive, a situacdo social e econdmica dele e da familia podem implicar em resultados
individuais da prova. Li & Patel (2021), por exemplo, investigaram se fatores relativos ao clima
tém impacto significativo no desempenho de estudantes na prova do ENEM. O resultado mostrou
que o efeito negativo das condic¢des climaticas, particularmente da temperatura, ndo ¢ substancial
nem conclusivo para justificar o desempenho na prova. Melo et al. (2022), por outro lado,
buscaram identificar varidveis com maior impacto no desempenho dos municipios no ENEM com
base em técnicas de estatistica espacial e na perspectiva da sociologia da educacdo. Os resultados
apresentados sugerem que questdes socioculturais e economicas podem ser fatores importantes
quanto as desigualdades de desempenho dos estudantes em avaliagdes.

Particularmente, quando se discute aspectos que podem interferir positiva ou negativamente
no desempenho de estudantes no ENEM, diversas analises tém sido realizadas como no tocante a
fatores socioeconomicos (Jaloto & Primi, 2021; Lucena & Santos, 2020). Entretanto, sdo varios
os fatores que cercam estudantes quando se busca entender impactos e interferéncias de modo a
se buscar mitigar essas questdes. Os dados disponibilizados pelo INEP, ao longo dos anos,
oferecem diversas informagdes e pardmetros que podem ser analisados, como, por exemplo,
renda, escolaridade dos pais, tipo de escola e notas de provas. Para lidar de forma mais eficiente
com a multidimensionalidade envolvida na disponibilizagdo destas informacgdes e sua avaliacao
quanto ao desempenho de estudantes no ENEM, andlises baseadas em extragdo de conhecimentos
podem ser usadas. Nesse panorama, técnicas da Mineragdo de Dados podem ajudar a analisar os
dados e obter indicadores aptos a assistir tomadas de decisao de modo mais agil e assertivo (Soares
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et al., 2021; Ferreira et al., 2021). Particularmente, a identificagdao de fatores considerados mais
relevantes pode apoiar profissionais da educacao, como professores e gestores, em acdes que
visem minimizar problemas associados ao desempenho escolar dos estudantes ou mesmo nas
questoes pedagogicas e de infraestrutura das escolas.

Neste cendrio, este trabalho apresenta uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) que
buscou identificar o estado da arte em termos de estudos que investigaram os principais fatores
que podem influenciar no desempenho de estudantes no ENEM. A presente RSL considerou o
periodo dos ultimos 10 anos para a sele¢ao de trabalhos primarios. A questdo principal da RSL
objetiva responder quais fatores tém sido considerados como mais relevantes pelos estudos no
entendimento sobre desempenhos de estudantes no ENEM. Para isso, foram selecionados
trabalhos que explorassem fatores ou atributos considerados importantes e que utilizassem
técnicas de mineragdo de dados como apoio computacional a estas analises e extragdes de
conhecimento. No contexto de mineragdo de dados, uma importante area de pesquisa associada a
determinagdo de fatores relevantes ¢ a selecdo de features (Chandrashekar & Sahin, 2014; Liu &
Motoda, 2007) associada a técnicas supervisionadas ou ndo supervisionadas de aprendizado de
maquina.

Além deste contexto introdutorio, este trabalho esta organizado da seguinte forma: na Secao
2 encontra-se a fundamentacdo tedrica, onde sdo apresentados alguns conceitos necessarios a
compreensdo do trabalho; a Secdo 3 descreve alguns trabalhos relacionados a esta RSL; na Se¢ao
4, ¢ mostrada a metodologia usada para condugdo da presente pesquisa; na Secdo 5, encontram-
se a apresentagdo dos resultados obtidos e discussdes empregadas; por fim, na Secdo 6, sdo tecidas
considerag¢des finais e indicagdes de trabalhos futuros.

2 Fundamentac¢ao Teorica

Nesta se¢do, sao introduzidos conceitos acerca dos temas deste trabalho, com destaque ao ENEM
e algumas técnicas associadas a Mineragdo de Dados (MD) e ao Aprendizado de Maquina (AM).

2.1 ENEM

O ENEM ¢ um exame realizado anualmente pelo MEC sob organizac¢do do INEP. Ele foi criado
em 1998 com o objetivo central de avaliar o desempenho escolar dos estudantes ao término da
educagdo basica. Porém, foi apenas em 2009 que o INEP passou a usar o exame como instrumento
de avaliacdo para ingresso dos estudantes na educagao superior (Inep, 2022).

A nota do ENEM passou entdo a ser usada por institui¢cdes publicas através do Sistema de
Selecao Unificada (SISU), programa responsavel por selecionar candidatos para ingresso em
cursos superiores. Posteriormente outros programas surgiram, a exemplo do Programa
Universidade para Todos (PROUNI) e do Financiamento ao Estudante do Ensino Superior (FIES),
que usam a nota do ENEM, respectivamente, para oferta de bolsas de estudo e para o
financiamento em institui¢cdes de ensino superior privadas (Miranda & Azevedo, 2020).

Atualmente, a prova do ENEM avalia cinco competéncias, o que inclui provas de redacdo e
provas objetivas nas areas de conhecimento de Ciéncias Humanas e suas Tecnologias, Ciéncias
da Natureza e suas Tecnologias, Matemadtica e suas Tecnologias, e Linguagens, Codigos e suas
Tecnologias. Sendo um instrumento de avaliagdo, o ENEM possibilita que professores e
especialistas em educagdo acompanhem mais de perto o desempenho dos estudantes sobre pontos
importantes considerados nas provas como, por exemplo, interdisciplinaridade, contextualizacao
e resolucao de problemas (Castro & Tiezzi, 2004).
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Os resultados individuais e as respostas ao questionario socioecondomico pelos inscritos
foram sendo disponibilizados a cada edicdo do ENEM no formato de microdados no Portal do
INEP1. Os microdados, de acordo com esse portal, “sdo o menor nivel de desagregacdo de dados
recolhidos por meio do exame. Eles atendem a demanda por informacgdes especificas ao
disponibilizar as provas, os gabaritos, as informagdes sobre os itens, as notas € 0 questionario
respondido pelos inscritos no Enem.” Sao, dessa forma, disponibilizados, no formato “zip”, por
ano, desde 1998. Em atendimento as diretrizes da Lei Geral de Protegao de Dados Pessoais2
(LGPD), os microdados de todas as edigcdes foram revisados e, conforme as necessidades
apresentadas, alguns foram reestruturados com o objetivo de evitar a identificacao de pessoas.

Tendo em vista o volume e a complexidade desse conjunto de dados educacionais, ndo ¢
trivial identificar padrdes nos referidos dados de modo explicito, o que torna interessante o uso de
técnicas de analises mais implicitas. Para isso, técnicas pertinentes ao escopo da MD e do AM
podem ser utilizadas (Baradwaj & Pal, 2012; Han et al., 2012; Fayyad et al., 1996).

2.2 Mineracao de Dados

Fayyad et al. (1996) definem Knowledge Discovery in Databases (KDD) como o processo de
descoberta de conhecimento a partir de dados, incluindo neste processo como os dados sdo
selecionados, transformados, como algoritmos de aprendizado de maquina podem ser utilizados
e executados com eficiéncia para identificar padrdes, € como resultados podem ser interpretados.
Nesta defini¢do, os autores consideram a MD como uma Unica etapa deste processo. No entanto,
a MD tem sido normalmente usada como sinénimo de KDD (Martinez-Plumed et al., 2019; Cao,
2017). Sendo assim, neste trabalho ndo ha distingao entre os dois termos, ou seja, considera-se a
MD como um processo iterativo ¢ incremental de descoberta do conhecimento que inclui etapas
e resultados para cada uma delas.

Trabalhos e projetos de MD tém sido realizados usando outros modelos de processo que
estendem o KDD, a exemplo do Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)
(Martinez-Plumed et al., 2019). O CRISP-DM estende as etapas da proposta original de KDD em
seis etapas (Chapman et al., 2000): entendimento do negocio, entendimento dos dados, preparacao
dos dados, modelagem do aprendizado de maquina, avaliacdo e implantacdo. Na literatura, ha
varios trabalhos que consideram este modelo de processo um dos mais utilizados em contextos de
MD e até mesmo na area “guarda-chuva” recente denominada Ciéncia de Dados (Martinez-
Plumed et al., 2019; Cao, 2017).

No contexto de MD, o AM fornece a base técnica para a extracdo de padrdes que irdo gerar
conhecimento. Isso ¢ realizado por meio de algoritmos que extraem padrdes de comportamento a
partir de dados (exemplos) sem necessidade de programagao explicita (Mitchell, 1997). Além do
AM, na MD, outras atividades e técnicas associadas a preparagao dos dados (e.g., limpeza,
normalizac¢do, imputacdo de valores) assim como a engenharia de atributos sdo importantes

(Goldschmidt et al., 2015). A selecao de features, por sua vez, ¢ uma tarefa essencial na
eliminagdo de atributos irrelevantes/redundantes em um conjunto de dados (Liu & Motoda, 2007).

Quando esses dados sdo provenientes da drea educacional, a exemplo dos dados do ENEM,
autores tém considerado a subarea intitulada Minera¢do de Dados Educacionais (MDE) (Ramos
et al., 2020; Romero et al., 2014; Baker, 2010). Para fins de generalizagcdo, o termo MD sera

! Microdados do ENEM disponiveis em: gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem.
Acesso em 20 mar. 2023.

2 Informagdes complementares em: gov.br/inep/pt-br/assuntos/noticias/institucional/inep-republica-conjunto-de-
microdados-do-enem-e-saeb. Acesso em 20 mar. 2023.
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utilizado no decorrer do texto deste trabalho quando referente a Mineragcdo de Dados. Algumas
técnicas consideradas da MD neste trabalho sao resumidamente abordadas na se¢ao seguinte.

2.3 Algumas técnicas de MD

Predicdo ¢ a arte de construir ¢ usar modelos que fazem previsdes baseadas em padroes
identificados a partir de dados historicos (Kelleher et al., 2020). Neste sentido, a classificag¢do ¢ a
regressao constituem tarefas de predigdo. A classificacao ¢ usada para predizer valores discretos.
A regressao, por outro lado, ¢ usada para estimar valores continuos (numéricos), em vez de rotulos
de classe (discretos) (Han et al., 2012).

Classificacdo e regressdo sao exemplos de tarefas de aprendizado supervisionado, onde, a
partir de um conjunto de exemplos pré-rotulados, € possivel desenvolver um modelo que permite
classificar um conjunto de novas instancias, rotulando a partir de uma dada classe ou estimando
valores continuos. Para isso, sao usados métodos de AM supervisionados como, por exemplo, k-
nearest neighbors (KNN), regressao logistica, naive bayes, arvore de decisdo, ensembles e redes
neurais artificiais (Han et al., 2012).

No aprendizado ndo supervisionado, ndo ha rotulo ou valor de destino fornecido para os
dados, estando incluidas neste grupo as tarefas de agrupamento e regras de associacdo
(Harrington, 2012). O Agrupamento, ou Clustering, de acordo com Harrington (2012), ¢ um tipo
de aprendizado ndo-supervisionado em que se formam grupos de instancias similares. O k-means
¢, por exemplo, um algoritmo aplicado em tarefas de agrupamento. Regras de associagdo tém por
objetivo encontrar relagdes entre elementos de um conjunto de dados, de modo a descobrir regras
que estabelecam combinagdes de valores com uma certa frequéncia (Harrington, 2012). O Apriori
e o Frequent Pattern-growth (FP-growth) sdo exemplos de algoritmos usados para mineragdo de
regras de associacdo (Rahman et al., 2022).

Em muitos casos de MD, os conjuntos de dados a analisar sdo de dimensdes elevadas
(muitos atributos) e as variaveis ou features podem ter dependéncias entre si. Nestes casos, €
comum a aplicacdo ou estudo de técnicas para redugdo da dimensionalidade, capazes de, com a
redugdo do numero de features ou variaveis, minimizar os ruidos e melhorar a performance dos
algoritmos de AM (Harrington, 2012).

Alpaydin (2010) explica que existem dois métodos principais para reduzir a
dimensionalidade: sele¢do de features e extracdo de features. Esses métodos podem ser
supervisionados ou ndo supervisionados, dependendo de usarem ou nao as informagdes de saida.
Na selecdo de features, busca-se encontrar K das D dimensdes que impactam mais positivamente
o modelo, descartando-se as demais dimensdes (D - K). Os métodos de selegao de features sao
normalmente categorizados em (Liu & Motoda, 2007; Chandrashekar & Sahin, 2014): Filter,
Wrapper e Embedded. No método Filter ¢ realizada a selegdo sem a necessidade de treinamento
de algoritmos de aprendizagem, onde os atributos com menor variagdo (score) podem ser
eliminados. O Wrapper faz uso de algoritmo de classificacdo para escolher os melhores atributos,
otimizando assim a complexidade computacional. Ja o Embedded corresponde a uma jungado dos
métodos anteriores, onde o processo de selegdo dos atributos resultantes ja estd contido no
algoritmo de aprendizado. Na extracdo de features, busca-se um novo conjunto de K dimensdes
que sdao combinacdes das D dimensdes originais. A extragdo dessas features corresponde a um
dos métodos de combinagdo envolvendo, por exemplo, Principal Component Anlysis (PCA)
(Albuquerque et al., 2022).
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3 Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados a esta RSL incluem estudos secundarios formulados como revisdes
sistematicas da literatura ou mapeamentos sistematicos (Kitchenham & Charters, 2007) que
apresentam uma relagdo com o objetivo de identificar fatores de desempenho de estudantes no
ENEM.

O grupo de Noguera et al. (2019), motivado pela discrepancia entre o ingresso de homens e
mulheres em universidades na area de ciéncias exatas, desenvolveram um Mapeamento
Sistemético da Literatura (MSL) para analisar os fatores possiveis que pudessem justificar o
desempenho dos participantes do ENEM entre os anos de 2013 e 2017. Os estudos selecionados
foram classificados e agrupados em cinco categorias: pedagogia; inteligéncia artificial;
psicologia; politicas publicas educacionais; e desempenho dos participantes. As autoras ndo
deixaram explicito como chegaram a essa classificacdo, embora ela tenha sido aplicada ao final
do processo de selecdo dos estudos primarios. A ultima categoria, desempenho dos participantes,
inclui 8 trabalhos, sendo ela a mais relacionada ao tema desta reviséo. Os resultados das analises
demonstraram que o desempenho dos participantes masculinos foi discretamente superior ao das
participantes femininas em matematica e ciéncias da natureza. Ja para linguagens e c6digos, o
desempenho de ambos os sexos foi quase equivalente. Segundo os estudos desta categoria, 0s
principais fatores socioeconémicos dos participantes do ENEM que foram usados na avaliagdo do
impacto no desempenho dos estudantes foram: sexo; tipo de escola; regido dos participantes; raca;
classe social; renda. As autoras avaliaram, no estudo, outros fatores, a saber: relagdo entre sexo e
as ciéncias exatas; ano; regido; cor-raga; tipo de ensino médio; e renda mensal. Em especial, sexo
e ciéncias exatas sdo usados para mostrar suas variagdes no desempenho dos participantes no
ENEM, de modo a embasar discussdes, decisbes e proposi¢fes de acBes que minimizem o
desequilibrio de desempenho de géneros em cursos de exatas.

Lima et al., (2019) desenvolveram uma RSL com objetivo de identificar como os dados do
ENEM e do ENADE, disponibilizados pelo INEP, vém sendo utilizados em estudos. Para isso,
identificaram quais os tipos de analises foram realizadas com base nesses dados, considerando o
periodo de 2005 a 2016. Particularmente, em relacdo ao ENEM, os principais problemas
abordados nos estudos encontrados estdo relacionados a dificuldade na visualizacao e anélise de
dados escolares, a qualidade do ensino, ao desempenho dos estudantes na prova e dificuldades
administrativas das institui¢cbes. O levantamento feito pelos autores mostrou que, entre os dados
do ENEM, os mais usados foram: notas, questfes da prova, nimero de inscritos no ENEM por
ano e dados do questionario socioeconémico. Quanto ao desempenho dos estudantes no ENEM,
o principal foco dos trabalhos foi avaliar os resultados dos estudantes e das instituigdes na prova.
Em geral, os trabalhos que abordaram esses tipos de problemas, mostraram a relagéo entre o
desempenho dos alunos e a sua situagcdo socioeconémica. Os problemas associados ao
desempenho envolvem um melhor entendimento de como os estudantes se desenvolveram na
academia. Para os estudos que envolveram os dados do ENEM, a estatistica descritiva e a MD
foram os principais meios utilizados para prover as analises. Os autores destacam que analises
sobre os dados do ENEM e do ENADE em sua maioria séo feitas com o objetivo de melhorar o
desempenho dos estudantes nos exames na busca por melhor qualidade na educacédo. A quantidade
de estudos feitos sobre 0 ENADE ¢é bem maior do que em relagdo ao ENEM. Devido ao nimero
maior de estudos que usaram estatistica descritiva para as analises, 0s autores apontam também a
necessidade de se investir em mais pesquisas associadas a MD. Essas pesquisas podem ser
realizadas no campo de predicdo que permitam auxiliar, por exemplo, na deteccdo de problemas
associados ao baixo desempenho dos estudantes.

Ferreira et al. (2021) realizaram um MSL a partir de dados abertos educacionais brasileiros.
Mesmo constatando o crescimento de estudos nesta area, a pesquisa revelou que dados da
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Educagdo Basica ainda sdao pouco explorados quando comparados ao uso de dados da Educagao
Superior. Com o crescente aumento de dados, entre eles os dados abertos educacionais brasileiros,
os autores buscaram mostrar, em uma visao ampla, como a comunidade cientifica estd usando
esses dados. Para isso, apresentaram as fontes de dados, softwares, algoritmos, métodos,
ferramentas e produtos que foram mais usados nos estudos primarios. Entre as fontes de dados
publicas brasileiras mais utilizadas estdo as bases do ENEM e do ENADE, seguidas pelas bases
da Prova Brasil e do Censo de Educacéo Basica. Os autores identificaram que poucos trabalhos
desenvolveram ferramentas ou produtos para visualizagdo de dados com bases abertas no Brasil.
Com isso, evidenciam a necessidade de investimento em solugdes que possam auxiliar gestores e
profissionais da educacao por meio da analise de dados educacionais.

Ja Soares et al. (2021) detectaram, por meio de uma RSL, que existe uma tendéncia em
grande parte dos artigos selecionados de tratar problemas relacionados ao baixo desempenho
escolar dos alunos. As principais solu¢es propostas sdo baseadas em criacdo de modelos
preditivos que possam, por exemplo, prever notas e tentar melhorar as taxas de desempenho nas
provas. Os autores buscaram trabalhos que usaram MD em fontes disponibilizadas pelo INEP,
sendo elas: Indice de Desenvolvimento da Educacdo Bésica (IDEB), SAEB, Censo Escolar e
Indicadores Educacionais. Entre os principais problemas encontrados, estdo fatores relacionados
a fragilidade do sistema educacional, evasdo e reprovacdo de estudantes, problemas com a
formagéo dos docentes e baixo investimento na educagdo. O baixo desempenho escolar foi um
problema frequente tratado nos artigos revisados. Dentre as técnicas de MD utilizadas pelos
estudos selecionados, houve uma predominancia do modelo supervisionado de regressao e analise
de correlacdo. Ambas as técnicas foram muito utilizadas, por exemplo, na analise de desempenho
estudantil e de infraestrutura escolar. Apesar de uma maior exploracdo do desenvolvimento de
modelos de regressao, existe uma grande variedade de técnicas que foram aplicadas como, por
exemplo, classificacdo, agrupamento e analises estatistica. Os autores limitaram o estudo a quatro
bases de dados da Educacdo Basica, porém sugerem que novos estudos sejam realizados com
outras bases mantidas pelo INEP, a exemplo do ENEM, ENADE, Censo dos Profissionais do
Magistério e ENCCEJA.

Comparando os trabalhos descritos com a presente RSL, pode-se destacar alguns
diferenciais, a saber: (i) A presente RSL considera um periodo de 10 anos para sele¢ao dos estudos
primarios que analisaram fatores que podem interferir no desempenho de estudantes no ENEM;
(if) Sdo mapeados, contabilizados e identificados os atributos considerados mais relevantes a
analise de desempenho dos estudantes, considerando, para isso, categorias de dados
socioeconémicos, de localizacdo, de notas em todas as areas de conhecimento e do perfil das
escolas; (iii) Do ponto de vista do uso de MD, sdo identificadas as técnicas mais utilizadas pelos
estudos cujo objetivo seja a andlise e/ou descoberta de fatores associados ao desempenho de
estudantes no ENEM; (iv) Por fim, alguns caminhos para novas pesquisas com dados do ENEM
sao discutidos.

4 Metodologia

Esta RSL seguiu o protocolo descrito por Kitchenham & Charters (2007), sendo executado em
trés fases principais: planejamento, conducdo e relatorio. Cada fase, com as atividades
desenvolvidas, esta representada na Figura 1.
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Planejamento W Conducio w Relatorio
¢ Identificacdo da necessidade da revisdo; e Selecdo dos estudos primarios; o Escrita e avaliacio
¢ Elaboracio do protocolo de revisdo; o Avaliacdo da qualidade dos estudos; dos resultados da
o Avaliacdo do protocolo de revisdo. o Extracdo dos dados e sintese. revisdo,

Figura 1: Etapas seguidas na revisdo [adaptado de Kitchenham & Charters (2007)].

Durante a fase de planejamento, nenhum dos estudos secundarios encontrados estavam
totalmente relacionados a identificacdo de fatores relevantes ao desempenho de estudantes que
realizaram o ENEM. Diante desta lacuna percebida, foi definido o protocolo da revisao, bem como
as questdes de pesquisas. A avaliagdo do protocolo permitiu realizar algumas adaptacdes como,
por exemplo, nos descritores e strings de busca, devido a necessidade de calibrar e obter os estudos
relacionados a tematica desta RSL.

Na fase de conducdo, iniciou-se a etapa de selecdo mediante os critérios de
inclusdo/exclusdo e de qualidade para se chegar a selecdo final de estudos para extragdo e sintese
dos resultados. Por fim, na ultima fase do processo, os resultados da revisao foram descritos e
avaliados.

4.1 Questoes de pesquisa

A Questdo de Pesquisa (QP) base definida para este trabalho foi: Quais fatores interferem no
desempenho de estudantes em provas do ENEM considerando trabalhos da literatura neste tema
nos ultimos 10 anos?

Quatro questdes mais especificas foram definidas a partir desta pergunta maior. Sao elas:
QP1: Quais atributos foram normalmente considerados na seleg¢do dos dados do ENEM?

QP2: Quais atributos, dentre os comumente usados, foram identificados como relevantes a
analise de desempenho de estudantes no ENEM?

OP3: Quais técnicas e métodos de MD foram utilizados como meio para andlises de fatores
de desempenho?

OP4: Quais desafios de pesquisa foram apontados?

A QP1 busca reunir os atributos oriundos de datasets do ENEM mais frequentemente
utilizados nas pesquisas para se ter uma visao geral sobre eles. De modo complementar a QP1, a
QP2 objetiva identificar, entre os atributos normalmente considerados, aqueles que, de fato, foram
elencados como determinantes a andlise de desempenho do estudante no ENEM, sendo este um
dos pontos de destaque desta pesquisa. A QP3 buscou identificar as técnicas de MD usadas nos
artigos como meio para analisar e identificar os fatores supracitados. Por fim, a QP4 procurou
evidenciar e discutir os desafios ou lacunas apontados pelos autores, bem como indicar potenciais
trabalhos de pesquisa a serem explorados nesta tematica.

4.2 Bases de busca

As bases de busca foram definidas mediante os principais indexadores de publica¢des disponiveis
na literatura na area de Computacao e com foco voltado a area de Informéatica na Educagdo. Foram
consideradas para esta RSL as seguintes bases: Association for Computing Machinery (ACM)
Digital Library, Institute of Electrical and Electronics (IEEE) Xplore, Portal de periddicos da
Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), Plataforma SOL
(biblioteca pertencente a Sociedade Brasileira de Computa¢do - SBC), Revista Brasileira de
Informatica na Educacdo (RBIE), Revista Novas Tecnologias na Educagdo (RENOTE), SCOPUS
e Google SCHOLAR.
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No entanto, ha duas observagdes que devem ser consideradas: (i) CAPES e SCHOLAR sao
indexadores e foram usados de modo complementar as bases de busca, o que permitiu a
localizagdo de artigos pertencentes a revistas de outras areas diferentes da computagdo; (ii) A
revista RBIE foi integrada ao sistema de submissao de artigos da Plataforma SOL a partir de junho
de 2021. Logo, as buscas realizadas nessas bases retornaram, em algumas situagdes, estudos
duplicados. Nesta revisao esses estudos foram integrados e considerados como oriundos da RBIE.

4.3 Strings de busca

Buscou-se tornar a string de busca mais simples possivel para que fosse encontrado o maximo de
resultados que estivessem associados aos descritores: ENEM, minerac¢do de dados (data mining)
e desempenho (performance). Esses descritores foram usados nas strings de busca, porém foi
preciso calibrar a pesquisa em cada uma das bases ¢ indexadores complementares até que fossem
encontrados os resultados mais relevantes ao tema desta RSL.

Para as bases ACM e SCOPUS foi usada a string: (ENEM) AND (performance OR data
mining).

No IEEE Xplore foi usada a string: ("All Metadata":ENEM) AND ("All Metadata":DATA
MINING) AND ("All Metadata":BRAZIL). Nessa base foi necessdrio acrescentar o descritor
“BRAZIL”, visto que sem esse termo, o resultado foi de quase seis mil trabalhos.

No portal da SBC e nas revistas RENOTE e RBIE usou-se apenas um unico descritor:
ENEM. Ressalta-se ainda que foi possivel identificar algumas publicagdes das revistas RENOTE
e RBIE que apareceram nos resultados dos indexadores e no portal da SBC.

Quanto aos indexadores Google SCHOLAR e CAPES usou-se a string: ENEM AND
((performance AND data mining) OR (desempenho AND minerac¢do de dados)). O uso dos
indexadores permitiu expandir a busca de estudos relacionados ao tema e que estivessem
disponiveis em outras bases, além das que foram consideradas.

4.4 Critérios de inclusio e exclusao

Os Critérios de Inclusdo (CI) considerados para o processo de filtragem foram: (i) estudos com
resultados completos e publicados na integra nos idiomas inglés ou portugués; (ii) estudos
publicados nos ultimos 10 anos; (iii) estudos que avaliaram o desempenho de estudantes
associados diretamente ao ENEM. Os Critérios de Exclusdo (CE), por sua vez, foram: (i) estudos
cuja disponibilidade seja somente paga; estudos que ndo usaram dados do ENEM; (ii) estudos
secundarios, terciarios e trabalhos de conclusdo de curso; (ii1) estudos que ndo evidenciam dados
obtidos por meio do ENEM.

As strings de busca foram aplicadas na primeira fase da selecao, onde foi realizada a leitura
dos titulos, resumos e palavras-chaves para identificar se o contexto do estudo estaria relacionado
as QP definidas. Na segunda fase foi lida a introducao e conclusao dos estudos. Na terceira e
ultima fase, foi realizada a leitura completa de todos os estudos, com o objetivo de apresentar os
pontos essenciais, assim como dados relevantes, fatos, ideias e técnicas relacionadas as QP. Apos
a terceira fase de selecdo, os estudos foram avaliados por meio dos Critérios de Qualidade (CQ)
descritos na Tabela 1.

Tabela 1: Critérios de qualidade adotados na revisdo.

CQ Descricao

CQ1 | A problematica e o objetivo do trabalho s3o apresentados de forma clara?
CQ2 | Ha discussao detalhada sobre os resultados obtidos?

CQ3 | Objetiva claramente a andlise de desempenho do estudante?

CQ4 | Foi realizada a avaliacdo do modelo ou da proposta da solugdo apresentada?
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Kitchenham & Charters (2007) indicam investigar o nivel de associagdo entre os resultados
do estudo primario e a qualidade por meio de um escore. Os CQ foram usados como recurso
auxiliar para se chegar a selecdo final dos estudos primarios, bem como para identificar
informacodes durante a etapa de extragao e sintese dos dados.

Assim, para cada estudo selecionado na terceira fase, foi aplicado uma pontuagdo definida
por um célculo simples. A partir de cada CQ, os estudos foram pontuados com os valores: 2
(atende ao CQ); 1 (atende parcialmente ao CQ); 0 (ndo atende ao CQ). Considerou-se 5 o valor
minimo a ser atingido. Aqueles estudos que atingiram um valor abaixo do minimo foram
descartados. Na ultima fase de seleg@o, apenas dois estudos obtidos da base de dados SCOPUS
estdo entre os que nao atingiram a pontuacao limite. A decisdo pela eliminagao foi motivada pelo
fato de os estudos terem usado os dados do ENEM para avaliacdo de redagdes, no entanto os
estudos ndo objetivaram, ainda que parcialmente, a anélise de desempenho do estudante (CQ3),
bem como ndo foram avaliados os modelos apresentados (CQ4). Os dados extraidos foram
tabulados e sdo apresentados neste artigo na se¢ao seguinte.

5 Resultados e discussoes

Ao final, foram selecionados 19 estudos primarios que atenderam aos critérios de selegdo e de
qualidade e que, consequentemente, respondem as QP desta RSL. A Tabela 2 mostra a quantidade
de estudos selecionados em cada base de dados e indexadores nas trés fases da revisdo.

Tabela 2: Quantidade de estudos selecionados em cada fase.

Base/Indexador Fase 1 Fase 2 Fase 3 Selecao final
ACM 26 4 0 0
SCOPUS 94 8 2 0
IEEE 133 18 2 2
SBC 56 11 7 7
RENOTE 7 5 2 2
RBIE 5 1 0 0
SCHOLAR 302 37 5 5
CAPES 22 4 3 3
Total 645 88 21 19

A base da SBC reuniu a maior parte dos estudos selecionados (7). As bases internacionais
tiveram poucas pesquisas publicadas nesta tematica (4), provavelmente pelo fato do ENEM ser
um exame aplicado em nivel nacional. A base ACM, considerada uma das principais fontes de
pesquisa da area da Computagdo, ndo teve nenhum estudo selecionado nesta tematica. Revistas
nacionais também recuperaram um numero reduzido de publicagdes (2) nos ultimos dez anos,
periodo de busca considerado nesta RSL. O uso dos indexadores permitiu selecionar 8 estudos
relevantes ao tema. Ressalta-se ainda que, destes, 2 foram publicados em revistas internacionais
e 3 nas ultimas edi¢des do Congresso Brasileiro de Informéatica na Educagdo (CBIE). Observa-se
que ndo houve estudos selecionados na revista nacional RBIE e nas bases internacionais ACM e
SCOPUS. Além disso, em outras bases, ¢ notdrio, pelo quantitativo de resultados, o nimero
reduzido de pesquisas, segundo a tematica apresentada por esta RSL.

Os dados coletados por meio das leituras dos estudos foram extraidos e organizados de
maneira a mostrar e discutir aspectos sobre: a origem dos dados; os principais atributos usados e
quais destes foram considerados relevantes a andlise de desempenho dos estudantes no ENEM; e
as técnicas e métodos de AM usados. Também foram destacados desafios de pesquisas nesta area.
Estes dados s3o apresentados e discutidos no decorrer desta secao.
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A Tabela 3 apresenta a lista dos 19 estudos selecionados nesta RSL. Foi atribuido um

identificador (ID) para cada estudo, que serd usado para referencia-lo no decorrer deste artigo. As
demais colunas indicam os autores, seguidos do ano de publicagdo do trabalho, o titulo do artigo
e a base onde foi publicado.

Tabela 3: Estudos primarios selecionados.

ID Autor(es) Titulo Base
Al Silva Filho & |Data Mining Solution for Assessing the Secondary School IEEE
Adeodato, 2019 |Students of Brazilian Federal Institutes
A2 | Santos et al., 2019 Analysis of Candidates Profile for the National Entrance Exams IEEE
for Admission to Brazilian Universities
. . . CAPES
A3 | Gomes et al., 2020 Applying the Regression Tree Method to Predict Students (Revista Trends in
Science Achievement
Psychology)
Ad Pimentel et al., |Learning Time Acceleration in Support Vector Regression: A CAPES
2021 Case Study in Educational Data Mining (Revista Stats)
De Oliveira et al., | Analise do desempenho de pessoas com deficiéncia que _ CAPES
AS ” - . 1 (Revista de Educacao,
2020 prestaram o exame nacional do ensino médio - ENEM O .
Ciéncia e Tecnologia)
Uma Analise Experimental Usando Mineragdo de Dados SBC
A6 | Bannietal., 2021 |Educacionais sobre os Dados do ENEM para Identificagdo de (Plataforma SOL)
Causas do Desempenho dos Estudantes
Usando Mineragdo de Dados para Identificar Fatores mais SBC
AT | Franco et al., 2020 Importantes do Enem dos Ultimos 22 Anos (Plataforma SOL)
. A interdisciplinaridade no desempenho da nota de matematica:
A8 Ferreira et al., um olhar para evolugdo do processo de ensino por meio de SBC
2021 . (Plataforma SOL)
modelos regressivos
Identificag@o de Desigualdades Sociais a partir do desempenho SBC
A9 | Silvaetal., 2020 |dos alunos do Ensino Médio no ENEM 2019 utilizando
. ~ (Plataforma SOL)
Mineragdo de Dados
. Analysis of ENEM’s attendants between 2012 and 2017 using a SBC
Al0 | Lima et al.,, 2020 clustering approach (Plataforma SOL)
Prevendo Desempenho dos Candidatos do ENEM Através de SBC
All |Stearns et al., 2017 Dados Socioeconémicos (Plataforma SOL)
Dados Educacionais Abertos: Associagdes em dados dos SBC
Al2 | Gomes et al., 2017 inscritos do Exame Nacional do Ensino Médio (Plataforma SOL)
Alexandrino School performance, infrastructure and teaching practice effects SCHOLAR
Al3 . . . (Revista Brasileira de
Garcia et al., 2021 |on secondary education in Brazil ~
Estudos de Populagdo)
Al4 | Janior et al., 2017 Identlﬁ‘canchio correlagdes e outliers entre bases de dados SCHOLAR (CBIE)
educacionais
SCHOLAR
Al Markoski et al., |Descoberta de Indicadores e Padrdes nos Participantes do (Revista Eletronica de
2019 ENEM Sistemas de Informagao e
Gestao Tecnologica)
. Pratica de mineracdo de dados no Exame Nacional do Ensino SCHOLAR
Al16 | Silvaetal., 2014 Médio (CBIE)
Predi¢do do desempenho de Matematica e Suas Tecnologias do SCHOLAR
AlT | Alvesetal., 2018 ENEM utilizando técnicas de Minera¢do De Dados (CBIE)
A18 | Filho etal., 2021 U.tAiliz.ac;ﬁo de notas escolares para predi¢do da nota ENEM em RENOTE
ciéncias humanas
Vinicios do Carmo |Uma Anélise do Desempenho dos Estudantes do Rio Grande do
A1 etal, 2021 |Sul no ENEM 2019 RENOTE
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A seguir, s3o discutidos os resultados obtidos para cada uma das Questdes de Pesquisa deste
trabalho e, em seguida, consideracdes sobre os resultados obtidos no tocante a questao de pesquisa

principal (QP).

5.1 Atributos normalmente considerados na selecao dos dados do ENEM

A QP1 mostrou todos os atributos extraidos das bases de dados do ENEM que foram utilizados
nos 19 estudos selecionados, para demonstrar quais fatores foram considerados na analise de
desempenho de estudantes nesta prova. A Figura 2 apresenta uma nuvem de palavras como
resultado da frequéncia de ocorréncias de termos correspondentes aos atributos.
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Figura 2: Nuvem de palavras gerada por meio dos atributos extraidos dos estudos selecionados.

Para gerar esse conjunto de termos (atributos), foi realizado manualmente um processo
basico de integracao de dados, visto que os termos podiam corresponder a mesma fonte de origem,
mas possuirem nomenclaturas diferentes entre as edigcdes do ENEM. Para isso, foram realizadas
trés etapas: (1) todos os atributos foram extraidos de cada artigo conforme haviam sido descritos;
(i1) os atributos que possuiam a mesma nomenclatura (nome do atributo) e dominio foram
agrupados; ja os atributos que tiveram a nomenclatura diferente foram comparados e inseridos
nos grupos correspondentes; (iii) os atributos agrupados foram fundidos em um unico termo
(atributo) e contabilizados em relagdo a quantidade de ocorréncias de cada um para geragao da
nuvem de palavras. Buscou-se manter o termo mais recente entre os atributos agrupados.

Alguns atributos foram nomeados de modo diferente entre os trabalhos. Isso se deu por dois
motivos: (i) As bases de dados do ENEM mudaram a nomenclatura desses atributos durante suas
reformulacdes, porém representando as mesmas informagdes e semantica. Alguns exemplos de
como foram considerados os termos (atributos) sdo vistos em: ‘notas por prova’ que equivale a
‘notas por area’; para os atributos ‘idioma’ e ‘tipo de lingua estrangeira’, conveio chama-las de
‘lingua estrangeira’; para os atributos ‘cor da pele’ e ‘raca’, representou-se como ‘raga’. (ii) Em
alguns trabalhos houve a derivacdo de novos atributos para andlises especificas sobre eles. Por
exemplo, o atributo ‘nota média’ ndo faz parte dos microdados do ENEM, porém foi derivado por
meio das ‘notas por area’ € ‘nota redacao’.
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5.2 Atributos identificados como relevantes

Partindo dos atributos identificados na QP1, a segunda questdo de pesquisa buscou mostrar o
subconjunto mais relevante de atributos que determinam o resultado da analise de desempenho
do estudante no ENEM. Sao considerados relevantes todos os atributos das bases de dados do
ENEM, que foram indicados ou citados como fatores mais importantes para avaliar o desempenho
dos estudantes na prova, embora nao tenha sido este exatamente o objetivo principal de todos os
estudos selecionados. A RSL permitiu agrupar os atributos em quatro categorias: notas,
socioecondmicos, localizacao e perfil das escolas. A Tabela 4 contém a distribuicao dos estudos
primarios por cada categoria.

Tabela 4: Categorias de atributos usados para analises de dados nas pesquisas.

Categoria Estudos Total
Notas [A1], [A2], [A3], [A4], [AS5], [A6], [A8], [A9], [A10], [AL1], 18
[A12],[A13],[A14], [A15],[A16], [A17], [A18],[A19]
Socioecondmicos [A1], [A2], [A3], [A4], [AS], [A6], [AT7], [A9], [A10], [Al1], 17

[A12], [A13], [A15], [A16], [A17], [A18], [A19]
Localizaciio [A2], [A3], [A6], [A10], [Al1], [A13], [A14], [A15], [A16], [A19] | 10
Perfil das escolas | [A1], [A2], [A3], [AS], [A7], [A12], [A15] 7

A categoria notas contém atributos associados ao desempenho dos estudantes nas provas.
Os atributos desta categoria foram os mais considerados pelos estudos (94,7%), sendo eles: notas
por area (13), nota da redacdo (8), nota média (8), nota em lingua estrangeira (5). A nota média
nao pertence aos microdados do ENEM, porém foi derivada das notas por area e redagao e usada
nas analises de alguns trabalhos.

A categoria socioecondmica compreende atributos sobre a vida escolar e condigdes sociais,
econdmicas e culturais do estudante. Citados em 89,5% dos estudos, os atributos socioeconomicos
identificados e evidenciados como mais relevantes foram: renda familiar mensal (13), idade (10),
sexo (10), raca (9), escolaridade dos pais (9), nimero de pessoas que moram no domicilio (4) e
estado civil (4).

Algumas caracteristicas socioeconOmicas junto aos resultados apresentados pelos
estudantes por meio das notas mostram a liga¢do existente entre a desigualdade social e
desigualdade educacional no Brasil, e reforca que ha influéncia das origens sociais e herangas
familiares que afetam o desempenho educacional de estudantes, principalmente das classes de
renda mais baixa (Castro, 2014). Logo, entende-se que os atributos identificados, nesta revisao,
como mais relevantes a analise de desempenho dos estudantes fazem parte destas duas categorias
apresentadas.

A categoria localizacdo compreende os atributos que armazenam dados sobre localizagao
geografica do estudante e da escola. Essa categoria foi considerada como relevante em mais da
metade dos estudos (52,6%). Regido/uf/municipio da escola (8), regido/uf/municipio de domicilio
do estudante (6) e regido de nascimento (2) foram os atributos mais considerados pelos estudos
nas andlises de desempenho dos estudantes.

Sobre a categoria perfil das escolas, sio mencionadas caracteristicas fisicas e pedagdgicas,
cujos atributos em parte foram retirados de bases de dados, ndo somente do ENEM, mas das
proprias escolas. Os atributos sobre as escolas correspondem a categoria menos evidenciada pelos
estudos (36,8%). Foram identificados como mais relevantes neste grupo: tipo de escola (9) e tipo
administrativo da escola (3). No caso das escolas, ¢ bem provavel que quanto mais investimentos
e recursos ela receber, melhor sera o resultado apresentado por estudantes e mais bem preparados
eles estardo para o mundo do trabalho. No entanto, faz-se necessario o uso de dados e de outros
estudos que possam confirmar essa hipotese.
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A Tabela 5 mostra a lista de atributos considerados relevantes por cada estudo.

Tabela 5: Lista de atributos relevantes por estudo.

Estudos Atributos

Al notas por ére'fl; nota da redagéo; nota média; nota em lingua estrangeira; r.en(.ia fgmiliar mensal,
sexo; escolaridade dos pais; raga; nlimero de pessoas que moram no domicilio; tipo de escola.
A2 notas por area; renda familiar mensal; sexo; idade; escolaridade dos pais; regido de nascimento.
A3 notas por érea% nota em lingpa (?strangeira; rendg familiar mensgl; sexo;.escolaridade dos pais;
regido/uf/municipio de domicilio do estudante; tipo de escola; tipo administrativo da escola.
nota média; nota em lingua estrangeira; renda familiar mensal; sexo; idade; escolaridade dos
pais; raga niimero de pessoas que moram no domicilio; estado civil; tipo de escola.
A5 nota média; renda familiar mensal; idade; raga; tipo de escola.
notas por area; nota média; nota em lingua estrangeira; renda familiar mensal; sexo; idade;

A4

A6 escolaridade dos pais; raga; tipo de escola.

A7 nota em lingua estrangeira; renda familiar mensal; sexo; raga; tipo de escola.

A8 notas por area; nota da redagéo.

A9 notas por area; nota da redagdo; nota média; renda familiar mensal; idade; escolaridade dos pais;
raca; estado civil; regido/uf/municipio da escola; regido/uf/municipio de domicilio do estudante.

A10 notas por area; nota da redacdo; sexo; idade; raga; estado civil; regido/uf/municipio da escola;

regido/uf/municipio de domicilio do estudante.

notas por area; nota da redacdo; renda familiar mensal; sexo; escolaridade dos pais; idade; raga;
All numero de pessoas que moram no domicilio; estado civil; regido/uf/municipio da escola;
regido/uf/municipio de domicilio do estudante; regido de nascimento.

notas por area; nota da redacdo; renda familiar mensal; idade; regido/uf/municipio da escola;

Al2 regido/uf/municipio de domicilio do estudante; tipo de escola.

Al3 regido/uf/municipio da escola; tipo administrativo da escola.

Al4 notas por area; nota da redacdo; nota média.

AlS renda familiar mensal; sexo; idade; regido/uf/municipio da escola; tipo administrativo da escola.
AlL6 nota média; renda familiar mensal; escolaridade dos pais; nimero de pessoas que moram no

domicilio; regido/uf/municipio de domicilio do estudante; tipo de escola.

Al7 regido/uf/municipio da escola; notas por area; tipo de escola.

Al8 notas por area.

A19 notas por area; not'a da redagé}o; r}ota média; renda familiar mensal; sexo; idade; escolaridade
dos pais; raga; regido/uf/municipio da escola.

Em [A1] os principais atributos usados envolveram dados socioecondmicos, notas obtidas
e dados sobre a escola. As principais variaveis e regras usadas foram: nimero de funcionérios da
escola; renda familiar mensal, ingresso em Universidade Publica; nimero de computadores nos
laboratorios da escola; raga indigena; niimero de pessoas que moram no domicilio. Ao comparar
com resultados obtidos na literatura, os autores concluiram que as caracteristicas da escola e o
nivel socioecondmico do estudante estdo associados ao desempenho académico dele.

Os aspectos motivacionais, como discutido por [A8], € o sexo fazem parte de caracteristicas
socioculturais na sociedade contemporanea e influenciam diretamente nos resultados alcancados
pelos estudantes. Sobre a influéncia do nivel socioecondmico, os resultados mostraram que o valor
de corte da renda mensal familiar de 5 saldrios-minimos ¢ o valor maximo para discriminar o
aproveitamento em ciéncias pelos alunos. Rendas familiares mensais mais altas ndo fazem
diferenga na discriminacdo do desempenho dos alunos em ciéncias, segundo os resultados
apresentados. Logo, esse fator ¢ visto como de alta relevancia para populagdes com grande
desigualdade de renda ou que possuem uma quantidade substancial de pessoas com baixa renda
familiar.

O tipo de escola frequentada pelos alunos do Ensino Médio apresentou valor preditivo
relevante na discriminacao dos estudantes em termos de aproveitamento na prova de Ciéncias no
trabalho de [A3]. Além disso, as regides brasileiras, o género, a motivacdo, a finalizagdo da
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educagdo secundaria até 2011, incluindo uma variagao do salario minimo de acordo com a escola
cursada, por exemplo, abaixo de um e meio salario minimo para uma escola e abaixo de 5 salarios
minimos em outra escola.

O trabalho de [A2] apresentou uma visao sobre como o perfil do estudante mudou ao longo
de 1998 a 2017 em termos de escolaridade, inclusdo social e totalidade de participantes por regido.
Nos trés primeiros anos de aplicacdo do ENEM, as regides Sul e Sudeste detinham mais de 80%
dos candidatos. Nos demais anos houve o aumento gradual de candidatos nas demais regidoes do
brasileiras, principalmente no Nordeste. Em 2007, com o programa de Reestruturagcdo e Expansao
das Universidades Federais (REUNI) houve o aumento na participagdo de candidatos do Norte e
Nordeste e a ampliacdo do numero de universidades, chegando a mais de 7 milhdes de alunos a
partir de 2013. Na distribui¢do de candidatos por género, houve a predominancia de participantes
do sexo feminino. Quanto a distribuicdo de candidatos por idade, até 2004, 70% tinham no
maximo 20 anos. A partir de 2005, houve um aumento no percentual de candidatos na faixa de 21
a 30 anos. Quanto a distribuicao de candidatos por cor/raga, até¢ 2002 havia a predominancia de
candidatos de cor branca, com mais de 60%. A partir de 2003, candidatos declarados pardos e
negros tém aumentado consistentemente. Os resultados por renda familiar indicam um aumento
constante na participacdo de pessoas oriundas de familias mais carentes, no entanto os dados
apontam que 65% dos candidatos possuem renda familiar mais alta.

O perfil dos estudantes que participaram do ENEM 2019 foi avaliado em [A4]. As varidveis
consideradas no estudo foram: idade; género; grupo étnico; estado civil; renda familiar; status de
conclusdo do ensino médio; ano de conclusdo; tipo de escola do ensino médio; tipo de lingua
estrangeira; nivel educacional do pai; nivel educacional da mae; nimero de residentes na familia.
Os resultados mostraram que as varidveis etnia, renda familiar e nivel de escolaridade dos pais
sdo as mais relevantes quanto ao desempenho obtidos pelos estudantes no exame. A etnia parda é
predominante, seguido das etnias branca, preta, amarela e indigena. H4 maior concentragao de
participantes cuja renda familiar estd na faixa de R$ 998,00 a R$ 2.994,00. As maes t€ém maior
nivel de escolaridade em relagdo aos pais.

O objetivo do trabalho [A9] foi identificar correlacdes entre varidveis relacionadas a
aspectos socioecondmicos, € de desempenho no exame, ao grupo ao qual o estudante esta inserido.
As variaveis socioecondmicas, o tipo de administracdo de escola e a renda familiar foram
consideradas as mais preponderantes nas correlagdes com as notas obtidas. No geral, as varidveis
consideradas mais relevantes foram as que evidenciam as desigualdades, tais como: nota média
por administragdo da escola; nota por escolaridade da mae; e autodeclaracdo de raga por nota
média.

O trabalho de [AS5] buscou entender caracteristicas que interferem no desempenho final do
candidato do ENEM realizado em 2018. Esse estudo restringiu-se aos estudantes que possuiam
deficiéncias, ou seja, aqueles participantes que declararam possuir alguma deficiéncia e que
necessitavam de atendimento especial para fazer o exame. Os dados considerados a MD foram:
média final (variavel alvo para predi¢do), idade, cor da pele, tipo de escola e classe economica.
Para os autores, o problema investigado pode contribuir em novas buscas por solugdes de inclusdo
desses estudantes em cursos superiores, bem como propiciar uma visao geral das suas
carateristicas que podem influenciar no rendimento escolar.

O estudo de [A10] analisou os participantes do ENEM (entre 2012 e 2017), baseado em
areas do conhecimento, tipo de escola e acessibilidade. Os atributos considerados foram:
residéncia por estado, idade, sexo, estado civil, cor/raca, tipo da escola, Unidade Federativa (UF)
da escola, dependéncia administrativa, localizacdo da escola, tipos de deficiéncia, presenca do
estudante no exame, o score de 0 a 1000 em cada disciplina de prova (competéncia), atributos
relacionados ao peso dos scores, de 0 a 200 e status da redacdo. Os resultados mostraram que a
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performance geral aumentou durante os anos, e as regides Sul e Sudeste obtiveram as melhores
performances. No Norte ¢ Nordeste houve crescimento gradual do desempenho durante o
intervalo de anos considerado no estudo. Os grupos de baixa e média performance de todas as
regides tém, por maioria, estudantes das escolas publicas. Somente 10% sdo de escolas privadas.
Mas no grupo de alta performance a taxa de participacdo entre estudantes oriundos de escolas
publicas e privadas ndo varia muito. Em 2017 as escolas privadas do Nordeste apresentaram a
menor participacdo, enquanto, por todos os anos anteriores, eram as escolas privadas do Norte
com a menor participacao. Houve uma mudanga no tipo de escola dos estudantes do grupo de alta
performance, entre os deficientes. As escolas privadas, em 2017, eram predominantes para os
alunos deficientes.

Em [A6] foram identificados atributos mais relevantes para mensurar o desempenho dos
estudantes na prova de 2018. Semelhante a [A10], os resultados apontam novamente para os
atributos socioecondmicos como fatores significativos ao desempenho apresentado pelos
estudantes. Os autores constataram que estudantes de maior poder aquisitivo, oriundos de escolas
privadas e federais, das ragas branca, parda ou amarela, apresentaram melhor desempenho nessa
edicdo de 2018. Os resultados da pesquisa mostraram que o nivel de escolaridade dos pais e
localizacdo geografica influenciam no desempenho dos estudantes em todos os estados
brasileiros. A escolha da lingua estrangeira inglesa ¢ determinante para um melhor desempenho.
De modo geral, o estudo mostrou uma alta correlagdo entre os atributos escolaridade dos pais,
renda familiar, se o estudante ¢ recém formado, raga e faixa etaria, com o desempenho obtido.

O estudo de [A7] identificou as vinte principais caracteristicas de estudantes que concorrem
ao ENEM que contribuem para o desempenho alto ou baixo, considerando os dados de vinte e
dois anos (1998-2019) de aplicacdo dos exames pelo INEP. Os atributos mais relevantes a tarefa
de classificacdo identificadas foram: (1) Lingua Estrangeira; (2) Grau de importancia quanto aos
motivos que levaram a participar do ENEM como, por exemplo, para conseguir uma bolsa de
estudos (ProUni, outras); (3) O quanto se interessa € acompanha a politica internacional; (4) Se
indicou ser indigena, qual(is) lingua(s) domina; (5) Motivos que levaram a participar do ENEM:
conseguir uma bolsa de estudos (ProUni, outras). Os demais quinze atributos foram classificados
por maior relevancia em ordem decrescente. Os autores destacam os resultados da edi¢ao 2012,
considerando que se o “estudante cursou o ensino fundamental” foi o fator de classificacdo mais
importante para 2012. Os microdados referentes as primeiras edicoes do ENEM consideravam
essa informagdo sobre a conclusdo do nivel fundamental. Neste mesmo ano, o desempenho do
aluno foi considerado alto se obteve média maior ou igual a 570,3 pontos. Os autores inferem que
provavelmente esses resultados se aplicam nos anos seguintes, baseando-se na hipotese de que o
Brasil ndo avangou muito em termos de qualidade do Ensino Fundamental.

Considerando o exame de 2019, o trabalho de [A8] demonstrou que a nota obtida pelo
estudante em Matemadtica esta diretamente relacionada ao desempenho obtido nas demais areas.
Os autores destacam que a desmotivagdo e questdes pessoais sdo os principais fatores que
influenciam no baixo desempenho dos estudantes. Nao obstante, a motivacdo também esta
relacionada ao bom desempenho escolar. Mostraram também que o desempenho dos estudantes
brasileiros nas areas de leitura, matematica e ciéncia esta muito abaixo nos dados apresentados
pelo Programa Internacional de Avaliagdo de Estudantes (PISA). Entre as areas avaliadas, a
matematica possui a média mais baixa. O Brasil est4 entre os dez piores paises no ranking mundial
do PISA 2018 em matematica. O estudo nao considerou os dados socioecondmicos. Esse detalhe
difere dos outros estudos, visto que os dados socioecondmicos sdo predominantemente usados.
Os tnicos atributos considerados para predicdo foram as notas em: (i) Ciéncias Naturais (CN):
média 477,9; desvio padrao 76,3; (ii) Ciéncias Humanas (CH): médias 507,3 pontos; desvio
padrdo ndo informado; (iii) Linguagens e Codigos (LC): média 520; desvio padrdo 64,5; (iv)
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Matematica (MT) [variavel alvo do modelo]: média 523,5; desvio padrdo 109,4; (v) Redacao: ndo
foi informada.

Jaem [A17], os autores usaram os dados referentes somente a prova de Matematica e dados
das escolas dos estudantes para encontrar padrdes e gerar um modelo preditivo do indicador de
desempenho considerando dados do ENEM 2015. As categorias criadas foram: baixo (instancias
com nota de até no maximo 451); média (instancias com nota maior que 451 e menor ou igual a
502); alto (nota maior que 502). As varidveis mais significativas quanto ao desempenho na prova
de matematica foram: “dependencia administrativa”, “indicador de nivel socioeconomico” e
“categorizacao taxa de participacao”.

Em [A11] os autores buscaram predizer a média de estudantes considerando o ENEM 2014
e utilizando somente os dados do questionario socioecondmico. O estudo se restringiu apenas a
prova de matematica, cujas notas apresentaram maior variacdo. O pré-processamento realizado
considerou: (i) Filtro de Instancias: desconsideravam os estudantes que faltaram algum dia; (ii)
Selecdo de Features: ndo deixaram explicitas as variaveis usadas, mas mostraram o ranqueamento
das 10 features mais importantes encontradas pelo modelo de predi¢do: Longitude; Latitude;
Idade; Motivo para realizar o ENEM: ingressar no ensino privado; Ano de conclusido do Ensino
Médio; Renda mensal familiar; Motivo para realizar o Enem: financiamento do FIES; Quantidade
de pessoas que moram na mesma residéncia; Motivo para realizar o ENEM: aumentar
possibilidade de emprego; Idade que comegou a exercer atividade remunerada; (iii) Discretizagao:
os dados foram discretizados de categoricos para numéricos; (iv) Data Normalization: usaram
normaliza¢ao Min-Max para padronizacao de cada feature. Os autores indicam que as informagdes
presentes nos dados socioecondmicos permitem uma predi¢ao da nota do estudante.

O estudo de [A12] buscou encontrar possiveis relagdes entre o desempenho do estudante na
prova de Matematica e o seu local de residéncia (interior/capital), a renda familiar, a escola onde
o estudante cursou os ensinos médio e o fundamental. Foram usados os dados do questionario
socioeconomico do ENEM 2013 e 2014. Apos o pré-processamento dos dados, as varidveis
consideradas foram um conjunto de atributos de: dados pessoais; socioecondmicos; notas; € 0 ano
de realizag¢do de cada exame. Os resultados sugerem uma relagdo forte entre o desempenho dos
candidatos e a renda familiar, principalmente entre os provenientes de estudantes de escolas
publicas. Também foi observado que o desempenho do sexo feminino se concentrou entre a nota
minima e média em matematica.

No trabalho de [A16] foram usados dados do questiondrio socioecondomico e do
desempenho (nota média) do ENEM 2010, a saber: a inscricdo do candidato, com sua
identificacdo, unidade da federagdo, atributos do questionario socioecondmico e nota. Os
resultados da pesquisa indicaram que a renda familiar baixa, a escolaridade dos pais de nivel
primario e a quantidade alta de pessoas no mesmo domicilio, que moram com o estudante, sdo
fatores que implicaram no seu baixo desempenho.

Em [A19] os autores analisaram e compararam o perfil educacional e socioecondmico dos
estudantes do estado do Rio Grande do Sul, considerando os dados do ENEM 2019. Foram 136
varidveis consideradas, que podem ser resumidas em: nome do municipio da escola, a UF da
escola, as notas das provas objetivas, € as respostas para o questionario socioecondomico. Os
resultados mostraram que o perfil socioecondmico influencia diretamente no desempenho dos
estudantes. O desempenho tende a aumentar conforme o aumento da renda familiar. Menos de
1% dos estudantes sem acesso a internet aparecem entre os melhores desempenhos. O grau de
estudo maior dos pais também reflete para estudantes que apresentaram melhores desempenhos.
Sobre o tipo de escola frequentada, estudantes de escolas privadas e publicas federais se destacam
entre os melhores desempenhos, enquanto aqueles vindos de escolas publicas municipais e
estaduais aparecem em maior propor¢ao no grupo de piores desempenhos.
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Em muitos trabalhos o desempenho ¢ associado as caracteristicas das escolas. Em [A15]
buscou-se a obtencdo de indicadores que possam estar relacionados ao desempenho dos
participantes do ENEM 2014, evidenciando dados sobre as escolas. Foram usados os atributos:
sexo; idade; certificado emitido (atributo discretizado para identificar se o estudante obteve
reprovacgdo ou aprovacao, segundo as regras que permitem emitir certificado do ensino médio por
meio da prova do ENEM); dependéncia administrativa da escola; tipo de escola; localizagao (se
urbana ou rural); tipo de ensino; classe social pela renda mensal e as notas. Chegaram a resultados
que, sintetizando, comprovaram uma porcentagem de aprovados maior na Rede Federal de ensino.

O trabalho de [A 18] considerou a relagdo entre notas do ENEM 2019 e uma escola particular
do estado de Sao Paulo para avaliar a procedéncia de um modelo preditivo de nota, a partir de
dados pedagdgicos em relagdo a area de ci€ncias humanas. Para isso, atributos sobre notas e dados
dos estudantes provenientes da escola foram usados, destacando-se: dados de estudantes que
iniciaram e terminaram o ensino médio na institui¢do; sem reprovagao; que s6 prestaram o ENEM
no terceiro ano, € nao em anos subsequentes; notas de Avaliagado Mensal e Avaliagdo Trimestral.
Quanto aos dados do ENEM foi considerada apenas a nota média em Ciéncias Humanas, obtidas
por cada estudante.

O estudo realizado em [A13] analisou os diferenciais de desempenho no ENEM de escolas
que oferecem ensino médio, segundo os tipos de ensino e de administracao. Para isso, os autores
identificaram fatores de qualidade do ensino médio no Brasil, como rendimento escolar,
infraestrutura e pratica docente. Os atributos considerados no estudo foram: cddigo da escola
(usada para jungao das bases de dados do Censo Escolar e do ENEM); UF da escola; dependéncia
administrativa; total de alunos concluintes participantes; tipo de ensino médio; indicador de
desempenho escolar. Sobre a identificacdo de rendimento escolar dos alunos da rede publica de
ensino, perceberam que ndo houve grandes disparidades estaduais, mas que houve diferencas
regionais. Quanto a infraestrutura, as escolas estaduais de ensino médio sofrem efeitos negativos
em relacdo as demais escolas municipais, federais e privadas. J& quanto a pratica docente, a
qualificacdo se apresenta como o fator mais importante.

Em [A14] os autores buscaram identificar discrepancias entre as notas e as caracteristicas
de infraestrutura das escolas. No entanto, observou-se que as escolas e notas inferidas
apresentaram caracteristicas semelhantes entre si. Presenga de laboratorios de computagdo e
ciéncias, salas de leitura e biblioteca nas escolas estdo entre os atributos normalmente
considerados para o tipo de estudo em questdo, além do proprio desempenho de cada estudante
no ENEM. Ja os atributos identificados como relevantes foram os seguintes: desempenho no
ENEM (nota) por area; presenga de agua filtrada; se ha 4gua da rede publica; se hé energia elétrica;
se ha sistema de esgoto; se ha coleta de lixo; se ha laboratorio de informatica; se ha laboratério de
ciéncias; se ha bibliotecas e se ha sala de leitura. Os resultados mostraram que a presenca de
atributos como laboratorios de computagdo e ciéncias, salas de leitura e biblioteca nas escolas
indicam um melhor desempenho dos alunos nas provas de Ciéncias da Natureza e Matematica,
Linguagens e Tecnologias e Redagdo, respectivamente. Outra correlacdo encontrada foi que as
escolas que possuiam agua filtrada recebiam 4gua da rede publica, bem como energia elétrica,
rede de esgoto e coleta de lixo.

Os estudos selecionados buscaram analisar o desempenho e caracteristicas dos estudantes
no ENEM, cujos resultados foram obtidos, em ampla maioria, por meio de técnicas de MD. A
QP3 discute técnicas que foram utilizadas.

5.3 Técnicas utilizadas

Na busca de solugdes para as problematicas identificadas, cada estudo primario usou uma ou
varias técnicas de MD e AM a partir de dados disponibilizados do ENEM. De modo mais geral,
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as tarefas comumente utilizadas para algum tipo de andlise de desempenho de estudantes utilizou:
classificagdo; regressao; selecdo de features; extragao de features; associagao e/ou agrupamento.

A classificagdo foi a técnica de AM supervisionado utilizada para predizer o desempenho e
identificar caracteristicas que possam influenciar neste resultado, sendo aplicada em sete estudos:
[A1], [AS], [A6], [AT], [A13], [A15], [A17]. Como método, a regressdo logistica foi usada em
[A1],[A6] e [A13] e os demais trabalhos utilizaram os métodos de arvore de decisdo como técnica
de classificagao.

Em [A1] foi calculado o nivel de desempenho de um aluno a partir dos atributos com maior
influéncia e a inducdo de regras de classificagdo foi usada para identificar nichos de alunos com
alto e baixo desempenho. A técnica de arvores de decisdo foi usada para explicar o processo de
decisdo que um especialista humano usaria em uma tomada de decisdo baseada em condigdes. Em
[A6], os autores identificaram que, dentre os métodos de AM utilizados na criagao dos modelos
preditivos, a regressao logistica reportou os melhores resultados nos experimentos, quando
comparados aos trabalhos que usaram o mesmo método para busca de padrdes e geracdo de
modelos preditivos com dados do ENEM.

Em [Al3] foi utilizado um modelo de Regressdo Logistica Multipla (RLM) para
decomposic¢do do efeito escola sobre os alunos nos trés componentes (infraestrutura, rendimento
e pratica docente). As variaveis dependentes foram as classes de nivel da qualidade do ensino
médio (baixo, intermediario e alto). Os autores apontaram o nivel intermediario como a classe de
referéncia do nivel da qualidade de ensino médio das escolas publicas, para efeitos analiticos do
modelo.

O estudo de [A7] considerou identificar os 20 fatores mais importantes em todas as edigdes
do ENEM, até 2019, avaliando o modelo por meio de algoritmos de classificagdo para rotular
estudantes com desempenho alto ou baixo. O trabalho [A15] apresenta uma proposta de uso da
técnica de classificagcdo para realizar a comparagao e validacao da arvore de decisao gerada pelo
algoritmo de mineracdo com consultas em Structured Query Language (SQL). As consultas
tinham o objetivo de verificar os padrdes encontrados na arvore de decisao, comparando com toda
a base de dados. Em [A17], os autores adotaram a técnica de classificacdo com arvores de decis@o
para gerar um modelo preditivo do indicador de desempenho das notas da prova de Matematica.
Em [AS], os autores usaram a arvore de decisdo para predizer qual foi o desempenho final do
candidato (ruim, regular, bom, 6timo ou excelente), de acordo com as suas caracteristicas e se tais
atributos influenciam no rendimento final.

A tarefa de regressdo foi usada por cinco estudos para estimativa de desempenho. A
regressao linear foi usada nos estudos de [A8] e [A18]. O uso de regressdo com arvores de decisdo
foi aplicado em [A3] e [A11]. Em [A4] foi usada a Regressdo por Vetores de Suporte (SVR). Em
[A18] a técnica de regressao linear demonstrou uma correspondéncia moderada entre as notas
escolares e o desempenho do ENEM em ciéncias humanas. Em [A8], os autores aplicaram a
técnica de regressao linear nas notas de matematica a partir das notas oriundas das demais areas
para saber se o desempenho nas notas de matematica pode estar associado ao melhor desempenho
nas demais areas. A técnica de arvore de regressdo usada em [A3] teve o objetivo de realizar uma
analise preditiva para estimar a nota (desempenho) dos estudantes em ciéncias no ENEM 2011,
onde foram consideradas varidveis relativas ao questiondrio socioecondmico. No estudo
desenvolvido por [A11] foram usadas arvores de decisdo, na tarefa de regressao para predi¢ao da
nota. Os autores escolheram modelos de regressdo baseados em arvore de decisdo combinados
através de técnicas de boosting, aumentando o poder preditivo do modelo. O estudo de [A4]
buscou melhorar o desempenho computacional do processo de aprendizagem com um modelo de
SVR para prever as notas médias dos candidatos ao ENEM no Brasil.
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No contexto de AM supervisionado, a selecdo de features também foi aplicada em cinco
estudos: [AS5], [A6], [A7], [Al1] e [A19]. Em [AS5] foi usada para visualizar quais atributos
fornecem um ganho de informagao maior entre as classes geradas pela varidvel média. Por outro
lado, em [A7], a técnica foi empregada para identificar quais fatores mais contribuem para o
desempenho obtido pelo estudante. Em [A19], os autores mostraram os resultados das analises de
distribui¢des dos resultados dos estudantes com base na influéncia de atributos socioecondmicos.
Em [A6], os autores usaram algoritmos de selecdo de features para avaliar a taxa de ganho e
correlagdo de informagdes em relacdo a classe alvo; com isso, foi possivel identificar
quantitativamente o nivel de influéncia de um atributo no desempenho dos estudantes. Em [A11]
foram identificadas as features mais relevantes para o modelo, baseando-se na quantidade de
vezes que cada uma foi utilizada em um no6 de decisdo da arvore.

As regras de associacdo foram aplicadas em trés estudos: [A9], [A12], [A16]. Os resultados
obtidos em [A12] indicaram relagdes entre o desempenho dos candidatos e a renda familiar,
sobretudo candidatos provenientes de escolas publicas. Em [A16], a associagdo de dados permitiu
analisar a causa e efeito sobre o desempenho na prova com os fatores socioecondmicos. Por
exemplo, um dos resultados obtidos indicou que a renda familiar baixa, a escolaridade dos pais
de nivel primario e a quantidade alta de pessoas no mesmo domicilio do estudante sao fatores que
favorecem para um desempenho baixo.

Por fim, técnicas de agrupamento foram aplicadas em apenas dois estudos: [A9] e [A10].
Em [A9] os autores usaram agrupamento juntamente com regras de associagdo. Para o
agrupamento foram consideradas as notas das provas de cada inscrito, enquanto o uso das regras
de associacdo teve o objetivo de identificar os itens frequentes na base de dados e o nivel de
afinidade entre esses elementos. A partir dos grupos identificados e do conjunto de regras de
associacdo extraidas da base de dados, os autores identificaram correlacdes entre variaveis
relacionadas a aspectos socioecondmicos com o desempenho do estudante no exame e com o
grupo ao qual o estudante estd inserido. Em [A10] os estudantes foram agrupados baseando-se no
desempenho em cada area do conhecimento, a fim de se descobrir grupos com performance
similar em cada regido do Brasil.

Apenas dois estudos usaram técnicas diferentes das descritas anteriormente: [A2] e [A14].
Em [A2] os autores realizaram uma anélise quantitativa dos participantes do ENEM, ao passo que
descreve o quanto o perfil do estudante mudou desde a sua implantacdo do exame. Os resultados
sobre a renda familiar, por exemplo, indicaram que houve um aumento constante na participagao
de estudantes pertencentes a familias mais carentes. No trabalho de [A14] o objetivo foi adaptar
um framework de analise de dados a partir de dados do ENEM 2014 e do Censo Escolar em
Pernambuco, por meio de andlises estatisticas, calculo de coeficientes de correlagdo e outliers
entre informagdes obtidas das bases do Censo Escolar brasileiro e do ENEM de 2014, porém
apenas com dados do estado de Pernambuco.

De modo geral, a Tabela 6 mostra as técnicas e métodos utilizados nos estudos selecionados.
Foram identificados 25 métodos que foram agrupados e quantificados a partir das técnicas
consideradas.

Para as técnicas supervisionadas de predicao (classificagdo e regressao), percebe-se que ha
uma predominancia no uso de métodos que dao suporte as técnicas de arvores de decisdo, bem
como para os métodos de ensemble na tematica desta pesquisa. As arvores de decisdo facilitam o
entendimento e interpretagdo dos resultados. Os métodos de arvores de decisdo, seguido do
nimero de vezes em que foram usados nos estudos, foram: J48 (4), DecisionTree (1) e CART (1).
J& os ensembles foram: Random Forest (2), XGBoost (1), LightGBM (1) Gradient Boosting (2) e
AdaBoost (1). Outros métodos utilizados foram: Regressao Linear (3), por meio da Regressao
Linear Multivariada, Regressao Linear Lasso e SimpleLinearRegression, Regressao Logistica (3),
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Regressdo por Vetores Suporte (1), Redes Neurais Artificiais (Perceptron Multi-Camadas) (1),
Naive Bayes (2) e KNN (1).

Tabela 6: Utilizagdo de técnicas e métodos de MD pelos estudos selecionados.

Selecdo de | Extracio de
Features Features
Ensembles 3 4 - - - -
Arvore de decisio
Regressdo Linear
Regressdo Logistica
Naive Bayes
KNN
Regressao por Vetores de
Suporte
Redes Neurais Artificiais - 1
Filter - -
Wrapper - -
Embedded - -
PCA - - - 1
Apriori - - - -
K-means - - -
Total 14 10 7 1
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Quanto a técnica de selecdo de features foram usados métodos para medir o ganho de
informagdo dos atributos em relagdo as classes alvo. Os métodos filter foram:
InfoGainAttributeEval (1), GainRatioAttributeEval (1), CorrelationAttributeEval (1) e Ranker
(1). Quanto ao wrapper foi usado o SequentialFeatureSelector (1). Ja em relacdo ao embedded
foram usados os modelos de arvores: XGBoost (1) e ExtraTreesClassifier (1). Por fim, quanto a
técnica de extragdo de features, foi usado o método PCA (1).

Entre os modelos ndo-supervisionados, destacam-se os métodos: Apriori (3), para as regras
de associagdo, e o K-means (2), para a técnica de agrupamento.

5.4 Desafios de pesquisa apontados

A maioria dos trabalhos selecionados criou modelos ou aplicou técnicas de MD para descoberta
de conhecimento, onde foi possivel identificar diversas abordagens sobre como os dados do
ENEM tém sido utilizados na busca por analisar fatores associados ao desempenho de estudantes.
Diante dos resultados dessas descobertas, a QP4 evidencia alguns desafios apontados a partir
desses estudos. Entre esses desafios, destacam-se: (i) necessidade de integragdo entre os dados do
ENEM e de outras fontes; (ii) gestdo administrativa e de ensino nas escolas; (iii) andlise de
features; (iv) avaliacao de desempenho por area de conhecimento; (v) avaliagao de desempenho
de estudantes por localidade.

O primeiro desafio destaca a necessidade de integracao de dados para o processo de MD do
ENEM. Conforme apresentado por [A1], € possivel considerar a integragdo de dados do ENEM
com outras bases de dados como, por exemplo, o Censo Escolar, PROUNI e SISU. Com isso, em
concordancia com [A6], por exemplo, pode-se realizar a predi¢do do resultado do estudante no
exame e verificar se € possivel indicar os possiveis cursos € instituicdes de ensino superior em
que ele teria condi¢des de disputar uma vaga.

Nessa perspectiva de uso de fontes externas integradas ao ENEM, informagdes dos
estudantes sobre motivacao, atitudes e questdes sobre transtornos ou deficiéncias podem auxiliar
na investigagao do nivel de interferéncia desses fatores quanto ao desempenho do estudante no
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ENEM, como destacado nos trabalhos [A3], [A5] e [A10]. Em [AS5], por exemplo, foi observado
que o tipo de escola, no caso de escolas privadas, contribui consideravelmente para um melhor
desempenho do publico de estudantes com deficiéncia e que a renda familiar também ¢ um fator
relevante. Os autores mencionam a necessidade de um maior investimento em ferramentas que
auxiliem o aprendizado e em politicas de inclusdo do estudante deficiente. Em [A3], um desafio
foi a correlacdo entre fatores que influenciam no desempenho em Ciéncias. Mais especificamente,
como interpretar a relacdo entre escola e renda familiar mensal? Estudantes em determinada
escola cuja familia receba menos que 5 saldrios minimos aparecem com prejuizo tanto quanto
estudantes em outra escola que receba menos que um e meio salario minimo. Sao dois fatores em
que um influencia o outro, apesar de um nao ser a causa do outro. Além disso: o que esta implicito
entre renda familiar mensal e escola especifica? Ou seja, ndo se trata apenas da parte
metodoldgica, mas também do significado socioecondomico das varidveis.

Observou-se alguns desafios sobre gestdo administrativa e de ensino nas escolas, sendo esta
fundamental para mensurar o desempenho do estudante. Em [A9], os autores apontam desafios
relacionados a gestdo administrativa e de ensino, bem como sobre a necessidade de se aprofundar
nas questdes socioecondmicas dos alunos. Um exemplo sobre desafios no ensino ¢ indicado em
[A8], onde os autores reforcam a importancia de atividades que promovam a interdisciplinaridade
entre as areas de conhecimento, visto que isso podera ajudar no aumento das notas das disciplinas
que compdem os testes avaliativos nacionais e internacionais, como o proprio ENEM e o PISA.
Sobre a gestdo administrativa, no trabalho de [A18], foram comparados dados socioecondmicos
e dados sobre praticas pedagogicas, possibilitando novas investigagdes acerca de estudos que
relacionem esses dados com as notas obtidas pelos estudantes na escola e no ENEM. Os resultados
evidenciados por [A12] propdem que haja novas ferramentas de gestdo administrativa no intuito
de diminuicao da evasdo dos estudantes e no auxilio para tomadas de decisdo pelos gestores.

Ainda sobre os fatores escolares, o trabalho de [A13] mostra que a qualificagao docente se
mostrou o fator mais impactante no desempenho escolar dos alunos. Os autores afirmam que,
devido a grande oferta do ensino médio realizada por escolas publicas, cabe muito mais ao poder
publico do que a escola a promogao da capacitacdo, alocagdo e criagdo de condigdes para que
docentes qualificados permane¢cam nas escolas publicas. Logo, desenvolver estudos que
investiguem a adogdo de praticas pedagogicas, semelhantes as de escolas de destaque, podem
contribuir positivamente em relacdo ao desempenho de estudantes nas escolas ou em exames
classificatorios.

Alguns desafios relacionados a anélise de features foram identificados. O grupo de [A11]
apresentou um ranqueamento das dez features mais importantes que podem ser utilizadas como
base para entender o viés na nota em matematica do ENEM. Este estudo serve como base para
estudos cientificos na area de educacdo e sociedade, com possibilidade de aplicacdes para
melhorar o sistema de ensino brasileiro. Outra possibilidade, segundo o trabalho [A7], seria
verificar, de modo complementar, quais interagcdes os fatores podem ter entre si, permitindo
compreender melhor cada atributo e sua influéncia no desempenho dos estudantes no exame.

O estudo de [A10] propde que novas analises possam ser realizadas no contexto do ENEM,
considerando principalmente os dados apos 2018. Foi nessa edigdo que o exame passou por uma
das reformulagdes. Um dos exemplos de mudancas foi a inclusdo do critério de avaliacdo
individual por area de conhecimento. Outro exemplo foi a aplicagdo das provas em dois finais de
semanas. Essas mudancas no exame podem ser consideradas para novas investigagdes a respeito
do desempenho de estudantes em edi¢des posteriores.

Observa-se que os estudos selecionados voltados a geracdo de modelos preditivos do
desempenho dos estudantes buscaram trabalhar principalmente com um tipo de éarea do
conhecimento, neste caso, principalmente com a prova de matematica, como visto em [AS8],
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[A12], [A14] e [A17]. Logo, ¢ importante que se investigue melhor o desempenho académico
estudantil, ndo somente na matematica, mas também nas demais areas de conhecimento que foram
pouco referenciadas, como linguagens, c6digos e suas tecnologias e a redacao.

Pouco estudos foram aplicados em contextos locais, como visto nos trabalhos de [A14] e
[A19]. Esses autores sugerem que os estudos realizados sejam ampliados em relagdo a
abrangéncia do pais. No entanto, também ha possibilidade de considerar estudos em nivel de
estado, ou regido, para elaborar outros tipos de analises, incluindo algumas analises visuais dos
dados, para avaliar o desempenho, ou identificar perfis de estudantes de uma localidade mais
especifica. Com isso ¢ possivel comparar os resultados entre regides e estados brasileiros e
fornecer evidéncias que possam apoiar no entendimento da situagdo educacional desses estudantes
no ENEM no Brasil.

5.5 Consideracdes sobre a QP principal da RSL

De modo mais geral, no tocante a QP principal deste estudo, observa-se que os principais fatores
identificados como mais relevantes remetem as questoes socioecondmicas, sendo os atributos em
maior evidéncia particularmente os seguintes, em ordem de citago: (i) renda familiar mensal, (ii)
idade, (iii) sexo e (iv) raga.

As caracteristicas dos estudantes, evidenciadas por esses quatro principais atributos,
reforcam a indicagdo de que os diferenciais de desempenho escolar no ENEM estao
principalmente relacionados as questdes socioecondmicas, principalmente no que diz respeito a
renda familiar. Estudantes oriundos de familias com maior renda t€m maiores condi¢des de acesso
as escolas privadas, cujos indices de desempenho sdo maiores, quando comparados, por exemplo,
aos estudantes que cursaram o ensino médio em escolas publicas estaduais e municipais. O fator
de desempenho pela faixa de idade pode ser explicado pelo fato de que a maior parte dos
estudantes que apresentam melhores resultados sdo aqueles que estdo em uma faixa de idade
adequada para o periodo escolar de nivel médio. Quanto ao fator sexo, percebe-se haver uma
preocupacao em investigar o que leva cada grupo de estudantes a apresentarem indices variados
de desempenho em algumas areas como, por exemplo, em Ciéncias Exatas. O fator relacionado a
raca reforca a necessidade de discussdes e agdes publicas para equilibrar as diferengas de
desempenho entre os estudantes de etnias diferentes no ENEM.

Os fatores relacionados a caracterizag@o das escolas de origem dos estudantes, como ‘tipo
de escola’ e ‘localizagdo da escola’ também foram evidenciados pelos estudos, que mostram que
os melhores desempenhos sdo de estudantes que estudaram o ensino médio em escola privada ou
publica federal. Considerando o nivel de renda maior e nivel de escolaridade dos pais, neste caso,
essa relacdo implica em pais que oferecem melhores recursos aos filhos, como escolas de boas
estruturas fisica e pedagdgica, bons materiais escolares, cursos preparatorios para o ENEM,
acesso a computadores e a redes banda larga. Atributos relacionados as notas como, ‘notas por
area’, ‘nota da redagdo’ e ‘nota média’, também estdo entre os mais considerados pelos estudos,
porém ressalta-se que esses atributos sdo usados com maior frequéncia por serem 0s proprios
valores de representacao do desempenho dos estudantes na prova do ENEM.

6 Consideracoes e Trabalhos Futuros
Esta RSL buscou identificar os principais fatores que influenciam no desempenho de estudantes
na prova do ENEM. Para isso considerou estudos primarios publicados nos ultimos 10 anos, nas

principais bases de buscas nacionais e internacionais relevantes na area de Informatica na
Educagdo. A abordagem da pesquisa discutiu analises sobre atributos considerados relevantes ao
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desempenho do estudante, bem como sobre técnicas e métodos de MD comumente utilizadas nos
trabalhos como meio para as andlises. Ao final, o estudo evidenciou alguns caminhos que podem
ser conduzidos em pesquisas complementares.

De acordo com o levantamento, os estudos selecionados mostraram que o desempenho dos
estudantes no ENEM ¢ influenciado principalmente por questdes socioeconomicas (renda familiar
mensal, nivel de escolaridade dos pais, sexo, raga), idade e rendimento obtidos nas notas por area
de conhecimento e redagdo. A caracterizagdo das escolas também foi bastante discutida pelos
autores, mostrando que ha questdes pedagdgicas e administrativas que impactam diretamente na
formagdo e consequentemente no desempenho dos estudantes no ENEM.

Fatores socioeconOmicos como, por exemplo, renda familiar, idade, sexo, raca e
escolaridade dos pais, foram alguns dos atributos mais citados nos estudos. Uma investigagdo
pode ser realizada no sentido de rastrear a influéncia destes atributos em todas as edigdes do
ENEM, ou seja, se realmente ha a prevaléncia destes atributos como sendo os mais relevantes
quanto ao estudante apresentar um bom ou mau desempenho no ENEM.

Um desafio interessante seria também investigar o desempenho apresentado por estudantes
no ENEM por meio das notas em cada area do conhecimento. Neste caso, seriam analisados os
fatores que influenciaram o resultado individualmente por area. Seria possivel, por exemplo,
constatar se haveria similaridade ou variagao destes fatores mais influentes em relagdo a cada area
de conhecimento.

Ao estudar os dados provenientes do ENEM, em varias edigdes no contexto de desempenho
apresentado, surgem algumas questdes a se investigar que possam mostrar uma extensdao da
relagdo dos fatores de desempenho em especifico para estudantes de uma determinada escola ou
instituicdo: E possivel aferir outros fatores que influenciaram no desempenho dos estudantes, que
ndo estejam ligados aos que foram identificados por essa RSL? A presenga de especialistas ligados
a educagdo poderia auxiliar na busca de solugdes para problemas especificos de uma escola?

Poucos estudos selecionados trabalharam com publicos-alvo especificos de estudantes
como deficientes, adultos, idosos, presidiarios, ou portadores de transtornos como, por exemplo,
o autismo. Abordagens que tratem de desempenhos dessas categorias (quantitativo menor) de
participantes nas provas podem mostrar resultados importantes. Por exemplo, em novas edigcdes
do ENEM foram disponibilizados novos recursos de acessibilidade, logo € possivel investigar,
historicamente, a influéncia dos recursos de acessibilidade sobre o desempenho apresentado por
estudantes com deficiéncia e, assim, comparar se a disponibilidade do recurso favoreceu para um
melhor desempenho no exame. Além disso, pesquisas como essa podem contribuir no fomento de
politicas publicas que acolham esses publicos.

Sugere-se ainda que possa ser realizada a integracdao dos microdados do ENEM com outras
fontes educacionais como, por exemplo, sistemas de gestdo académica e sistemas de educagdo a
distancia. Uma vez integrados e em conformidade com a LGPD, esses dados podem ser usados
para se obter uma melhor compreensao do perfil de estudantes e, consequentemente, avaliar o seu
desempenho.

Dessarte, os resultados apresentados por essa revisdo contribuem com o estado da arte sobre
pesquisas no desenvolvimento de solugdes educacionais baseadas em MD que possam melhorar
o desempenho do estudante no ENEM, assim como podem servir de referéncia a outras revisoes
que usem fontes de dados digitais ou educacionais.
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