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RESUMO

Este projeto tem como objetivo analisar os fatores que influenciam o desempenho dos alunos
no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), no Estado do Piaui, e desenvolver um modelo
de aprendizado de maquina (Machine Learning -ML) para prever as notas dos participantes.
O projeto envolve a coleta e analise de dados, pré-processamento, selecdo de caracteristicas,
treinamento e avaliacdo do modelo, com o intuito de compreender as principais variaveis que
afetam o desempenho dos alunos e fornecer uma ferramenta preditiva Util para educadores e
gestores.

Palavras-chave: ENEM; Desempenho de estudantes; Anélise de dados.

ABSTRACT

This project aims t o analyze the factors that influence student performance in the National
High School Exam (ENEM) in the state of Piaui, and to develop a machine learning (ML)
model to predict student grades. The project involves data collection and analysis,
preprocessing, feature selection, training, and model evaluation, with the aim of
understanding the main variables that affect student performance and providing a useful
predictive tool for educators and managers.

Keywords: ENEM; Student performance; Data analysis.
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1 INTRODUCAO

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) desempenha um papel fundamental na
avaliacdo do conhecimento e habilidades dos estudantes brasileiros. O ENEM ¢ utilizado
como processo seletivo de grande parte das universidades pablicas e privadas do pais.

Compreender os fatores que afetam o desempenho dos alunos no ENEM ¢é importante
para melhorar a qualidade do ensino. Dados historicos do ENEM, disponibilizados pelo
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira — INEP, compdem
informagdes diversas sobre os resultados individuais dos estudantes e varias variaveis
caracterizam cada participante. Diante da dimensionalidade dos dados, uma questdo essencial
é identificar quais fatores sdo mais relevantes para o desempenho dos estudantes.

Muitos estudos ja foram realizados com 0 objetivo de investigar os principais fatores
que contribuem no desempenho educacional dos alunos e determinar as possiveis diferencas
no desempenho educacional, em relacdo as diferentes caracteristicas dos individuos (SILVA,
2017). Todavia, fazer previsdes das notas dos candidatos ao ENEM via aprendizado de
maquinas (Machine Learning-ML) tem sido ainda muito pouco explorado e pode



proporcionar elementos adicionais que ajudem entender melhor os padrGes subjacentes e
fornecer informacgdes Uteis para os candidatos, instituicBes de ensino e sugerir politicas
publicas voltadas para a educacéo.

A Machine Learning é um sub-campo da inteligéncia artificial, dedicado ao
desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem ao computador “aprender” com
dados histéricos e aperfeicoar o desempenho de algumas tarefas de forma automética
(AMORIM et.al, 2008). Outra aplicacdo importante da Machine Learning € fazer previsdes e,
no contexto da educacdo, o uso desta técnica pode ser empregado para prever notas dos
alunos, risco de evaséo escolar, recomendar estratégias educacionais, entre outros. As técnicas
de Machine Learning podem encontrar padrbes complexos nos dados e aprender a relagédo
entre variaveis para realizar previsdes com base em novos dados.

Diante desse contexto, este trabalho teve como objetivo identificar e compreender os
fatores que influenciam o desempenho dos estudantes que realizaram o ultimo ENEM no
estado do Piaui. Para isso, foi realizada uma analise exploratéria dos dados e uma comparagéo
de modelos de Machine Learning para prever as notas dos participantes, oferecendo
informacBes relevantes que podem contribuir para tomada de decisdes e melhorias na
educacéo.

2 ESTRUTURA DO TEXTO

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquinas € um subcampo da ciéncia da computacédo, que busca uma
similaridade das técnicas matematicas e estatisticas com os algoritmos computacionais (DEO,
2015; OBERMEYER, EMANUEL, 2016). O ML abrange o estudo e explora a construcéo de
algoritmos computacionais a partir do aprendizado através de dados ao invés de instrucGes
pré-programadas (MITCHELL, 2006; HASTIE, TIBSHIRANI, FRIEDMAN, 2009; DEO,
2015), em que o objetivo principal consiste em construir um sistema computacional que
aprenda com um banco de dados pré-definidos e a partir deles ter potencial para produzir
modelos de predic&o, classificagdo ou deteccdo (PAIXAO et al., 2022).

Na educacdo, técnicas de mineracdo de dados, a exemplo de modelos preditivos e
selecdo de features (caracteristicas), tém sido usadas como meio para ajudar na obtencdo da
compreensdo das associacOes de varidveis relacionadas (DUTRA et.al, 2023). O ML pode ser
implementado em varias areas, como algoritmos para previsdo de rendimentos, algoritmo de
reconhecimento de imagem, entre outros. Stearns et.al (2017) realizaram um estudo sobre a
capacidade de prever a nota de um aluno utilizando somente as informacdes do questionario
socioecondémico como features. Para isso, usaram modelo de regressdo capaz de trabalhar
com um volume grande de dados. Dessa forma, para trabalhar com modelos de ML, é
importante saber que ha trés tipos de aprendizado de méaquinas: aprendizado supervisionado,
néo supervisionado e aprendizado por reforco.

2.2 APRENDIZADO SUPERVISIONADO, APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO E
APRENDIZADO POR REFORCO



O ML pode ser classificado em trés tipos: aprendizado supervisionado, aprendizado
ndo supervisionado e aprendizado reforgado (CRAVERO et al., 2022). A linha da Tabela 01,
chamada “Tarefa de processamento de dados”, faz alusdo a problemas que precisam ser
resolvidos, e a linha, “Algoritmos de aprendizado”, descreve os métodos que podem ser
usados para resolver os problemas.

Tabela 01 — Tipos de classificacdo do aprendizado de maquinas

Tipo de Aprendizado Aprendizado néao Aprendizado por
classificacéo Supervisionado supervisionado Reforco
Estimativa
VS 2 ificacs Agrupamento Tomando uma
processamento de Classificacdo grup dics decisa
dados ) Predicao ecisao
Regresséao
Magquina de vetores de
suporte Modelo de mistura  Aprendizagem TD
Redes Bayesianas _ ple Processo Aprendizagem de
. ) Dirichlet X-means sarsa
Algo”t_mos de Redes neurais K-means
aprendizagem o Q — learning
Balas ingenuas Modelo de mistura I
i R — learnin
Modelo oculto de gaussiana 9

Markov

Fonte: Cravero et al. (2022)

Tanto o aprendizado supervisionado quanto o aprendizado ndo supervisionado
fundamentam-se, principalmente, na analise de dados. J& o aprendizado por reforco é
preferivel em problemas relacionados a tomada de decisdes (BENOS et al., 2021). Para que
os dados brutos se tornem dados valiosos sdo necessarias algumas etapas a serem feitas, como
por exemplo: (i) limpeza de dados para remoc¢do de elementos e ruidos inconsistentes ou
faltantes, (ii) integracdo de dados para reunir dados de vérias fontes e (iii) transformacéo de
dados para normalizacdo de dados (BENOS et al., 2021).

3 METODOLOGIA

3.1 DADOS

Os dados utilizados para o presente estudo foram extraidos da base de dados aberta no
site do Inep, conhecida como microdados do ENEM. Esses microdados contém informacdes
detalhadas sobre os participantes e seus desempenhos no Exame Nacional do Ensino Médio, e
sdo frequentemente usados para analises estatisticas, pesquisas académicas e desenvolvimento
de politicas educacionais. Apés a coleta dos dados, foi realizado um pré-processamento que



incluiu a limpeza, a remocdo de redundancias e inconsisténcias e, se necessario, a aplicacéo
de adequadas transformacdes nos dados. Os dados pré-processados foram entdo submetidos as
técnicas de analise apropriadas.

Inicialmente, os dados do ENEM referentes a todo o Brasil em 2023 tinham uma
dimensdo de 3.933.955 participantes e 76 caracteristicas, que incluiam dados
socioecondémicos e informacdes sobre a escola onde o participante fez a prova. Apés a
delimitacdo para o estado do Piaui, 0 nimero de participantes foi reduzido para 99.639,
mantendo as 76 caracteristicas. Com o tratamento dos dados, incluindo a remogdo de
inconsisténcias e o tratamento de valores ausentes (NAs), o conjunto de dados foi reduzido
para 71.048 participantes e 76 caracteristicas.

Dessas 76 caracteristicas, varias foram excluidas por ndo contribuirem explicitamente
para o desempenho dos candidatos na nota de matematica (como ndmero de inscricdo, UF da
escola, gabaritos e notas de outras disciplinas, entre outras). Assim, foram mantidas 13
varidveis consideradas mais relevantes para explicar a nota de matematica. Ap0s um
tratamento mais refinado, essas varidveis foram utilizadas para analises posteriores.

3.2 MODELO

A metodologia utilizada no presente estudo sera focada em selecionar as variaveis
mais relevantes para o desempenho dos alunos que realizaram a prova no estado do Piaui e
ajustar modelos de Machine Learning com base nessas variaveis. Inicialmente, sera realizada
uma anélise de correlacdo para verificar quais variaveis explicativas possuem uma associacdo
linear com a variavel resposta (nota dos estudantes). As correlacdes serdo determinadas pela
formula:

- Yiei(xi— Dyi— Y) (1)
Y —%)? X, (i — §)°

Onde:

x; € y; sao os valores individuais das variaveis x e y.

X e y sdo as médias das varidveis x e y.

O numerador representa a covariancia entre x e y.

O denominador normaliza a variancia de cada variavel.

Emque-1<r< le ser — 1 our— — 1, significa que a variavel explicativa tem alta
associacdo com a variavel resposta positiva ou negativa, respectivamente. Porém, se r—0,
significa que ha baixa associa¢do, ou mesmo que ndo ha associacéo entre variavel.

Ap0s a analise de correlagdo, para a constru¢do dos modelos de Machine Learning, os
dados serdo divididos em conjunto de treinamento (70%) e conjunto de teste (30%). Serdo
ajustados e comparados os modelos de Regressdo Linear, Random Forest e XGBoost para
avaliar o desempenho na predicdo das notas de matematica dos alunos. As variaveis pre-
selecionadas serdo analisadas para determinar quais delas tém maior impacto na previsdo das
notas, e os modelos serdo ajustados e comparados com base nessa analise.



3.3 METRICAS

Para avaliar a desempenho dos modelos ajustado, serdo utilizas as métricas mais
comuns para regressao.

1. Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error, MSE): Média das diferencas ao
quadrado entre as previsdes e os valores reais. O modelo que obtiver o menor MSE sera
considerado melhor ajustado aos dados.

n
1 .
MSE = = (i~ 91)? )
i=1

Onde:

n é o numero total de observacoes.

y; séo os valores reais (verdadeiros).

¥; séo os valores estimados pelo modelo.

A soma calcula o erro ao quadrado para cada ponto e, depois, faz a média.

2. Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error, RMSE): Raiz quadrada do
MSE fornece uma medida do erro médio em unidades originais. O modelo que obtiver o
menor RMSE sera considerado melhor ajustado aos dados.

Cefien ©)
RMSE = j;z_l(yi — 92

Onde;:

n € o numero total de observacdes.

y; Sd0 os valores reais.

y; sdo os valores estimados pelo modelo.

O MSE é calculado primeiro e depois extraimos a raiz quadrada para obter o
RMSE.

3. Coeficiente de Determinacdo (R?): Mede a proporcdo da variabilidade dos valores da
variavel dependente explicada pelas previsdes do modelo. O modelo que obtiver o maior
valor de R? sera considerado melhor ajustado aos dados. Vale ressaltar que o R? varia entre 0
el
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_ Yi(F — ¥)?
?:1(Yi — ¥i)?

R? (4)

Onde:

e O numerador € a soma dos quadrados dos residuos (Erro entre valores reais e
preditos).

e O denominador € a soma dos quadrados totais (Variabilidade total dos valores
reais em relagdo a média).

4 RESULTADOS E DISCURSAO

A Figura 1 abaixo mostra um boxplot combinado com um grafico de calor. No grafico,
a cidade com a maior nota de matematica no ENEM ¢é destacada em azul escuro, enquanto a
cidade com a nota mais baixa € representada em amarelo claro. O boxplot fornece uma visao
clara das diferencas no desempenho das cidades e pode servir como uma base para discutir a
qualidade e a equidade do sistema educacional.

Figura 01 — Boxplot das notas de matematica, agrupadas por cidades onde o exame foi
realizado.
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Fonte: Autor (2024)

O boxplot revela que Teresina apresenta as maiores médias de notas de matematica,
como era de se esperar, dada sua condicao de capital. Em seguida, esta Oeiras, Esperantina, Pio
IX, Piracuruca, Piripiri e Castelo do Piaui. Destaca-se que Teresina também apresenta a maior
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variabilidade nas notas, o que pode ser atribuido a diversidade de instituicGes de ensino, tanto
publicas quanto privadas, e a variedade de recursos educacionais disponiveis na cidade. Essa
variabilidade também pode refletir diferencas socioeconémicas entre os alunos, impactando o
desempenho académico.

Além disso, a mediana das notas de matematica por cidade mostra que Teresina tem a
maior mediana, 531.30, indicando um desempenho superior em comparacdo com outras
cidades. Outras cidades com medianas elevadas incluem Picos e Piracuruca, com valores de
484.60 e 487.35, respectivamente. Por outro lado, cidades como Corrente e Buriti dos Lopes
apresentam medianas mais baixas, 415.50 e 432.25, sugerindo possiveis desafios educacionais
nessas localidades.

A seguir, abordaremos a distribuicdo das notas de matematica do ENEM no Piaui. A
Figura 2 apresenta um histograma que ilustra essa distribuicéo.

Figura 2 - Histograma de notas de matematica dos participantes do ENEM 2023.
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Fonte: Autor (2024)

O histograma das notas dos estudantes apresenta uma distribuicdo centralizada em
torno da média de 502,61. A maioria das notas esta concentrada entre os quartis 25% (403,3)
e 75% (585,33), sugerindo que a maior parte dos alunos obteve notas intermediarias. A
mediana, 477,4, indica que metade dos estudantes teve notas abaixo desse valor, refletindo
uma leve assimetria a direita.
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A dispersdo dos dados, evidenciada pelo desvio padrdo de 127,87, mostra que ha
variacao significativa nas notas. Notas mais extremas sdo menos frequentes, como indicam os
valores minimos e maximos de 0 e 958,6, respectivamente. Esses dados sugerem que, embora
a maioria dos estudantes tenha obtido notas préximas da média, uma pequena parcela
apresentou desempenho muito acima ou muito abaixo, resultando em uma cauda longa a
direita no histograma.

Aqui apresentamos a distribuicdo geral das notas de matematica. No entanto, €
importante entender quais variaveis tém maior influéncia na previsdo dessas notas. O gréafico
abaixo destaca as correlac@es entre as variaveis estudadas.

Figura 3 - Correlacdo entre Variaveis na Previsdo das Notas de Matematica do ENEM 2023
no Piaui.

Correlacdo das Variaveis com a Nota de Matematica

Q006 - I O <)
Q002 1 [, 0-30
TP_ESCOLA_3 - I 02
Qo011 I 0.23
Q024_2 1 I 0 22
Q024_1 [ —, 020
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Q024.3 - I 0.17
Q025_1 1 I 017
TP_SEXO_1 [, 0.16
TP_EscoLa_2 .14
Qo244 1 I 0.1
TP_FAIXA_ETARIA - -0.10
TP_COR_RACA _3 | -0.00
TP_COR_RACA _2 - -0.08
TP_ESTADO_CIVIL_1 - P o.06
TP_ESTADO_CIVIL 2 -0.04
TP_COR_RACA _5 | -0.04
TP_COR_RACA_4 -0.03
TP_ESTADO_CIVIL_3 -0.02
TP_ESTADO_CIVIL 4 -0.01
TP_ANO_CONCLUIU - -0.01
—0.1 0.0 01 0.2 0.3 0.4
Correlagao

Fonte: Autor (2024)

Tabela 1- Tabela explicativa das siglas da figura 3.

SIGLA SIGNIFICADO

Q006 Qual a renda mensal da sua familia.

Q002 Escolaridade da mé&e ou responsavel do
participante.

TP_ESCOLA 3 Tipo de escola onde concluiu o ensino médio
(categoria 3: Privada ).

Q001 Escolaridade da mé&e ou responsavel do
participante.

Q024 2 Frequéncia com que estuda sozinho
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(categoria 2: Poucas vezes).

Q024 _1

Frequéncia com que estuda sozinho
(categoria 1: Nenhuma vez).

TP_COR_RACA 1

Cor/ raca do participante (categoria 1:
Branca).

Q024 3 Sua residéncia tem computador ( categoria 3:
sim, dois).

Q025 1 Na sua residéncia tem acesso a Internet
(categoria 1: N&o).

TP_SEXO 1 Sexo do participante  (categoria  1:
Masculino).

TP_ESCOLA 2 Tipo de escola onde concluiu o ensino
médio(categoria 2: Publica).

Q024 4 Sua residéncia tem computador ( categoria 4:

sim, trés).

TP_FAIXA_ETARIA

Faixa etaria do participante.

TP_COR_RACA 3

Cor/raca autodeclarada pelo participante
(categoria 3: Parda).

TP_COR_RACA 2

Cor/raca autodeclarada pelo participante
(categoria 2: Preta).

TP_ESTADO CIVIL_1

Estado civil do participante (categoria 1:
Solteira(0)).

TP_ESTADO _CIVIL_2

Estado civil do participante (categoria 2:
Casada(0)).

TP_COR_RACA 5

Cor/raca autodeclarada pelo participante
(categoria 5: Indigena).

TP_COR_RACA 4

Cor/raca autodeclarada pelo participante
(categoria 4: Amarela).

TP_ESTADO _CIVIL_3

Estado civil do participante (categoria 3:
Divorciada(o)/ Desquitada(o)/Separada(0)).

TP_ESTADO _CIVIL_4

Estado civil do participante (categoria 4:
Viava(0)).

TP_ANO_CONCLUIU

Ano de conclusdo do ensino médio pelo
participante do ENEM.

Fonte: Autor (2024)

A analise das correlacGes entre as variaveis e a nota de matematica (NU_NOTA_MT)
revela diversas relacdes que fornecem insights sobre os fatores associados ao desempenho dos
alunos nesta disciplina. A correlacdo é uma medida que indica a forca e a direcdo da relacdo
linear entre duas variaveis. A renda familiar (Q006) apresenta a maior correlacdo positiva
com a nota de matematica, com um coeficiente de 0.454. Esta relacdo sugere gque existe uma
associagdo substancial entre a renda familiar e o desempenho em matematica. Alunos
provenientes de familias com maior renda tendem a obter melhores notas, possivelmente
devido ao acesso a recursos educacionais adicionais e suporte académico.

A escolaridade dos pais (Q002 e Q001) mostra correla¢des positivas de 0.299 e 0.234,
respectivamente. Esses resultados indicam que um maior nivel educacional dos pais esta
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positivamente relacionado ao desempenho dos alunos em matematica. Essa correlacdo pode
refletir o impacto do ambiente educacional e do suporte familiar no desempenho académico
dos filhos. A variavel que representa a frequéncia a escolas particulares (TP_ESCOLA_3) tem
uma correlagdo positiva de 0.242 com a nota de matematica. Alunos matriculados em escolas
particulares tendem a apresentar um desempenho superior em matematica, o que pode ser
atribuido a diferencas nos recursos e na qualidade da educacdo oferecida por essas
instituicdes.

A correlagdo positiva de 0.168 associada ao estado civil do préprio candidato
(TP_ESTADO_CIVIL) sugere que, em média, alunos casados tém um desempenho
ligeiramente superior em matemaética. Contudo, a correlacdo é relativamente fraca, indicando
que outros fatores podem estar mais significativamente envolvidos. A leitura semanal de
livros pelos pais (Q024_2) mostra uma correlagdo positiva de 0.219 com a nota de
matematica. Esse achado sugere que pais que incentivam a leitura regular podem impactar
positivamente o desempenho de seus filhos em matematica, possivelmente através do
estimulo ao desenvolvimento cognitivo e ao habito de estudo.

A posse de computador em casa (Q0024) apresenta uma correlacédo positiva de 0.167,
indicando que a presenca de um computador em casa estd associada a um desempenho
ligeiramente melhor em matematica. Esse recurso pode facilitar o acesso a ferramentas
educacionais e a realizacdo de atividades relacionadas ao aprendizado. Outras variaveis
apresentam correlacfes mais fracas ou negativas com a nota de matematica. Por exemplo, a
faixa etaria (TP_FAIXA_ETARIA) tem uma correlacdo negativa de -0.098, sugerindo que a
idade ndo é um fator determinante significativo para o desempenho em matematica dentro do
conjunto de dados analisado. Da mesma forma, o sexo (TP_SEXO_1) apresenta uma
correlacdo positiva modesta de 0.157, indicando uma leve diferenca de desempenho entre os
SEXOS.

Esses resultados fornecem uma visao geral sobre como diferentes fatores podem estar
associados ao desempenho em matematica. No entanto, é crucial notar que correlacdo nao
implica causalidade. Fatores adicionais, interacbes complexas e variaveis ndo observadas
podem influenciar essas relagfes. Portanto, uma analise mais aprofundada é necessaria para
compreender essas associacfes de maneira mais abrangente. Para isso, foram aplicados
modelos de aprendizado de méaquina com o objetivo de prever a nota de matematica e
comparar a capacidade preditiva desses modelos.

A Tabela 1 apresenta os resultados de trés modelos de aprendizado de maquina
(Regressdo Linear, Random Forest e XGBoost) usados para prever a nota de matematica no
ENEM dos participantes do Piaui. Os resultados sdo avaliados com base em trés métricas:
Erro Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Coeficiente de
Determinacéo (R?).

Tabela 2 - Coeficiente de determinacéo (R?) e Erro Quadratico Médio (MSE) entre os valores
verdadeiros (nota real) e preditos (nota prevista), usando os métodos Regressao linear,
Randon Forest e XGBoost.

MODELO MSE RMSE R2 (Percentual)
Regressao Linear 11958.66 109.36 27.45%
Random Forest 13444.97 115.95 18.43%
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MODELO MSE RMSE Rz (Percentual)
XGBoost 11355.85 106.56 31.11%

De acordo com a Tabela acima, o modelo de Regresséo Linear apresentou um MSE de
11.958,66 e um RMSE de 109,36, com um R2 de 27,45%. Isso indica que o modelo conseguiu
explicar 27,45% da variacdo nas notas, mas ainda deixou uma margem significativa de erro. O
modelo de Random Forest teve um desempenho inferior, com um MSE de 13.444,97, um
RMSE de 115,95 e um R2 de apenas 18,43%. Esses resultados sugerem que o Random Forest
néo foi eficaz em capturar as variag@es nas notas, resultando em maior erro nas previsoes.

Por outro lado, 0 XGBoost demonstrou 0 melhor desempenho, com o menor MSE de
11.355,85 e 0 menor RMSE de 106,56, além do maior R2 de 31,11%. Isso significa que o
XGBoost explicou mais de 31% da variabilidade das notas de matematica, indicando uma
maior precisao nas previsoes.

Em resumo, o XGBoost se destacou como o modelo mais eficiente, fornecendo
previsdes mais precisas e uma melhor explicacdo da variacdo nas notas em comparacdo aos
outros modelos, especialmente ao Random Forest. No entanto, apesar da utilidade desses
modelos para a previsdo, nenhum deles alcancou uma capacidade preditiva excepcional. 1sso
sugere que deve-se considerar a andlise de outras varidveis e explorar diferentes modelos de
aprendizado de maquina para um estudo mais abrangente e aprofundado.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados indicam que o desempenho em matematica no ENEM esta fortemente
relacionado a fatores socioecondmicos e educacionais. Em Teresina, a capital, observam-se as
maiores médias e maior variabilidade nas notas, refletindo a diversidade de instituicGes e
recursos disponiveis. A renda familiar e a escolaridade dos pais apresentam correlacdes
positivas significativas com as notas, sugerindo que alunos de familias com maior renda e
maior nivel de escolaridade tendem a alcancar melhores resultados.

A distribuicdo das notas de matematica é concentrada em torno da média, com uma
leve assimetria a direita, indicando que a maioria dos alunos obteve notas intermediarias. A
variabilidade nas notas revela diferencas significativas no desempenho, possivelmente
atribuidas ao acesso desigual a recursos educacionais e suporte académico. Para estudos
futuros, é recomendavel explorar técnicas avancadas e analisar dados de outras regifes do
Brasil, além de investigar a evolucdo do desempenho ao longo do tempo. Este estudo
contribui para a aplicacdo do aprendizado de maquina na educagdo, auxiliando na
compreensdo dos fatores que influenciam o desempenho dos estudantes e orientando
melhorias no sistema educacional.
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