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RESUMO

O desempenho académico no ensino médio publico é condicionado por fatores sociolégicos
como pobreza, trabalho juvenil, exclusao digital e distorcao idade-série, mas o acesso a micro-
dados individuais é restringido por barreiras legais e institucionais. Este trabalho propée um
modelo preditivo de tendéncia de desempenho para estudantes da rede publica estadual do
Piaui, fundamentado em fatores socioldgicos e treinado sobre uma populacao sintética repre-
sentativa do perfil de uma turma média dessa rede. Cada parametro de geragéo é rastreavel
a estatisticas oficiais e a literatura, e o gerador incorpora mecanismos anti-deterministas: a
assisténcia financeira deriva de regra legal, as vulnerabilidades interagem de forma néo linear
e perfis de resiliéncia académica sédo preservados. Os indicadores académicos observaveis
correspondem a parciais do primeiro semestre, e a variavel-alvo representa a tendéncia ao
final do ano, rotulada pelos critérios de aprovacao da legislacao educacional. Sobre trés mil
registros, trés algoritmos de classificacao e dois baselines foram comparados sob validagéao
cruzada estratificada, com sobreamostragem confinada a cada particdo de treino e teste
estatistico pareado. O XGBoost obteve acuracia de 84,11%, equivalente a Random Forest
e superior a arvore Unica e aos baselines, sem erros entre as classes extremas. Apos os
sinais académicos parciais, os atributos mais determinantes foram a distorcao idade-série, a
assisténcia financeira, o trabalho juvenil e a renda per capita, recuperando o peso dos fatores
sociologicos no gerador. Conclui-se que a articulacido entre dados sintéticos rastreaveis e
classificadores de conjunto constitui alternativa metodoldgica vélida para sistemas de alerta
precoce em contextos de dados restritos.

Palavras-chave: desempenho académico; fatores socioldgicos; dados sintéticos; aprendizado
de maquina; ensino médio publico.

ABSTRACT
Academic performance in Brazilian public high schools is strongly conditioned by sociological
factors such as poverty, youth labor, digital exclusion, and age-grade distortion, yet access to
individual student records is restricted by legal and institutional barriers. This work proposes a
predictive model of academic performance trends for students of the state public school network
of Piaui, grounded in sociological factors and trained on a synthetic population representative
of the profile of an average class of that network. Every generation parameter is traceable
to official statistics and academic literature, and the generator incorporates anti-deterministic
mechanisms: student financial assistance is derived from a legal eligibility rule, vulnerabilities
interact non-linearly, and academic resilience profiles are preserved. Observable academic
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indicators correspond to first-semester partial records, and the target variable represents the
end-of-year trend, labeled according to Brazilian educational legislation on approval criteria.
Over three thousand records, three classification algorithms and two reference baselines were
compared under stratified cross-validation, with oversampling confined to each training partition
and paired statistical testing. XGBoost achieved 84.11% accuracy, statistically equivalent to
Random Forest and superior to the single tree and to the baselines, with no errors between
the extreme classes. After the partial academic signals, the most determinant attributes were
age-grade distortion, financial assistance, youth labor, and per capita income, recovering the
relative weight of the sociological factors in the generating phenomenon. It is concluded that
the articulation between traceable synthetic data and ensemble classifiers constitutes a valid
methodological alternative for early-warning systems in restricted-data contexts.

Keywords: academic performance; sociological factors; synthetic data; machine learning;
public high school.

Data de aprovacao: 11/08/2026

1 INTRODUGAO

O cenério atual da educagao basica brasileira enfrenta desafios significativos re-
lacionados a melhoria da qualidade do ensino e a reducéo dos indices de evaséo,
abandono e retencdo (D’ABREU; MARTURANO, 2010; CAMPOS et al., 2024). No ensino
médio publico, etapa final e mais critica da educacao basica, esses desafios assumem
contornos estruturais: estima-se que apenas 74,3% dos jovens brasileiros concluem o
ensino médio até os 19 anos de idade, patamar que cai para 69,5% entre jovens pretos,
pardos e indigenas e para 70,5% nos domicilios de menor renda (Todos Pela Educagéo,
2023). Nesse contexto, a analise e a compreensao dos fatores que condicionam o
sucesso ou o insucesso académico dos estudantes tornam-se imprescindiveis para a
implementacao de estratégias pedagdgicas e de politicas publicas eficazes.

A predicao de desempenho académico constitui um campo emergente na intersec-
cao entre as ciéncias da educacéao e da computacao, consolidado na literatura como
Mineragéao de Dados Educacionais (EDM) (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011; ROMERO;
VENTURA, 2010). A possibilidade de identificar precocemente estudantes em trajetoria
de risco, a partir de dados demograficos, socioeconémicos e académicos, representa
uma oportunidade concreta para a gestdo educacional baseada em evidéncias. A
literatura sociolégica, contudo, adverte que o desempenho escolar € um fenémeno
multifatorial, fortemente condicionado pela origem social dos estudantes (BERLATO;
MENDES; ANDRETTA, 2020; MARTURANO; PIZATO, 2015), 0 que exige que os modelos pre-
ditivos incorporem explicitamente os condicionantes sociolégicos do rendimento (renda,
trabalho juvenil, exclusao digital, distorcao idade-série e politicas de permanéncia) sem,
entretanto, reproduzir um determinismo social fatalista.



A dimensao dessas desigualdades é bem documentada pelas estatisticas oficiais,
e assume contornos particularmente agudos no Piaui, objeto desta investigacdo. No
estado, 45,3% da populagao geral encontrava-se em situacdo de pobreza em 2023
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2024b), € a literatura demonstra que a pobreza
entre criangas e adolescentes é sistematicamente superior a da populacéo geral:
cerca de 60% dos estudantes brasileiros de 15 a 17 anos da rede publica vivem em
domicilios com renda per capita de até meio salario minimo (Fundagdo Abring, 2023).
A exclusao digital piauiense é acentuada: embora 92,5% dos domicilios do estado
disponham de acesso a internet, apenas 25,5% possuem microcomputador ou tablet
(pouco mais da metade da média nacional de 40,9%) (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica, 2025; Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2024a). A distorcao idade-série
(proporcao de alunos com dois ou mais anos de atraso escolar) atingia 21,7% na rede
publica estadual do Piaui, ap6s patamar histérico de 33,2% (Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira, 2025; Todos Pela Educacéo, S.d.); no mesmo periodo de
consolidacao das politicas de permanéncia, a taxa de abandono da rede recuou de
8,6% para 0,5% (Minuto MT, 2026; SANTOS; COSTA; COSTA, 2026). A Tabela 1 consolida
esses indicadores, que fundamentam quantitativamente a relevancia do problema
investigado.

Delimitando-se o0 escopo desta investigagéo, o estudo concentra-se na elaboragéo
de um modelo preditivo de tendéncia de desempenho académico para estudantes
do ensino médio da rede publica estadual do Piaui, fundamentado em fatores
sociolégicos. Em virtude das restricdes de acesso a microdados individuais reais
de estudantes (protegidos pela Lei Geral de Protecdo de Dados e condicionados a
autorizacdes institucionais e éticas cujos prazos de tramitacdo excedem o cronograma
desta etapa da pesquisa), adotou-se uma estratégia metodologicamente validada pela
literatura: a constru¢do de uma populacao sintética representativa do perfil de uma
turma média dessa rede, na qual cada distribuicdo é ancorada em estatisticas oficiais
desagregadas para o Piaui sempre que disponiveis (IBGE, INEP, PNAD Continua) e em
estudos académicos sobre os condicionantes sociais do desempenho escolar. Estudos
recentes em EDM sustentam a validade preditiva de bases sintéticas de qualidade para
o desenvolvimento e a validagao de modelos de classificacao (KOSTOPOULOS; TSIAK-
MAKI; KOTSIANTIS, 2026; SHABNAM; RAMACHANDRIAH; HALADAPPA, 2025), ressalvadas as
diferencas entre técnicas de geracao (discutidas no Referencial Tedrico e retomadas
nas limitagcOes deste trabalho).

A problematica que orienta esta pesquisa emerge da constatacao de que, apesar
da crescente disponibilidade de dados educacionais e da consolidacdo das técnicas
de aprendizado de maquina, ha uma lacuna na construcao de modelos preditivos que
incorporem explicitamente, e com fundamentacéo estatistica rastreavel, os fatores
socioldgicos que condicionam o desempenho no ensino médio publico. Questiona-



Tabela 1 — Indicadores educacionais e socioeconémicos que fundamentam o estudo.

Indicador Valor Nivel Fonte

Conclusao do ensino médio até 74,3% Brasil Todos Pela Educacéao

os 19 anos (2023)

Matriculas do ensino médio na 82,0% Brasil Instituto Nacional de

rede publica Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio
Teixeira (2025)

Estudantes de 15-17 anos da ~60% Brasil Fundagao Abring

rede publica em situagao de po- (2023)

breza (renda per capita < 0,5 SM)

Populagédo em situagcao de po- 45,3% Piaui Instituto Brasileiro de

breza (2023) Geografia e Estatistica
(2024b)

Domicilios com acesso a internet 92,5% Piaui Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica
(2025)

Domicilios com microcomputador 25,5% Piaui Instituto Brasileiro de

ou tablet Geografia e Estatistica
(2025)

Distorcdo idade-série (rede pu- 21,7% Piaui Instituto Nacional de

blica estadual) Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio
Teixeira (2025), Todos
Pela Educagéo (s.d.)

Abandono no ensino médio (2022 8,6% — 0,5% Piaui Minuto MT (2026)

— 2025)

Estudantes do ensino médio de 26,3% Brasil Berlato, Mendes & An-

baixa renda que trabalham

dretta (2020)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

se, assim: como construir um modelo de previsdo de tendéncia de desempenho
académico para o ensino médio da rede publica estadual do Piaui, fundamentado em
fatores sociologicos documentados pela literatura, e quais desses fatores se mostram
mais determinantes na classificacao dos estudantes?

Dessa questao derivam quatro hipéteses de pesquisa, retomadas individualmente

nas Consideragdes Finais:

H1. Classificadores de ensemble (Random Forest e XGBoost) superam a decision
tree Unica e os baselines de referéncia (classificador majoritario e Regressao

Logistica) na predi¢do da tendéncia de desempenho.

H2. Os fatores socioldgicos parametrizados no fenbmeno gerador s&o recuperaveis
pelos modelos como atributos de importancia ndo redundante, mesmo na pre-
senca de indicadores académicos diretos.



H3. Sinais académicos parciais do primeiro semestre sdo suficientes para prever a
tendéncia do desfecho anual com desempenho substancialmente superior ao
baseline majoritario.

H4. A regra legal de elegibilidade da assisténcia financeira estudantil produz, por
si s, propor¢des coerentes de beneficiarios entre cenarios socioeconémicos
contrastantes, sem parametro dedicado de calibracao.

O presente trabalho propde, portanto, a construgdo de um conjunto de dados sinte-
ticos sociologicamente fundamentado e o desenvolvimento comparativo de modelos
de classificacao (Decision Tree, Random Forest e XGBoost) para prever a tendéncia
de desempenho ao final do ano letivo (Aprovado, Em Risco ou Reprovado), a partir
de sinais académicos parciais do primeiro semestre e do contexto socioecondmico,
identificando as variaveis mais determinantes e fornecendo subsidios para intervencoes
pedagdgicas preventivas.

1.1. OBJETIVO GERAL

Desenvolver um modelo preditivo de tendéncia de desempenho académico para
estudantes do ensino médio da rede publica estadual do Piaui, com base em fatores
socioldgicos, utilizando um conjunto de dados sintéticos fundamentado em estatisticas
oficiais e na literatura académica.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Construir e parametrizar um gerador de dados sintéticos que reproduza o perfil
demografico, socioecondmico e académico de uma turma média do ensino médio
da rede publica estadual do Piaui, com rastreabilidade documentada entre cada
parametro de distribuicao e sua fonte estatistica ou académica, incluindo o nivel
de desagregacao de cada fonte.

2. Testar e avaliar comparativamente algoritmos de aprendizado de maquina (De-
cision Tree, Random Forest e XGBoost) frente a baselines de referéncia, para
identificar aquele com melhor desempenho na predi¢ao da tendéncia de rendi-
mento académico, sob tratamento adequado de desbalanceamento de classes,
prevengao de vazamento de dados e teste estatistico pareado entre os modelos.

3. Analisar e interpretar os resultados obtidos, verificando se os fatores sociolégicos
parametrizados no fenébmeno gerador s&o recuperados pelos classificadores
como atributos determinantes e discutindo suas implicacdes para intervencoes
pedagdgicas e politicas de permanéncia, com salvaguardas explicitas contra
vieses discriminatorios.



2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico estd organizado de maneira a facilitar a compreenséo dos
conceitos que fundamentam a pesquisa. Inicialmente, discutem-se os fatores socio-
l6gicos que condicionam o desempenho escolar no ensino meédio publico brasileiro
(fundamento da parametrizacdo do conjunto de dados deste estudo) e o uso de da-
dos sintéticos em Mineracdo de Dados Educacionais. Na sequéncia, apresenta-se
a abordagem de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD), seguida
da aplicacado da mineracédo de dados educacionais para a analise do desempenho
académico. Por fim, sdo detalhadas as técnicas de selecado de atributos, os métodos
de validagdo de modelos, essenciais para a construgao e a avaliagdo dos modelos
preditivos, e os principais classificadores.

O desempenho académico € um fenébmeno multifatorial, influenciado por dimensdes
sociais, psicoldgicas, pedagdgicas e individuais. Estudos como os apresentados por
Marturano & Pizato (2015) destacam que variaveis socioeconémicas, como renda
familiar, acesso a recursos educacionais e contexto geografico, desempenham papel
critico na determinacao do sucesso discente.

No ambito psicoldgico, fatores como motivacao, autoeficacia e saide mental tém
sido amplamente discutidos. Segundo D’Abreu & Marturano (2010), evidencia-se que
a co-ocorréncia de baixo desempenho escolar e problemas externalizantes sugere
a influéncia de variaveis antecedentes, como condigdes adversas na familia e baixo
nivel socioeconémico, corroborando a hipétese de que aspectos subjetivos devem
ser considerados em andlises preditivas. Além disso, caracteristicas académicas
prévias sao apontadas como preditores relevantes em modelos de inteligéncia artificial,
conforme demonstrado em pesquisas com base em dados institucionais (CURI, 2006).

A aplicacao de técnicas de mineragédo de dados e machine learning na educacao
tem ganhado destaque na literatura internacional e nacional. Algoritmos como decision
trees (arvores de decisdo), redes neurais e regressao logistica sdao frequentemente
utilizados para identificar padrées em grandes conjuntos de dados educacionais (BAKER;
ISOTANI; CARVALHO, 2011). Esses modelos permitem n&o apenas prever resultados
académicos, mas também mapear grupos de risco, facilitando intervencées personali-
zadas.

2.1. FATORES SOCIOLOGICOS DO DESEMPENHO ESCOLAR NO ENSINO MEDIO
PUBLICO

A sociologia da educac¢ao demonstra, desde os estudos de reprodugao social de
Pierre Bourdieu, que o sistema escolar tende a reproduzir as condi¢gdes sociais de
origem dos estudantes, mais do que a transforma-las. Em investigacao quantitativa



com 3.287 estudantes do ensino médio publico brasileiro, Berlato, Mendes & Andretta
(2020) constataram que as diferencas entre agrupamentos de jovens estavam mais
vinculadas as reproducdes familiares e de classe social do que ao papel exercido
pela escola, e que 26,3% dos alunos de baixa renda precisavam conciliar trabalho e
estudo. As desigualdades educacionais brasileiras, documentadas por Wenczenovicz &
Santos (2023) e Palominio & Bitencourt (2025), expressam-se em barreiras estruturais
de acesso, permanéncia e éxito escolar que incidem de forma desproporcional sobre
estudantes pobres, pretos, pardos e residentes nas regides Norte e Nordeste.

Entre os condicionantes mensuraveis do desempenho, destacam-se quatro eixos
documentados pelas estatisticas oficiais e pela literatura. O primeiro é a pobreza: cerca
de 60% dos estudantes de 15 a 17 anos da rede publica brasileira vivem em domicilios
com renda per capita de até meio saldrio minimo (Fundagao Abring, 2023); no Piaui, 45,3%
da populacao geral encontrava-se em situagdo de pobreza em 2023 (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica, 2024b), sendo que a pobreza infanto-juvenil é sistematicamente
superior a da populagao geral (Fundagéo Abring, 2023). O segundo € a exclusao digital,
que no Piaui assume carater qualitativo: 92,5% dos domicilios dispdéem de acesso a
internet, mas apenas 25,5% possuem microcomputador ou tablet (contra 40,9% na
média nacional), de modo que os acessos dependem majoritariamente de aparelhos
celulares, comprometendo atividades que exigem proficiéncia digital (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica, 2025; Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2024a). O terceiro é
a distorcao idade-série, percentual de alunos com dois ou mais anos de atraso em
relacdo a idade recomendada: associada ao género masculino, a matricula em areas
de pobreza e a necessidade de geracao de renda (LIMA; GOMES, 2013; CHIAPINOTO;
LUNARDI, 2024), a distorcao desloca a distribuicao etaria das turmas para a direita,
com cauda longa que se estende até os 24 anos. No Piaui, o indicador recuou de
33,2% para 21,7% na rede estadual (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira, 2025; Todos Pela Educagéo, s.d.). O quarto é o trabalho juvenil, que subtrai
tempo de estudo e esta diretamente associado ao abandono temporario e a retencao
(BERLATO; MENDES; ANDRETTA, 2020; CAMPOS et al., 2024); no Piaui, a taxa de trabalho
infantil (5 a 17 anos) situava-se entre 6,8% e 8,6% no biénio 2023—-2024 (Ministério do
Trabalho e Emprego, 2024) (conceito adjacente, porém distinto, do estudante de ensino
médio que trabalha).

Em contraposicao a esses fatores de risco, as politicas publicas de permanéncia
operam como mecanismo de reversao de tendéncia. O programa Pé-de-Meia, instituido
pela Lei n® 14.818, de 2024, constitui incentivo financeiro-educacional na modalidade
de poupanca destinado a estudantes do ensino médio publico de 14 a 24 anos, inscritos
em familias do Cadastro Unico com renda per capita de até meio salario minimo, condi-
cionado a frequéncia minima de 80% das aulas (Brasil, 2024; Ministério do Desenvolvimento
e Assisténcia Social, Familia e Combate & Fome, 2024). Analises iniciais do programa indicam



forte efeito de retengao sobre estudantes em vulnerabilidade (SANTOS; COSTA; COSTA,
2026): no Piaui, onde o programa atende 187.620 estudantes, a taxa de abandono da
rede estadual recuou de 8,6% para 0,5% no periodo de consolidacéo das politicas de
permanéncia (Todos Pela Educagéo, S.d.; Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira, 2025; Minuto MT, 2026). Programas estaduais anteriores, como o Poupanca
Jovem Piaui, exibiram efeito analogo (PALOMINIO; BITENCOURT, 2025).

A literatura adverte, contudo, contra o determinismo social em modelos preditivos
educacionais: vulnerabilidade severa nao implica insucesso inevitavel. O caso da
Unidade Escolar Augustinho Brandao, em Cocal dos Alves (Pl) (escola publica que
atende comunidade de baixa renda e superou milhares de escolas publicas e privadas
no Exame Nacional do Ensino Médio), ilustra que a sinergia entre engajamento discente
e infraestrutura pedagogica pode romper as barreiras da origem social (Secretaria de
Estado da Educagao do Piaui, s.d.). Modelos preditivos responsaveis devem, portanto,
capturar interagdes nédo lineares (como o efeito de reversao da assisténcia financeira) e
tolerar perfis de resiliéncia académica, sem penalizar fatalisticamente os estudantes
vulneraveis, uma diretriz incorporada a construgédo do conjunto de dados deste estudo.

2.2. DADOS SINTETICOS EM MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

O acesso a microdados educacionais individuais é crescentemente restringido
por legislacdes de protecdo de dados pessoais e por tramites institucionais e éticos.
Nesse cenario, a geracao de dados sintéticos (registros artificiais que preservam
as distribuicoes estatisticas e as relagdes entre variaveis da populacao de interesse)
consolidou-se como alternativa metodolégica valida em EDM (KOSTOPOULOS; TSIAKMAKI;
KOTSIANTIS, 2026). Em avaliacdo comparativa (benchmarking) de modelos generativos
estatisticos e profundos aplicados a dados estudantis, Kostopoulos, Tsiakmaki &
Kotsiantis (2026) demonstram que bases sintéticas de qualidade preservam a utilidade
preditiva dos dados originais, com a vantagem de eliminar riscos de reidentificacdo de
estudantes.

Resultados convergentes sao reportados por Shabnam, Ramachandriah & Ha-
ladappa (2025), que compararam dados reais, sintéticos e hibridos na predicéo de
desempenho de estudantes com algoritmos de regressao e ensemble: os dados sin-
téticos igualaram os reais em capacidade preditiva, e conjuntos hibridos alcangcaram
acuracia de até 87,76%. Técnicas baseadas em redes adversarias generativas condici-
onais e transformadores tabulares atingem entre 96% e 98% de equivaléncia preditiva
em relacao aos dados auténticos (KOSTOPOULOS; TSIAKMAKI; KOTSIANTIS, 2026; SHAB-
NAM; RAMACHANDRIAH; HALADAPPA, 2025), sustentando o uso de bases sintéticas para o
desenvolvimento e a validacdo de modelos de classificacdo quando o acesso primario
€ vedado.

E necessario, contudo, distinguir duas familias de dados sintéticos com estatutos



epistemolégicos diferentes. Os estudos de equivaléncia preditiva citados referem-se a
dados sintéticos derivados de microdados reais: modelos generativos (estatisticos ou
profundos, como redes adversarias condicionais e transformadores tabulares) sdo ajus-
tados sobre uma base auténtica e produzem réplicas que preservam suas distribuicées
conjuntas (KOSTOPOULOS; TSIAKMAKI; KOTSIANTIS, 2026; SHABNAM; RAMACHANDRIAH;
HALADAPPA, 2025). Este trabalho, por indisponibilidade de microdados, situa-se na
segunda familia: a simulacao baseada em regras, na qual as distribuicoes marginais
sao parametrizadas a partir de estatisticas agregadas oficiais e as relacdes entre
variaveis sdo especificadas pelo pesquisador com fundamento na literatura. Nessa
familia, a validade da base nao é herdada de dados reais, mas depende integralmente
da qualidade da parametrizacao e da auditabilidade das fontes, e as métricas obtidas
medem a capacidade dos classificadores de recuperar um fendmeno cuja estrutura €,
em parte, conhecida por construcao.

Dessa distingdo decorrem os dois requisitos que orientam a metodologia deste tra-
balho: (i) a rastreabilidade entre cada parametro de geracao e sua fonte estatistica ou
académica (incluindo o nivel de desagregacgéao da fonte), de modo que as distribuigdes
simuladas sejam auditaveis; e (ii) a nao trivialidade do problema resultante, garantida
pela injecdo de variancia estocastica e de casos-limite que impeg¢am os classificadores
de memorizar a regra geradora.

2.3. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS DE DADQOS (KDD)

Para lidar com o desafio da crescente quantidade e volume de dados disponiveis,
Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996) propuseram o processo de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (KDD (Knowledge Discovery in Databases)). Esse
processo visa identificar padrées explicaveis nos dados, permitindo interpretacdes e
previsdes para auxiliar na tomada de decisdes (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

O processo de KDD é dinamico e iterativo, podendo exigir retornos a etapas anterio-
res conforme novas descobertas séo feitas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
A Figura 1 apresenta a visdo geral de suas etapas.

Figura 1 — Viséo geral das etapas que compdem o processo de KDD.
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Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996).

Ele é composto pelas seguintes etapas:



1. Selecao de Dados: Define-se a origem das informagdes e selecionam-se as
caracteristicas relevantes para a mineragéao de dados.

2. Pré-processamento: Garante a qualidade dos dados, identificando e corrigindo
inconsisténcias, como valores ausentes, outliers e erros.

3. Transformacao dos Dados: Converte os dados para formatos mais adequados
a analise, incluindo discretizagdo de variaveis continuas e criagdo de novas
variaveis.

4. Mineracao de Dados: Utiliza algoritmos e técnicas estatisticas para identificar
padrdes e relagdes nos dados, sendo a etapa central do processo.

5. Interpretacao dos Resultados: Analisa as descobertas para apoiar a tomada
de decisdes.

O KDD inicia-se com uma base de dados relacionada ao objetivo da analise e gera
conhecimento aplicavel a tomada de decisdo. Sendo um processo ciclico, ele pode ser
aprimorado continuamente com novas iteragées (MAIMON; ROKACH, 2010).

2.4. MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

A Mineracao de Dados (Data Mining, DM) emerge como resposta fundamental as
limitagbes da andlise manual frente ao crescimento do volume de dados. Esta abor-
dagem transcende as fronteiras de diversas areas, incluindo estatistica, aprendizado
de maquina e visualizacao de dados, constituindo elemento essencial do processo de
KDD (CASTRO; FERRARI, 2016).

No contexto educacional, a aplicacao especifica denomina-se Mineragao de Dados
Educacionais (Educational Data Mining, EDM). Esta vertente especializada explora
informacgdes sobre comportamentos, avaliagdes e conquistas dos alunos (COSTA et al.,
2012). A EDM estrutura-se conforme as necessidades do usuario final, seja ele aluno,
educador, administrador ou pesquisador (ROMERO; VENTURA, 2010).

Pefa-Ayala (2014) identificou diversos objetivos gerais associados ao processo
de EDM, incluindo a modelagem de aluno, a andlise do comportamento discente e a
previsdo do desempenho académico, que visa antecipar notas finais e outros resultados
de aprendizagem com base nos dados das atividades realizadas durante o curso.

Nessa linha, a literatura de EDM destaca o valor preditivo dos sinais de enga-
jamento continuo: além das notas de provas e da frequéncia, o desempenho e a
regularidade nas atividades avaliativas ao longo do periodo capturam a dimensao
comportamental do engajamento escolar (um construto multidimensional que antecede
o desfecho académico) (FREDRICKS; BLUMENFELD; PARIS, 2004). Costa et al. (2012)
demonstram que a combinacéo de dados demograficos coletados no inicio do periodo



com métricas de engajamento pedagdgico (notas de avaliacbes continuas e frequén-
cia) prové predicdes com acuracia superior a 80% ainda em estagio inicial do curso
(fundamento da inclusao, neste trabalho, de varidveis de desempenho e de entrega de
atividades como sinais parciais do primeiro semestre).

2.5. TECNICAS DE SELECAO DE ATRIBUTOS

A selecao de caracteristicas desempenha papel fundamental na otimizacéo de
modelos preditivos. Conforme Liu & Motoda (2007), existem trés categorias principais
de técnicas: Filter, Wrapper e Embedded. Cada abordagem apresenta equilibrio
distinto entre eficiéncia computacional e qualidade dos resultados.

A abordagem Embedded integra a selecao de caracteristicas ao processo de trei-
namento do modelo, constituindo parte fundamental de algoritmos como Decision Tree
e Random Forest. A técnica Filter remove caracteristicas sem utilidade, apresentando
baixo custo computacional. A abordagem Wrapper permite experimentar subconjuntos
de caracteristicas em conjunto com o algoritmo especifico, embora demande maior
processamento.

2.6. METODOS DE VALIDACAO DE MODELOS

A validacao cruzada (Cross-Validation) representa uma abordagem robusta para
avaliacao da capacidade de generalizacao de modelos preditivos. Esta técnica divide
os dados em k subconjuntos, utilizando cada um como conjunto de teste enquanto os
demais funcionam como treinamento. A configuracao k=10 é frequentemente adotada
(GéRON, 2019).

Uma abordagem alternativa € o método Holdout, que consiste na divisdo dos dados
em conjuntos distintos de treinamento e teste, fornecendo uma estimativa do erro em
relacdo a dados desconhecidos (GéRON, 2019).

2.7. DESBALANCEAMENTO DE DADOS E ESTRATEGIAS DE CORREGAO

O desbalanceamento de dados ocorre quando um conjunto apresenta quantidade
significativamente maior de instancias em uma classe comparativamente a outra. Para
superar este desafio, técnicas de balanceamento sdo empregadas, destacando-se a
subamostragem e a sobreamostragem (HE; GARCIA, 2009).

A sobreamostragem via SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) em-
prega abordagens estatisticas para gerar instancias minoritarias sintéticas, enrique-
cendo a diversidade dos dados sem mera replicacao (CHAWLA et al., 2002). Contudo, a
aplicacao incorreta do SMOTE constitui uma das fontes mais recorrentes de vazamento
de dados (data leakage) em estudos de aprendizado de maquina (MADUGULA; Esteva de



la Rosa; SHANKAR, 2026). O vazamento ocorre quando a sobreamostragem é aplicada
sobre o conjunto de dados completo antes da divisdo entre treino e teste, fazendo
com que informagdes sintéticas geradas a partir de instancias de teste contaminem
o conjunto de treinamento. Para mitigar esse problema, a técnica deve ser confinada
estritamente ao conjunto de treinamento dentro de cada particao da validagao cruzada,
utilizando-se pipelines que encapsulam o SMOTE como etapa interna ao fold, uma
abordagem adotada neste trabalho por meio do imblearn.Pipeline (MADUGULA; Esteva
de la Rosa; SHANKAR, 2026).

2.8. DECISION TREES

Decision Trees (arvores de decisao) constituem classificadores que, a partir de
um vetor de atributos, definem por meio de trajetdrias decisérias um resultado final
(RUSSEL; NORVIG, 2013). Na aplicacao voltada ao desempenho académico, este modelo
revela os fatores subjacentes que influenciam as previsdes, permitindo interpretagcao
clara dos processos decisorios (GRUS, 2016). A Figura 2 ilustra a estrutura genérica do
classificador.

Figura 2 — Estrutura genérica de uma decision tree.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em Russel & Norvig (2013).



Como se observa na Figura 2, a classificagao parte de um né raiz, no qual o atributo
mais discriminante € avaliado, e percorre nds internos com condi¢des sucessivas sobre
os demais atributos, até alcangcar um noé folha, que atribui a classe final a instancia. Essa
estrutura hierarquica de decisdes € o que torna o modelo diretamente interpretavel:
cada predicao corresponde a uma trajetéria legivel de regras.

2.9. RANDOM FOREST

A Random Forest (Floresta Aleatoria) € uma abordagem robusta que agrega diver-
sas decision trees para tarefas de classificacao e regressdo. Cada arvore é construida
independentemente a partir de uma amostra aleatéria do conjunto de dados (ARTERO,
2009).

No processo de treinamento, utiliza-se a técnica de bagging (bootstrap aggregating),
que gera multiplas amostras por meio de reamostragem com reposi¢ao. Em cada
divisdo de no, seleciona-se aleatoriamente um subconjunto de atributos para avaliagao,
contribuindo para diminuir tanto o viés quanto a variancia do modelo (GERON, 2019). A
diversidade induzida pela aleatoriedade dupla (amostras bootstrap e subconjuntos de
caracteristicas) € o mecanismo central que confere a Random Forest resisténcia ao
sobreajuste (overfitting) e capacidade de capturar interagdes complexas entre variaveis
(DENISKO; HOFFMAN, 2018). A Figura 3 ilustra a estrutura do ensemble.

A Figura 3 evidencia o funcionamento do ensemble: a partir do conjunto de treina-
mento, sdo extraidas multiplas amostras bootstrap, cada uma originando uma arvore
treinada de forma independente; na predicdo, as saidas individuais das arvores sao
combinadas por votacdao majoritaria, produzindo a classificagao final com variancia
reduzida em relacdo a uma arvore unica.

2.10. GRADIENT BOOSTING E XGBOOST

Enquanto a Random Forest baseia-se no paradigma de bagging (construindo
arvores independentes em paralelo e combinando-as por votac¢ao), o Gradient Boosting
adota uma estratégia sequencial, na qual cada nova arvore é treinada para corrigir
os erros residuais das anteriores. Essa abordagem foi formalizada matematicamente
por Friedman (2001), que demonstrou que o boosting pode ser interpretado como
um algoritmo de otimizagdo numérica no espago de fungdes, utilizando o gradiente
descendente para minimizar uma funcao de perda arbitraria.

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) constitui uma implementacao otimizada e
regularizada do Gradient Boosting, proposta por Chen & Guestrin (2016). O algoritmo
incorpora dois avancgos fundamentais em relacao a formulagao original de Friedman.
Primeiro, emprega uma aproximacgao de Taylor de segunda ordem da funcéo de perda,
permitindo capturar a curvatura do erro e direcionar a otimizagdo com maior preciso:



Figura 3 — Estrutura genérica de uma Random Forest.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em Géron (2019).

enquanto o Gradient Boosting classico utiliza apenas a informacao do gradiente de
primeira ordem, o XGBoost incorpora também o Hessiano, isto €, a derivada de se-
gunda ordem da fungao de perda em relagao a predi¢cdo. Segundo, introduz um termo
de regularizacao explicito que penaliza a complexidade das arvores, controlando simul-
taneamente o numero de folhas e a magnitude dos pesos, 0 que reduz o sobreajuste
de forma mais eficaz que a mera limitagdo de profundidade (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Adicionalmente, o XGBoost apresenta otimizacdes algoritmicas que o tornam parti-
cularmente eficiente em cenarios com dados esparsos e valores ausentes, incluindo
um algoritmo de divisdo ponderada por quantis e tratamento nativo de registros incom-
pletos (caracteristicas relevantes para dominios educacionais, nos quais lacunas de
informacéao sao frequentes) (CHEN; GUESTRIN, 2016).



2.11. METRICAS DE AVALIAGAO PARA CLASSIFICACAO MULTICLASSE

A avaliacdo do desempenho de modelos preditivos em cenarios com classes des-
balanceadas exige métricas que vao além da acuracia simples. Em problemas nos
quais uma ou mais classes sdo sub-representadas (como € o caso da classe de alunos
Reprovados frente aos Aprovados), a acuracia tende a favorecer a classe majoritaria,
mascarando deficiéncias criticas na identificacdo dos grupos minoritarios (HE; GARCIA,
2009).

Diante desse desafio, emprega-se o F1-Score, métrica que combina precisédo e
recall por meio da média harmdnica, penalizando modelos que sacrificam uma das
dimensdes em detrimento da outra. Para cenarios multiclasse, adota-se a variante
ponderada (weighted F1-Score), que calcula o F71 de cada classe individualmente
e agrega os resultados ponderando-os pela proporgédo de instancias reais de cada
classe no conjunto de dados. Essa variante é particularmente adequada quando
as frequéncias das classes refletem a distribuicdo natural do fenémeno estudado
(como ocorre com o desempenho académico), pois atribui maior peso as classes mais
populosas sem ignorar 0 desempenho nas minoritarias.

Complementarmente, a analise por meio da Curva ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) e da Area sob a Curva (AUC) constitui uma abordagem consolidada para
avaliacao de classificadores (FAWCETT, 2006). Em problemas binarios, a curva ROC
plota a taxa de verdadeiros positivos em funcéo da taxa de falsos positivos para diferen-
tes limiares de decisao, e a AUC sintetiza essa informacao em um escalar no intervalo
[0, 1]. Para o contexto multiclasse, Hand & Till (2001) propuseram uma generalizagao
do AUC por meio da estratégia One-vs-Rest (OvR), na qual cada classe é tratada
como positiva contra a unido das demais, produzindo uma curva ROC por classe. A
média ponderada das AUCs individuais fornece uma medida global da capacidade
discriminativa do modelo, mantendo a interpretabilidade do caso binario (HAND; TILL,
2001).

2.12. BASELINES DE REFERENCIA E COMPARAGAQ ESTATISTICA DE CLASSIFI-
CADORES

A magnitude de uma métrica, isoladamente, ndo informa se um modelo € bom: um
classificador com 80% de acuracia pode ser trivial se a classe majoritaria representar
80% das instancias. Por isso, boas praticas de avaliacao recomendam a inclusdo
de baselines de referéncia: um classificador trivial que sempre prediz a classe
majoritaria, estabelecendo o piso de desempenho do problema, e um modelo linear
simples (como a Regressao Logistica), que quantifica a parcela do fenédmeno explicavel
por relacdes lineares. A diferenga entre os modelos de interesse e esses baselines
mede a contribuicdo efetiva da capacidade nao linear dos algoritmos (GéRON, 2019).



Adicionalmente, diferencas numéricas entre classificadores podem decorrer da
variabilidade amostral das particdes de avaliagdo. Para verificar se a diferenga obser-
vada entre dois modelos é estatisticamente significativa, Dems$ar (2006) recomenda o
teste pareado de postos sinalizados de Wilcoxon sobre os resultados das mesmas
particdes de validacao cruzada: por ser nao paramétrico, o teste nao pressupde norma-
lidade das diferencas, sendo mais robusto que o teste ¢ pareado para comparagéo de
classificadores. Quando o valor-p excede o nivel de significancia adotado, a diferenca
entre os modelos n&o pode ser distinguida da flutuagdo amostral, e conclusdes de
superioridade devem ser evitadas ou moderadas.

3 TRABALHOS CORRELATOS

A previsdo do desempenho escolar e 0 combate a evasao utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina tém sido amplamente investigados na literatura nacional. Para
contextualizar a presente proposta e identificar o estado da arte na area de Mineracao
de Dados Educacionais (EDM), foram selecionados trabalhos de referéncia cujas
caracteristicas estruturais de modelagem tangenciam as abordagens deste estudo.

Silva et al. (2019) avaliaram o desempenho de estudantes universitarios utilizando
regressao logistica e decision trees. Os autores destacaram que variaveis socio-
econbmicas (como renda e nivel de escolaridade dos pais) operaram como fortes
determinantes de retencédo nos periodos académicos iniciais.

Por sua vez, Costa et al. (2012) propuseram um sistema preditivo voltado a detecg¢ao
de alunos em risco de reprovagdo em disciplinas introdutérias de programacao por
meio de algoritmos de classificacdo Bayesiana e decision trees. Constatou-se que 0
uso de dados demograficos no inicio do semestre combinado a dados de engajamento
pedagdgico prové predicdes com acuracia superior a 80%.

Nessa linha de analise, Baker, Isotani & Carvalho (2011) e Romero & Ventura
(2010) discutiram a importancia da integragdo de multiplas fontes de dados (registros
académicos e bases contextuais) e o0 emprego de técnicas para contornar problemas
de desbalanceamento de classes, como o SMOTE. Argumenta-se que a correcao do
desbalanceamento propicia uma sensibilidade substancialmente maior no mapeamento
de alunos em risco de evaséo.

A Tabela 2 resume as similaridades e contrastes metodoldgicos entre as principais
iniciativas da literatura e a presente pesquisa.

A Tabela 2 evidencia que, embora os trabalhos correlatos compartilhem algoritmos
e familias de atributos com esta pesquisa, nenhum deles combina a construgéo funda-
mentada do proprio conjunto de dados com a predicao de tendéncia de desempenho
no ensino médio publico estadual, lacuna que o presente estudo busca preencher.

Diferentemente dos trabalhos correlatos apresentados (majoritariamente voltados a
predicdo de evasao ou reprovagado em disciplinas do ensino superior, a partir de bases
institucionais preexistentes), o presente estudo une, em uma unica investigagao, a



Tabela 2 — Comparacao metodoldgica entre trabalhos correlatos da literatura e o pre-
sente estudo.

Trabalho / Autor

Algoritmos Usa-
dos

Principais Atributos

Relacao com este
Trabalho

Silva et al. (2019)

Costa et al. (2012)

Pefa-Ayala (2014)

Este Estudo (rede
publica estadual
do PI)

Regressao Lo-
gistica, Decision
Tree

Naive Bayes, De-
cision Tree

Redes Neurais
Alternativas,
SVM, Random
Forest

Decision Tree,
Random Forest,
XGBoost + ba-
selines

Sociodemograficos
(renda, escolaridade
familiar, cota)

Notas de avaliagoes
continuas, frequéncia,
dados demograficos

Histérico escolar pré-
vio, taxas de evaséao
municipais

Fatores socioldgicos
(renda per capita,

trabalho, exclusao
digital, distorcao
idade-série, Pé-
de-Meia) + sinais

académicos parciais
do 12 semestre (nota,
frequéncia, ativida-
des)

Compartilha o eixo
socioecondmico, aqui
expandido com co-
nectividade, trabalho
e assisténcia finan-
ceira.

Adota a formulacéo
de métricas de enga-
jamento e a classifi-
cacao multiclasse do
rendimento discente.
Utiliza Random Fo-
rest como referencial
robusto, integrando-a
com técnicas avancga-
das de SMOTE.
Constréi o pro-
prio conjunto de
dados  sintéticos
com rastreabilidade
parametro—fonte;
SMOTE dentro do
CV k=10; alvo de
tendéncia de de-

sempenho  anual
(critérios da LDB),
nao evasao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

construcao do conjunto de dados e a modelagem preditiva: o conjunto de dados
sintéticos é gerado com parametrizagao sociologicamente fundamentada e rastreavel
as fontes oficiais, e a variavel-alvo é a tendéncia de desempenho académico (e nao
a evaséao) de estudantes do ensino médio da rede publica estadual do Piaui. Essa
combinacao permite avaliar de forma controlada o peso relativo dos fatores socioldgicos
na classificagéo, algo inviavel em bases institucionais nas quais tais variaveis sao
incompletas ou inacessiveis.

4 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho fundamenta-se no processo de Descoberta de Co-
nhecimento em Bancos de Dados (KDD), estruturado para desenvolver um modelo
preditivo de tendéncia de desempenho académico de estudantes do ensino médio da



rede publica estadual do Piaui, com base em fatores sociolégicos. Como o0 acesso
a microdados individuais reais € vedado por restricdes legais e institucionais, a fonte
de dados do estudo € um conjunto sintético construido pelo préprio trabalho (uma
populacao representativa do perfil de uma turma média dessa rede), no qual cada
distribuicdo é parametrizada a partir de estatisticas oficiais desagregadas para o Piaui
sempre que disponiveis (IBGE, INEP, PNAD Continua) e da literatura académica apre-
sentada no Referencial Teérico. Trata-se de simulagdo baseada em regras, nos termos
da distingcao estabelecida no Referencial: a validade da base depende da qualidade
da parametrizacéo e da auditabilidade das fontes, requisitos operacionalizados pela
matriz de rastreabilidade apresentada adiante.

4.1. CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Seguindo os referenciais metodolégicos de Gil (2017), esta pesquisa classifica-se,
quanto a natureza, como aplicada; quanto a abordagem, como quantitativa; e, quanto
aos objetivos, como exploratéria e descritiva. Quanto aos procedimentos técnicos,
combina o levantamento documental (utilizado na fundamentacao estatistica dos pa-
rametros de geracao, a partir de relatérios oficiais e estudos académicos publicados)
com a pesquisa experimental, materializada na variagéo controlada de parametros do
gerador de dados e na comparacao sistematica de algoritmos de classificacdo sob
condigbes idénticas de treinamento e avaliagéo.

4.2. PROCEDIMENTOS TECNICOS

Os procedimentos técnicos organizam-se em etapas sequenciais e reprodutiveis,
executadas sob semente aleatéria fixa e parametros documentados: geracao dos
dados sintéticos (com exportacdo da matriz de rastreabilidade parametro—fonte), pré-
processamento, treinamento e otimizacao dos trés classificadores e dos baselines de
referéncia, avaliagdo por holdout e validagao cruzada com teste estatistico pareado, e
analise dos resultados. A Figura 4 apresenta a visao geral das etapas.

A Figura 4 organiza o fluxo metodolégico em dois blocos. O primeiro compreende
a preparacao dos dados: a fundamentacao estatistica e académica dos parametros,
a geracao do conjunto sintético acompanhada da matriz de rastreabilidade, o pré-
processamento com engenharia de atributos e a divisdo estratificada entre treinamento
e teste. O segundo bloco compreende a modelagem e a avaliagdo: o balanceamento
por SMOTE confinado a cada fold, o ajuste de hiperparametros dos trés classificadores
e dos baselines via GridSearchCV, a avaliacdo por holdout e validagao cruzada com
teste pareado de Wilcoxon e, por fim, a andlise dos resultados por importancias,
matrizes de confusao e curvas ROC. As secdes seguintes detalham cada uma dessas
etapas.



Figura 4 — Etapas metodologicas do estudo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.3. CONSTRUCAO E PARAMETRIZACAO DOS DADOS SINTETICOS

A primeira etapa da pesquisa consiste na constru¢cdo do conjunto de dados. O
gerador sintético produz 3.000 registros de estudantes do ensino médio da rede
publica estadual do Piaui, cada um descrito por atributos demogréaficos (idade,
genero, cor_raca, estado_civil), socioecondmicos (renda_per_capita, trabalha,
acesso_internet, possui_computador), institucionais (serie, tipo_escola_origem,
distorcao_idade_serie, assistencia_pe_de meia) € académicos (nota_media,
frequencia, media_atividades, taxa_entrega_atividades, reprovacoes), além da
variavel-alvo situacao. O dicionario completo dos atributos, com tipos e descricdes, é
apresentado na Tabela 9 do Apéndice A.



4.3.1. Semantica Temporal dos Atributos

Os atributos académicos observaveis representam parciais do primeiro semestre
letivo: nota media € frequencia correspondem ao acumulado até o fechamento do
semestre, e as variaveis de engajamento media_atividades (média das notas de ativi-
dades, normalizada para a escala 0—10) e taxa_entrega_atividades (proporgcao de
atividades entregues) capturam a regularidade do engajamento continuo (uma deci-
sé&o de modelagem fundamentada na literatura de EDM sobre sinais de engajamento
discutida no Referencial Teérico (COSTA et al., 2012; FREDRICKS; BLUMENFELD; PARIS,
2004)). A variavel-alvo, por sua vez, refere-se a situacao projetada ao final do ano
letivo. Essa separacao temporal entre preditores (primeiro semestre) e desfecho (fim
do ano) confere sentido pratico ao modelo: a predicdo ocorre em momento no qual a
intervencao pedagodgica preventiva ainda € possivel.

4.3.2. Rastreabilidade Parametro—Fonte

Cada parametro de distribuicdo do gerador é ancorado em uma estatistica oficial ou
em um achado da literatura, e o gerador exporta automaticamente, junto ao arquivo
de dados, uma matriz de rastreabilidade em formato legivel e processavel, registrando
também o nivel de desagregacao de cada fonte (estadual, nacional, normativo ou
decisdo de modelagem). Quando o valor piauiense nao existe para o conceito exato do
parametro, adota-se um proxy (valor de conceito adjacente ou de agregacao diferente)
com nota explicita. A Tabela 3 consolida essa matriz.

Tabela 3 — Matriz de rastreabilidade entre pardmetros do ge-
rador sintético e suas fontes.

Parametro Valor Evidéncia Fonte Desagrega-
cao

Origem em escola 85% Pl: 715.748 estudantes Instituto Nacio- Estadual (PI)
publica na rede publica (2025); nal de Estudos
BR: 82,0% das matriculas e Pesquisas
do EM Educacionais
Anisio Teixeira
(2025), Todos
Pela Educacao
(s.d.)

(continua na préxima pagina)




Tabela 3 — Matriz de rastreabilidade entre parametros do ge-
rador sintético e suas fontes. (continuacao)

Parametro

Valor

Evidéncia

Fonte

Desagrega-
cao

Renda per capita
até 0,5 SM

Género / pretos e
pardos

Estudantes traba-

Ihadores

Acesso doméstico

a internet

Posse de compu-
tador

60%

51% 1 77%

26,3%

92,5%

25,5%

Pl: 45,3% da populacao
geral em pobreza (2023);
pobreza de 15-17 anos
€ superior a geral (~60%
no BR)

Pl (Censo 2022): 64,8%
pardos, 12,3% pretos; ra-
zao de sexo 95,81 ho-
mens por 100 mulheres
Alunos de EM de baixa
renda que conciliam tra-
balho e estudo; Pl 5-17
anos: 6,8-8,6% em traba-
Iho infantil (conceito adja-
cente)

Pl: domicilios com utiliza-
¢ao de internet (2025)

Pl:
crocomputador ou fablet
(2025); BR: 40,9%

domicilios com mi-

Instituto  Bra-
sileiro de
Geografia e
Estatistica
(2024b),
dacgao
(2023)
Instituto Brasi-

Fun-
Abring

leiro de Geogra-
fia e Estatistica
(2023)
Berlato, Men-
des & Andretta
(2020), Ministé-
rio do Trabalho
e Emprego
(2024)
Instituto Brasi-
leiro de Geogra-
fia e Estatistica
(2025)
Instituto  Bra-
de
Geografia e

sileiro

Estatistica

(2025), Instituto
de
Geografia e Es-
tatistica (2024a)

Brasileiro

Estadual (PI)

(proxy: popu-
lagédo geral)

Estadual (PI)

Decisdao de
modelagem

(proxy)

Estadual (PI)

Estadual (PI)

(continua na préxima pagina)



Tabela 3 — Matriz de rastreabilidade entre parametros do ge-
rador sintético e suas fontes. (continuacao)

Parametro

Valor

Evidéncia

Fonte

Desagrega-
cao

Distor¢cdo idade-
série

Pé-de-Meia (re-
gra)

Limiares de apro-
vacao

Outliers de resili-
éncia

21,7%

6,0/75%

3%

Rede estadual do PI (his-
torico: 33,2%); cauda eta-
ria até 24 anos

Elegibilidade: 14-24
anos, renda per capita
< 0,5 SM, frequéncia >
80%; 187.620 atendidos
no PI

Média final minima e fre-
quéncia minima de 75%
da carga horaria

Perfis vulneraveis de alto
desempenho (ex.: Cocal
dos Alves—PI)

Instituto Nacio-
nal de Estudos
e Pesquisas
Educacionais

Anisio Teixeira
(2025), Todos
Pela Educacéao

(s.d.)

Brasil (2024),
Ministério

do Desen-

volvimento e
Assisténcia
Social, Familia
e Combate a
Fome (2024),
Minuto MT
(2026)

Brasil (1996)

Secretaria de
Estado da Edu-
cacao do Piaui
(s.d.)

Estadual (P1)

Normativo
(nacional),
efeito docu-
mentado no
Pl

Normativo
(nacional)

Decisdao de
modelagem,
com ancora
estadual

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Parametros sem estatistica oficial correspondente em qualquer nivel de desagre-
gacao (como a variancia idiossincratica do segundo semestre, as bandas de fronteira
da classe intermediaria e as varidveis de engajamento) sdo registrados na matriz
como decisoes de modelagem, com a justificativa correspondente, e discutidos nas
subsecodes seguintes.

4.3.3. Regras de Geracao Nao Lineares

Em atencéo a diretriz anti-determinista discutida no Referencial Teérico, trés meca-
nismos afastam o gerador de uma soma linear de vulnerabilidades:



1. Assisténcia financeira como regra de elegibilidade: o beneficio do Pé-de-Meia
nao é sorteado, mas derivado das regras da Lei n® 14.818 (idade entre 14 e 24
anos e renda per capita de até meio salario minimo, atuando como proxy do
Cadastro Unico), com taxa de adesdo de 85% entre os elegiveis. O incentivo
eleva a frequéncia dos aderentes em direcao a exigéncia minima de 80% mensais
(efeito de retencgéo), e o beneficiario efetivo € aquele que mantém a frequéncia
exigida. Beneficiarios recebem bbénus no escore latente, revertendo a tendéncia
de queda do perfil vulneravel (SANTOS; COSTA; COSTA, 2026).

2. Interagdes entre fatores: o estudante-trabalhador em distor¢éao idade-série sofre
penalidade adicional (dupla vulnerabilidade), enquanto varidveis de conectividade
sao geradas condicionalmente a faixa de renda, preservando o gradiente obser-
vado na PNAD Continua.

3. Outliers de resiliéncia académica: 3% dos perfis de alta vulnerabilidade (renda
minima e sem computador) recebem desempenho académico elevado (nota
8,5-9,7; frequéncia 90—100%), inspirados em casos reais como o da U.E. Au-
gustinho Brandao (Secretaria de Estado da Educagéo do Piaui, S.d.), impedindo que os
classificadores aprendam um determinismo social absoluto.

Adicionalmente, género e cor/raca sdo gerados apenas para caracterizagcao demo-
gréfica da turma, com peso zero no fendmeno gerador, uma decisdo de salvaguarda
contra vieses discriminatdrios, complementada pela exclusao desses atributos do trei-
namento dos modelos.

4.3.4. Definicao da Variavel-Alvo

A variavel-alvo situacao representa a tendéncia de desempenho académico
do estudante ao final do ano letivo, em trés classes ordinais: Aprovado (trajetéria
consolidada), Em Risco (zona de atencao pedagogica) e Reprovado (vulnerabilidade
académica severa). A unidade de analise é o estudante individual de uma turma
do ensino médio da rede publica estadual do Piaui, e o horizonte de predi¢cao € o
fechamento do ano letivo, a partir dos sinais parciais do primeiro semestre (Secao 4.3.1).

A rotulagem opera em duas etapas. Na primeira, projeta-se o desfecho anual de
cada estudante: a média e a frequéncia parciais do primeiro semestre aplica-se uma
deriva de segundo semestre, composta por um componente sistematico (funcéo do
contexto socioecon6mico (renda, conectividade, trabalho, distorcao idade-série), do
efeito de retencdo do Pé-de-Meia e das interagbes nao lineares entre vulnerabilida-
des) e por um componente idiossincratico: um ruido gaussiano de média zero cujo
desvio-padrao é controlado pelo parametro NOISE_LEVEL. Esse componente representa,
fenomenologicamente, os fatores nao observaveis que alteram trajetérias escolares



entre semestres (saude, eventos familiares, motivacéo), e sua magnitude é uma deci-
sao de modelagem registrada na matriz de rastreabilidade (o capitulo de Experimentos
e Discusséo dos Resultados apresenta a analise de sensibilidade que caracteriza o
impacto dessa escolha).

Na segunda etapa, a projecao anual é discretizada pelos critérios reais de apro-
vacao do ensino médio brasileiro: média final minima de 6,0 (padrdo das redes
estaduais) e frequéncia minima de 75% da carga horaria, exigéncia do art. 24 da Lei
de Diretrizes e Bases da Educacao Nacional (Brasil, 1996). O estudante cuja projecao
atende a ambos os critérios com folga é rotulado Aprovado; aquele que descumpre
algum critério de forma clara, Reprovado; e a classe Em Risco € atribuida a banda
pedagdgica de fronteira (projecao de média entre 5,0 e 6,5 ou frequéncia entre 75% e
80%), uma decisdo de modelagem que operacionaliza a zona de atencédo na qual a
intervencao preventiva é mais efetiva. As proporcoes das trés classes emergem dessa
regra, ndo sendo calibradas por limiares arbitrarios de distribuicao.

Ressalta-se que os modelos de classificacao nao tém acesso a projecao anual
nem a deriva: aprendem exclusivamente a partir dos atributos observaveis do primeiro
semestre (Tabela 9), de modo que o componente idiossincratico estabelece um teto
tedrico de acuracia (erro de Bayes controlado) que impede a memorizacao da regra
geradora.

4.3.5. Cenarios de Contraste

Para avaliar a robustez do gerador e dos modelos frente a diferentes realidades
socioeconbémicas, foram configurados, além do cenério base (rede publica estadual do
Piaui), trés perfis contrastantes em arquivos de configuracao proprios: média nacional
(parametros agregados do ensino médio publico brasileiro), alta vulnerabilidade (75%
dos estudantes com renda per capita de até 0,5 SM, distorcao idade-série de 33,2%,
conectividade reduzida) e rede privada de renda alta (65% acima de 1 SM per capita,
distor¢éo de 5%, acesso pleno a internet). Nos cendrios de contraste, a proporgéo de
beneficiarios do Pé-de-Meia decorre exclusivamente da regra de elegibilidade (no perfil
de renda alta, apenas ~6,5% dos estudantes tornam-se beneficiarios, sem qualquer
parametro dedicado, o0 que evidencia a coeréncia interna da regra, em linha com a
hipétese H4).

4.4. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento visa garantir a qualidade e a adequacgéo dos dados aos
algoritmos. A estratégia distingue variaveis nominais de binarias:

1. Codificacdo de variaveis categoricas: One-Hot Encoding para nominais
(estado_civil, renda_per capita, cor_raca) € Label Encoding para binarias



(Sim/Nao — 1/0)

2. Remocao de atributos protegidos e de baixa importancia: genero, cor_raca
e tipo_escola_origem S840 excluidos do treinamento (os dois primeiros como
salvaguarda contra vieses discriminatérios, o terceiro por baixa contribuicao
preditiva observada)

3. Verificagdo de valores ausentes e outliers (por construcao, o gerador ndo produz
valores ausentes; os outliers de resiliéncia sao preservados intencionalmente)

A exclusao de género e cor/raga do treinamento € decisdo de desenho ético, e néo
o resultado de um ranking de importancia: ambos os atributos entram no gerador com
peso zero, de modo que nao ha sinal racial ou de género a reconstituir a partir dos
demais preditores. Ja tipo_escola_origem foi avaliada em execug¢des exploratérias
restritas ao conjunto de treino (na mesma légica do estudo de ablacao das variaveis
derivadas) e removida por baixa contribuicao observada: 85% da populagéo sintética
origina-se de escola publica, o que reduz a variancia preditiva da variavel.

4.5. TRANSFORMAGAO DOS DADOS (FEATURE ENGINEERING)

Criacao de variaveis derivadas que capturam relacées nao lineares entre os atributos
originais:

1. Interagdo nota-frequéncia (nota_x_frequencia): produto entre nota média e
frequéncia parciais

2. Reprovagdes por série (reprov_por_serie): razao entre reprovag¢des acumuladas
e série atual

A selecédo do conjunto final de variaveis derivadas foi validada por um estudo
de ablacao, no qual o desempenho dos modelos é medido com e sem cada variavel
candidata. Uma terceira variavel derivada (um escore académico composto ponderando
nota, frequéncia e reprovacoes) foi avaliada e descartada, por ndao agregar desempenho
ao conjunto final; o experimento e sua discussado sdo apresentados no capitulo de
Experimentos e Discussao dos Resultados.

4.6. BALANCEAMENTO DO CONJUNTO DE DADOS

A técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) é aplicada para
equilibrar a representacao das classes minoritarias. O SMOTE ¢é aplicado exclusiva-
mente dentro de cada fold de treino (via imblearn.Pipeline), garantindo a prevencao
de data leakage.



4.7. APLICACAO DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO
Sao implementados e comparados trés algoritmos:

1. Decision Tree (DecisionTreeClassifier): modelo interpretavel baseado em
regras de divisdo hierarquica

2. Random Forest (RandomForestClassifier): ensemble de multiplas arvores com
bagging

3. Gradient Boosting (XGBClassifier): ensemble sequencial com boosting

Os algoritmos sédo implementados com scikit-learn e XGBoost em Python. O ajuste
de hiperparametros é realizado via GridSearchCV com validacdo cruzada estratificada
de 5 folds, utilizando F1-Score ponderado como métrica de otimizacao.

Complementarmente, conforme a fundamentacao apresentada no Referencial Te-
orico, dois baselines de referéncia sao avaliados sob 0 mesmo protocolo: um clas-
sificador trivial de classe majoritaria (DummyClassifier), que estabelece o piso de
desempenho do problema, e uma Regressao Logistica multinomial, que quantifica a
parcela do fendmeno explicavel por relagdes lineares.

4.8. VALIDACAO E AVALIACAO DOS MODELOS
A avaliacao considera multiplas métricas:

1. Acuracia: proporcao de previsdes corretas
2. Precisao, Recall e F1-Score ponderados: métricas por classe agregadas
3. Area sob a curva ROC (AUC-ROC) multiclasse One-vs-Rest

4. Matriz de confusao

Além do conjunto de teste isolado (holdout, 30% dos dados com estratificacéo),
utiliza-se validagao cruzada k-fold estratificada (k=10) para garantir robustez estatistica.
As diferencas de desempenho entre pares de modelos sdo submetidas ao teste pare-
ado de postos sinalizados de Wilcoxon sobre os F71-Scores das mesmas particdes
da validacao cruzada, ao nivel de significancia de 5%, conforme a recomendacao de
Demsar (2006): diferencas cujo valor-p exceda esse nivel sdo tratadas como estatisti-
camente ndo distinguiveis da flutuacdo amostral.

Complementarmente, realiza-se uma analise de sensibilidade ao ruido idiossin-
cratico: o parAmetro NOISE_LEVEL do gerador é variado em uma grade de valores e,
para cada valor, o desempenho de um classificador de referéncia é medido, permitindo



caracterizar como a previsibilidade do desfecho anual degrada conforme cresce a vari-
ancia nao observavel do fenémeno (analise apresentada no capitulo de Experimentos e
Discussao dos Resultados). Ressalta-se que a varredura ndo busca uma acuracia-alvo:
ela caracteriza o problema, e o valor adotado no estudo é uma decisdo fenomenoldgica
registrada na matriz de rastreabilidade.

4.9. ANALISE E INTERPRETAGCAO DOS RESULTADOS

A interpretacdo dos resultados € conduzida pelo pesquisador em quatro frentes
complementares: (i) comparacao das métricas agregadas (acuracia, F1-Score, pre-
cisao, recall e AUC-ROC) entre os classificadores e 0s baselines, nos ambientes de
holdout e validacao cruzada, com verificacao estatistica das diferencas; (ii) analise do
desempenho por classe, por meio das curvas ROC One-vs-Rest e das matrizes de
confusdo, com atencéao a classe critica Reprovado e a estrutura ordinal dos erros; (iii)
analise da importancia dos atributos em cada modelo, confrontando os pesos recupe-
rados pelos classificadores com os fatores sociolégicos parametrizados no fendmeno
gerador; e (iv) verificagao da coeréncia do gerador nos cenarios de contraste. Todos os
artefatos quantitativos da andlise (tabelas de métricas, figuras comparativas e matriz
de rastreabilidade) sdo produzidos de forma automatizada e reprodutivel, com semente
aleatoria fixa.

4.10. ASPECTOS ETICOS

Esta pesquisa ndo envolve seres humanos nem dados pessoais: todos os registros
sao sintéticos, gerados por simulacdo parametrizada a partir de estatisticas agregadas
publicas, o que dispensa a submissdo a Comité de Etica em Pesquisa e afasta a
incidéncia da Lei Geral de Protecao de Dados. Ainda assim, o desenho experimental
adota salvaguardas de equidade algoritmica: género e cor/raca sao gerados apenas
para caracterizacdo demogréfica, com peso zero no fendmeno gerador, e excluidos
do treinamento dos modelos. Ressalta-se, por fim, a diretriz de uso responsavel:
em eventual aplicacao real, atributos socioeconémicos sensiveis devem operar como
critérios de priorizacao de apoio ao estudante, jamais como instrumentos de exclusao,
rotulagdo ou penalizagao.

5 EXPERIMENTOS E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados em duas frentes. Primeiro, caracteriza-
se o conjunto de dados sintéticos gerado, verificando a aderéncia das distribuicées
realizadas as fontes estatisticas que as fundamentam, a coeréncia dos cenarios de
contraste e a sensibilidade do problema ao componente idiossincratico do gerador.
Em seguida, apresentam-se os resultados da modelagem preditiva com os classifica-



dores Decision Tree, Random Forest e XGBoost frente aos baselines de referéncia,
contemplando o estudo de ablagcédo das variaveis derivadas, a comparacao de métricas
nos conjuntos de holdout e validagao cruzada (k = 10) com verificacdo estatistica
das diferengas, a andlise por classe via curvas ROC e matrizes de confusao, e a
interpretacdo da importancia dos atributos.

5.1. CARACTERIZAGAO DA BASE SINTETICA E ADERENCIA AS FONTES

O conjunto de dados definitivo contém 3.000 registros gerados sob o cenario base
(rede publica estadual do Piaui), com semente aleatéria fixa para reprodutibilidade. A
Tabela 4 compara, para os principais parametros, o valor-alvo derivado das fontes com
o valor efetivamente realizado na base gerada.

Tabela 4 — Aderéncia entre os parametros-alvo (fundamentados nas fontes) e as distri-
buicoes realizadas na base sintética.

Indicador Alvo Realizado
Renda per capita até 0,5 SM 60,0% 58,0%
Acesso doméstico a internet 92,5% 92,6%
Posse de computador ou tablet 25,5% 26,1%
Estudantes trabalhadores 26,3% 27,3%
Distorcao idade-série 21,7% 22,7%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Todas as distribui¢cdes realizadas situam-se a menos de dois pontos percentuais dos
alvos documentados, atestando a fidelidade da parametrizagdo. A distribuicao etéria
apresenta a assimetria positiva esperada (coeficiente de assimetria de +1,39; mediana
de 16 anos; maximo de 24), reproduzindo a cauda longa da distor¢ao idade-série em vez
de uma distribuicao normal artificial. A regra de elegibilidade do Pé-de-Meia resultou em
47,7% de beneficiarios efetivos (coerente com um cenéario em que 58% dos estudantes
se encontram na faixa de renda elegivel e a adeséo é de 85% condicionada a frequéncia
minima). As variaveis académicas parciais do primeiro semestre apresentaram meédias
plausiveis para o contexto: nota média de 6,4; frequéncia média de 84,8%; média de
5,9 nas atividades, com taxa de entrega de 63,8%; e 0,62 reprovagao acumulada por
estudante.

A variavel-alvo, rotulada pelos critérios da LDB sobre a projecdo anual (média
minima de 6,0 e frequéncia minima de 75%, com banda pedagdgica de fronteira para a
classe intermediaria), distribuiu-se em 45,0% de Aprovados, 31,7% Em Risco e 23,3%
de Reprovados. Destaca-se que essas propor¢coes emergem da regra de rotulagem
(ndo foram calibradas por limiares de distribui¢cdo), e configuram um desbalanceamento
moderado e realista, no qual nenhuma classe € dominante, justificando o emprego do
SMOTE no treinamento.



Nos cenarios de contraste, o gerador comportou-se de forma coerente. No perfil de
média nacional, as classes distribuiram-se em 46,7% / 30,1% / 23,1%, proximas do
cenario base (consistente com o fato de os indicadores piauienses de conectividade e
distorcao se aproximarem das médias nacionais apos as politicas recentes). No perfil de
alta vulnerabilidade, a proporcéo de reprovados subiu para 36,0% e a de beneficiarios
do Pé-de-Meia alcangou 57,6%. No perfil de rede privada de renda alta, 81,4% dos
estudantes projetam-se aprovados e apenas 6,5% tornam-se beneficiarios (resultado
emergente exclusivamente da regra de elegibilidade, sem qualquer parametro dedicado,
0 que confirma a hip6tese H4).

5.2. SENSIBILIDADE AO RUIDO IDIOSSINCRATICO

Como descrito na Metodologia, a deriva do segundo semestre possui um compo-
nente idiossincratico (ruido gaussiano que representa os fatores nao observaveis, como
saude, eventos familiares e motivacao, capazes de alterar trajetérias escolares). O pa-
rametro NOISE_LEVEL controla a magnitude dessa variancia e, por consequéncia, o teto
tedrico de acurdcia alcangavel por qualquer classificador (erro de Bayes do problema).
Para caracterizar essa relacdo, o desempenho da Random Forest (hiperparametros
fixos, validagdo cruzada estratificada £ = 5 com SMOTE no fold) foi medido sob dife-
rentes niveis de ruido, mantidos constantes todos os demais parametros (Tabela 5).

Tabela 5 — Andlise de sensibilidade: desempenho da Random Forest em funcao da
variancia idiossincratica do gerador.

NOISE_LEVEL o da média (pontos) o da frequéncia (p.p.) Acuracia (CV £=5)

0,0 0,00 0,0 90,7% £ 0,8%
1,0 0,10 0,8 90,2% + 0,6%
2,0 0,20 1,6 88,1% =+ 0,8%
3,0 0,30 2,4 84,3% + 0,6%
4,0 0,40 3,2 80,5% + 1,6%
5,0 0,50 4,0 77,5% £ 1,2%
6,0 0,60 4,8 74,4% £ 1,2%
8,0 0,80 6,4 68,7% + 1,4%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A curva evidencia a degradagao monotonica do desempenho com o0 aumento da
variancia nao observavel, confirmando que os classificadores ndo memorizam a regra
geradora, apenas aproximam o sinal observavel. Ressalta-se que a varredura carac-
teriza o problema, ndo busca uma acuracia-alvo: o valor adotado na base definitiva
(NOISE_LEVEL = 3,0, equivalente a um desvio-padrao de 0,3 ponto na média anual
projetada e de 2,4 pontos percentuais na frequéncia) é uma decisdo fenomenolégica,
registrada na matriz de rastreabilidade, que representa uma magnitude plausivel de va-
riagdo semestral atribuivel a fatores idiossincraticos. Sob essa escolha, o desempenho



esperado situa-se na faixa de 80-85%, compativel com os resultados reportados pela
literatura de EDM em problemas analogos (COSTA et al., 2012; SHABNAM; RAMACHAN-
DRIAH; HALADAPPA, 2025).

5.3. ESTUDO DE ABLACAO DAS VARIAVEIS DERIVADAS

Antes da comparacao final, avaliou-se a contribuicdo de cada variavel derivada
candidata por meio de um estudo de ablacéo (validacao cruzada estratificada k& = 10,
SMOTE no fold, hiperparametros fixos moderados). A Tabela 6 resume as configura-
cdes principais.

Tabela 6 — Estudo de ablacdo das variaveis derivadas (acuracia média na validacao
cruzada, k& = 10).

Configuracao Decision Tree Random Forest XGBoost
Sem variaveis derivadas 80,1% 84,9% 84,5%
+ nota_x_frequencia 80,9% 84,7% 84,7%
+ reprov_por_serie 80,3% 84,7% 84,5%
+ escore académico composto 79,6% 84,2% 84,1%
Conjunto final (duas derivadas) 79,7% 84,6% 84,9%
Conjunto final + escore com- 80,2% 84,5% 84,9%
posto

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados indicam que o escore académico composto (combinacao linear
ponderada de nota, frequéncia e reprovagdes) hao agrega desempenho em nenhuma
configuragdo: isoladamente, chega a degradar levemente os trés modelos, e somado ao
conjunto final produz diferengas dentro da margem de flutuacédo. A variavel foi, portanto,
excluida do conjunto final, por dois motivos convergentes: a auséncia de ganho empirico
e sua proximidade estrutural com a légica de rotulagem (uma combinagéo de nota e
frequéncia, os mesmos insumos dos critérios da LDB), que tornaria a interpretacéo das
importancias menos transparente. O conjunto final contém apenas as duas variaveis
derivadas de interagao (nota_x_frequencia € reprov_por_serie).

5.4. COMPARACAO GERAL DAS METRICAS

Os trés modelos e os dois baselines foram treinados sobre a base definitiva de
N = 3.000 amostras, dividida em proporcéo estratificada de 70/30 para treinamento
e teste. O ajuste fino de hiperparametros deu-se por meio do GridSearchCV com
validacéo cruzada de 5 subconjuntos e o SMOTE foi confinado a cada fold de treino. A
Tabela 7 sumariza as métricas nos ambientes de holdout e validagdo cruzada (k = 10),
e a Tabela 8 apresenta os baselines de referéncia.



Tabela 7 — Métricas comparativas entre os estimadores nos conjuntos de holdout e
validacao cruzada.

Métrica de Desempenho Decision Tree Random Forest XGBoost
Acurécia (Holdout) 78,22% 82,00% 84,11%
F1-Score Ponderado (Holdout) 78,58% 81,94% 84,10%
Precisdo Ponderada (Holdout) 79,97% 81,90% 84,12%
Recall Ponderado (Holdout) 78,22% 82,00% 84,11%
AUC-ROC OvR (Holdout) 90,32% 95,13% 95,63%
Acuracia (CV k = 10) 80,33% + 1,55% 85,05% + 2,09% 85,52% + 1,99%

F1-Score Ponderado (CV k = 10) 80,50% + 1,70% 85,03% + 2,09% 85,54% + 1,98%
Precisdo Ponderada (CV k£ = 10) 81,07% + 1,84% 85,17% + 2,08% 85,64% + 1,95%
Recall Ponderado (CV k = 10) 80,33% + 1,55% 85,05% =+ 2,09% 85,52% + 1,99%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 8 — Baselines de referéncia sob o mesmo protocolo de avaliagdo.

Métrica de Desempenho Classe Majoritaria Regressao Logistica
Acurécia (Holdout) 45,00% 80,22%
F1-Score Ponderado (Holdout) 27,93% 80,26%
Acuracia (CV k£ = 10) 45,05% + 0,23% 83,57% + 2,60%

F1-Score Ponderado (CV k£ =10) 27,98% + 0,24% 83,69% + 2,55%
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Trés leituras emergem das tabelas. Primeiro, o problema nao é trivial: o baseline
de classe majoritaria alcanca apenas 45% de acuracia (e 28% de F1-Score), de modo
que os classificadores de ensemble o superam em cerca de 39 pontos percentuais de
acuracia no holdout (confirmando a hip6tese H3, de que os sinais parciais do primeiro
semestre carregam informacgéao preditiva substancial sobre o desfecho anual). Segundo,
a Regressao Logistica captura a maior parte do sinal (80,22% no holdout), indicando
que o fendbmeno tem forte componente linear; ainda assim, os ensembles agregam
entre 2 e 4 pontos percentuais sobre ela, parcela atribuivel as intera¢des nao lineares
do fenémeno gerador. Terceiro, os modelos de ensemble superaram consistentemente
a Decision Tree em todas as dimensdes de medicao, em conformidade com a hipotese
H1.

Para verificar se as diferengas entre os modelos sao estatisticamente significativas,
aplicou-se o teste pareado de postos sinalizados de Wilcoxon sobre os F1-Scores dos
mesmos folds da validagéo cruzada (DEMSAR, 2006). A superioridade dos ensembles
sobre a Decision Tree é significativa ao nivel de 5% (Random Forest x Decision Tree:
p = 0,002; XGBoost x Decision Tree: p = 0,002). Ja a diferenca entre XGBoost e Ran-
dom Forest nao é estatisticamente significativa (p = 0,232): a vantagem numérica do
XGBoost (85,54% contra 85,03% de F1 médio) nao pode ser distinguida da flutuacao
amostral. O XGBoost é adotado como modelo final por sua vantagem numeérica consis-
tente em todas as métricas do holdout (em especial na classe intermediaria, como se



vera adiante), registrando-se, contudo, que os dois ensembles sao estatisticamente
equivalentes neste problema.

A superioridade dos métodos de comité em relagdo a arvore unica admite leitura
arquitetural, além da métrica. O bagging da Random Forest reduz a variancia ao
combinar arvores treinadas sobre amostras bootstrap e subconjuntos aleatérios de
atributos, o que confere resisténcia ao sobreajuste (DENISKO; HOFFMAN, 2018). O
boosting do XGBoost encadeia arvores que corrigem sequencialmente os erros das
anteriores e penaliza a complexidade via regularizacdo explicita (CHEN; GUESTRIN,
2016), o que favorece a captura das intera¢des néo lineares do fenbmeno gerador (em
especial a dupla penalidade entre trabalho juvenil e distor¢ao idade-série). A Regressao
Logistica, ao atingir 80,22% no holdout, confirma que o sinal linear ja € forte; os dois a
quatro pontos percentuais adicionais dos ensembles correspondem precisamente a
essas interagdes.

Quanto a generalizacdo, a acuracia de holdout de cada modelo situa-se dentro
(ou ligeiramente abaixo) da faixa observada na validacao cruzada (o XGBoost, por
exemplo, obteve 84,11% no holdout contra 85,52% + 1,99% na validagao cruzada), ndo
havendo, portanto, indicios de sobreajuste. A regularizacao do gradient boosting (taxa
de aprendizado de 0,1, profundidade maxima 3, subamostragem de 80%) e a poda
da arvore unica contribuiram para esse comportamento. Os trés modelos situaram-se
na faixa de 78—86%, préxima do teto estabelecido pela analise de sensibilidade, o
que sugere que o desempenho restante € limitado pelo componente idiossincratico do
fendmeno, e ndo pela capacidade dos algoritmos.

5.5. ANALISE DE DESEMPENHO POR CLASSE E CURVA ROC

Para subsidiar intervengdes pedagogicas qualificadas, o sistema preditivo deve
demonstrar sensibilidade nas trés categorias de prognoéstico. A Figura 5 ilustra o
comportamento comparativo das curvas ROC sob o paradigma One-vs-Rest (OvR).

Figura 5 — Comparacéo das curvas ROC One-vs-Rest (OvR) dos classificadores pro-
postos.
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No XGBoost, as classes extremas apresentaram excelente separabilidade (AUC
de 0,971 para Aprovado e 0,983 para Reprovado), enquanto a classe intermediaria
Em Risco registrou AUC de 0,915. O mesmo padrao repete-se nos demais modelos
(Decision Tree: 0,932/ 0,827 / 0,951; Random Forest: 0,968 / 0,905 / 0,981, na ordem
Aprovado / Em Risco / Reprovado). A menor separabilidade da classe intermediéria é
esperada e estruturalmente explicavel: ela ocupa a banda de fronteira da rotulagem,
comprimida por duas fronteiras de decisdo simultaneas, e os estudantes proximos aos
limiares da LDB compartilham perfis observaveis com as classes vizinhas. Do ponto
de vista pedagdgico, o desempenho elevado na classe Reprovado (recall de 84,3% no
XGBoost, com precisao de 87,6%) € o resultado mais relevante: o modelo raramente
deixa de sinalizar o estudante em vulnerabilidade académica severa, minimizando os
falsos negativos que mais comprometeriam intervengdes preventivas.

5.6. ESTUDO DETALHADO DAS CLASSES VIA MATRIZ DE CONFUSAO

Para investigar a origem granular dos erros de predicéo, elaborou-se o mapa de
calor das matrizes de confuséo (Figura 6).

Figura 6 — Matrizes de confusao obtidas nos ensaios de holdout (teste).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O achado mais significativo € a auséncia total de erros entre classes extremas
nos trés modelos: nenhum estudante Aprovado foi classificado como Reprovado, nem
o inverso. Todos os erros concentram-se em adjacéncias ordinais (Aprovado +» Em
Risco e Em Risco +» Reprovado), o que indica que os classificadores capturaram
a ordinalidade latente da tendéncia de desempenho. No XGBoost, dos 143 erros
cometidos em 900 instancias de teste, 85 ocorreram na fronteira Aprovado—Em Risco
e 58 na fronteira Em Risco—Reprovado (erros de gravidade operacional reduzida,
pois deslocam o estudante para uma categoria vizinha de atencéo, sem inverter o
progndstico).



5.7. ANALISE DIMENSIONAL E IMPORTANCIA DOS ATRIBUTOS

A sustentabilidade ética e cientifica de intervencdes educacionais assistidas por
aprendizado de maquina exige interpretabilidade. A Figura 7 apresenta as contribuicdes
relativas dos atributos em cada classificador.

Figura 7 — Critério de importéancia relativa dos atributos na predicao de desempenho.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A variavel derivada de interacao nota—frequéncia (nota_x_frequencia) consolidou-
se como o preditor de maior relevancia em todas as estruturas (cerca de 72% na
Decision Tree, 28% na Random Forest e 32% no XGBoost), corroborando a literatura
educacional: nota e frequéncia ndo operam isoladamente, mas de maneira sinérgica
na representacado do rendimento discente (CURI, 2006). Na sequéncia aparecem 0s
demais sinais académicos parciais, incluindo as variaveis de engajamento continuo
introduzidas neste trabalho: no XGBoost, a média das atividades responde por 6,4%
e a taxa de entrega por 6,1% da importancia (evidéncia de que a regularidade do
engajamento agrega informacao além da nota média e da frequéncia, em linha com a
literatura de EDM (COSTA et al., 2012; FREDRICKS; BLUMENFELD; PARIS, 2004)).

O resultado central para a questao de pesquisa, contudo, esta na camada seguinte
de importancias do XGBoost: os fatores socioldégicos dominam as posicdes subse-
quentes: distor¢céo idade-série (5,6%), recebimento do Pé-de-Meia (4,9%), trabalho
juvenil (4,7%), renda per capita de até meio salario minimo (3,5%) e acesso a internet
(3,1%). Cumpre interpretar esse achado nos seus devidos termos: como o fendémeno
gerador é sintético, ele ndo constitui evidéncia empirica independente de que tais
fatores condicionam o desempenho real (essa relacédo é premissa do gerador, funda-
mentada na literatura sociolégica (BERLATO; MENDES; ANDRETTA, 2020; MARTURANO;
PIZATO, 2015)). O que o resultado demonstra é de natureza metodoldgica: os classifi-
cadores foram capazes de recuperar, a partir exclusivamente dos atributos observaveis,
0 peso nao redundante que os fatores sociolégicos receberam no fendmeno gerador,
mesmo na presenca de indicadores académicos diretos, o que confirma a hipotese H2
e valida a capacidade da arquitetura de capturar essa estrutura quando ela existir nos
dados. A posicao de destaque do indicador de assisténcia financeira, em particular,



mostra que o modelo capturou o efeito de reversao de tendéncia do Pé-de-Meia em-
butido nas regras de geracéo, cuja fundamentagao esta na literatura (SANTOS; COSTA;
COSTA, 2026).

Por fim, ressalta-se a salvaguarda anti-viés: género e cor/raga foram gerados com
peso zero no fenémeno e excluidos do treinamento, juntamente com a origem escolar,
de modo que nenhuma decisdo do modelo se apoia em atributos demograficos prote-
gidos, uma decisao alinhada as boas praticas de equidade algoritmica em contextos
educacionais. As limitagdes que condicionam a leitura desses resultados sao discuti-
das, em conjunto com suas implicagdes, na se¢ao de Limitagdes e Implicagdes das
Consideragdes Finais.

6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho propés o desenvolvimento de um modelo preditivo de tendéncia
de desempenho académico para estudantes do ensino médio da rede publica esta-
dual do Piaui, fundamentado em fatores sociolégicos. Para tanto, foram realizadas
duas entregas articuladas: a constru¢cdo de um conjunto de dados sintéticos com
parametrizacao rastreavel a estatisticas oficiais e a literatura académica (no qual os
preditores representam sinais parciais do primeiro semestre e o alvo, rotulado pelos
critérios de aprovagao da LDB, representa a tendéncia ao final do ano letivo), e a
comparacao sistematica de trés algoritmos de classificacdo (Decision Tree, Random
Forest e XGBoost) frente a baselines de referéncia, sob o processo KDD, com validacao
cruzada estratificada (k = 10), balanceamento por SMOTE confinado a cada fold e
teste estatistico pareado entre os modelos.

Retomam-se, a sequir, as hip6teses formuladas na Introducéao:

H1 (confirmada parcialmente). Os classificadores de ensemble superaram a arvore
Unica e os baselines com significancia estatistica (Wilcoxon pareado, p = 0,002
em ambas as comparagdes): a Decision Tree atingiu 78,22% de acuracia no
holdout, a Random Forest 82,00% e o XGBoost 84,11%, contra 45,00% do
baseline majoritario e 80,22% da Regressao Logistica. Entre os dois ensembles,
contudo, a diferenga néo é estatisticamente significativa (p = 0,232): 0 XGBoost foi
adotado como modelo final por sua vantagem numérica consistente, registrando-
se a equivaléncia estatistica com a Random Forest.

H2 (confirmada). Os fatores socioldgicos parametrizados no fen6meno gerador foram
recuperados pelos modelos como atributos de importancia ndo redundante: apds
0s sinais académicos parciais, as variaveis mais determinantes no XGBoost foram
a distorcao idade-série, o recebimento do Pé-de-Meia, o trabalho juvenil, a renda
per capita e 0 acesso a internet, 0 que serve como validagdo metodologica de
que a arquitetura captura essa estrutura quando presente nos dados.



H3 (confirmada). Os sinais parciais do primeiro semestre foram suficientes para prever
a tendéncia do desfecho anual com desempenho cerca de 39 pontos percentuais
acima do baseline majoritario, em um cenario com deriva sistematica e idiossin-
cratica de segundo semestre.

H4 (confirmada). A regra legal de elegibilidade da assisténcia financeira produziu,
sem qualquer parametro dedicado, proporgdes coerentes de beneficiarios entre
0s cenarios: 47,7% no cenario base, 57,6% no perfil de alta vulnerabilidade e
6,5% no perfil de renda alta.

Nos trés modelos, nenhum erro ocorreu entre as classes extremas (Aprovado e
Reprovado): todos os equivocos concentraram-se em adjacéncias ordinais, e a classe
critica Reprovado obteve recall de 84,3% no XGBoost (um desempenho relevante para
a finalidade preventiva do modelo), pois minimiza os falsos negativos no grupo que
mais demanda intervencao pedagoégica, em momento do ano letivo no qual a agéao
preventiva ainda é possivel.

O bom comportamento do XGBoost é coerente com suas caracteristicas arquite-
turais: a otimizacao por aproximagao de Taylor de segunda ordem, que incorpora a
curvatura da funcéo de perda via Hessiano, e o termo de regularizacao explicito que
penaliza a complexidade das arvores (CHEN; GUESTRIN, 2016). Essas propriedades
permitem ao algoritmo capturar interagdes néo lineares complexas (como a sinergia
entre desempenho académico e contexto socioecondmico) que modelos mais simples
nao representam adequadamente (FRIEDMAN, 2001), ainda que, neste problema, a
Random Forest tenha alcangado patamar estatisticamente equivalente.

6.1. CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A principal contribuicdo desta pesquisa reside na demonstragéo de que é possivel
unir, em uma unica investigac¢éo, a constru¢cao de um conjunto de dados sintéticos soci-
ologicamente fundamentado (com rastreabilidade documentada entre cada parametro
de geracao e sua fonte estatistica ou académica, incluindo o nivel de desagregacéo e
as notas de proxy, exportada automaticamente pelo gerador) e a modelagem preditiva
comparativa da tendéncia de desempenho académico. O gerador incorpora mecanis-
mos anti-deterministas ausentes em abordagens ingénuas de simulagao: a assisténcia
financeira é derivada de regra de elegibilidade legal (e ndo de sorteio), as interacdes
entre vulnerabilidades sdo néo lineares, perfis de resiliéncia académica impedem que
os modelos aprendam um determinismo social absoluto, e a rotulagem deriva dos
critérios reais de aprovacao da LDB, com proporcdes de classe emergentes.

Adicionalmente, o trabalho contribui para a consolidacdo de boas praticas meto-
dolégicas em Mineragcédo de Dados Educacionais: prevencao de vazamento de dados
por meio do SMOTE aplicado exclusivamente no interior de cada particao da validacao



cruzada (MADUGULA,; Esteva de la Rosa; SHANKAR, 2026); ado¢ao do F1-Score ponderado
como métrica de otimizagdo em cenério desbalanceado (HE; GARCIA, 2009); inclusao de
baselines de referéncia e verificacao estatistica das diferencas entre modelos (DEMSAR,
2006); selecao de variaveis derivadas validada por estudo de ablacao; caracterizacao
explicita do teto de acurécia via analise de sensibilidade ao ruido idiossincratico; e
salvaguardas de equidade algoritmica, com exclusao de género e cor/raga do treina-
mento. Todo o procedimento é reprodutivel e parametrizavel, permitindo a simulacéo
de cendrios socioeconémicos contrastantes por simples troca de configuracao.

6.2. LIMITACOES E IMPLICACOES

N&o obstante os resultados promissores, algumas limitacées devem ser conside-
radas. A primeira e mais significativa é a natureza sintética da base (em particular,
por se tratar de simulagcdo baseada em regras, e ndo de dados sintéticos derivados
de microdados reais): embora cada distribuicdo marginal seja ancorada em fontes
oficiais auditadas, as relagcées conjuntas entre variaveis refletem as regras especifica-
das pelo pesquisador. As métricas reportadas medem, portanto, a capacidade dos
classificadores de recuperar um fenémeno cuja estrutura (ainda que sociologicamente
fundamentada, auditada quanto as fontes e dotada de componente estocastico irreduti-
vel) é conhecida por construcdo, e o desempenho absoluto ndo deve ser extrapolado
diretamente para populacées reais. O fendbmeno gerador é conhecido por construcao,
e a transposicao para registros reais de estudantes pode revelar padrdes, vieses e
relagées nao capturados pela parametrizacdo. A validagao com dados reais constitui
etapa imprescindivel antes de qualquer aplicacao pratica dos modelos, e as conclusdes
sobre a importancia dos fatores sociol6gicos devem ser lidas como validacao meto-
doldgica, ndo como evidéncia empirica independente. Como implicagéo, o valor da
evidéncia produzida esta na validacao metodoldgica da arquitetura de classificacao, na
caracterizagao do comportamento comparativo dos algoritmos (incluindo a equivaléncia
estatistica entre os ensembles) e na demonstracao de que a estrutura socioldgica
parametrizada é recuperavel pelos modelos a partir dos atributos observaveis.

A segunda limitagao refere-se ao recorte do fenbmeno: o modelo prevé a tendéncia
do desfecho anual a partir dos sinais do primeiro semestre, sem capturar a dinamica
temporal mais longa da trajetéria escolar (transicées entre séries, efeitos cumulativos
de reprovagbes sucessivas, sazonalidade da frequéncia). A terceira concerne a téc-
nica de balanceamento: a literatura recente aponta que a sobreamostragem sintética
introduz riscos de privacidade em dados reais (particularmente ataques de inferéncia
de associacao), recomendando, para implantacdes futuras, técnicas de geracdo com
garantias formais de privacidade diferencial (MADUGULA,; Esteva de la Rosa; SHANKAR,
2026; KOSTOPOULOS; TSIAKMAKI; KOTSIANTIS, 2026).

Quanto a suficiéncia dos parametros, o conjunto adotado cobre o recorte declarado



(sinais parciais intra-ano, contexto socioecondmico individual e desfecho do mesmo
ano) e esta ancorado nas fontes oficiais e na literatura. Ha, contudo, espaco de
refinamento: novos atributos de engajamento e de trajetéria, substituicdo do SMOTE
pelo SMOTENC nas colunas binarias, repeticdo da validacdo cruzada com multiplas
sementes e, sobretudo, a validacdo com registros reais. Esses refinamentos nao
invalidam o recorte atual; delimitam a evolugéo natural do gerador e do procedimento
experimental.

Como desdobramentos futuros da pesquisa, destaca-se sobretudo a validagéao da
arquitetura de classificagcdo com registros reais de estudantes (mediante autorizagéo
institucional e ética), dire¢cao que dialoga diretamente com os trabalhos do grupo de
pesquisa voltados a construcdo de conjuntos de dados institucionais sobre trajetéria
académica, bem como a integracdo do modelo a sistemas de gestao escolar, com
alertas precoces as equipes pedagogicas, em sinergia com os sistemas web de apoio
a gestao educacional desenvolvidos no mesmo grupo. Delineiam-se ainda, como
extensdes metodoldgicas, a modelagem ordinal e temporal do desfecho, a incorpo-
racao de técnicas de IA explicavel (SHAP e LIME) para explica¢des individualizadas
das predicoes, 0 uso do gerador parametrizavel para simulacao de contrafactuais de
politicas publicas e a adocao de geracéao sintética com garantias formais de privaci-
dade diferencial nas etapas que envolverem dados reais (KOSTOPOULOS; TSIAKMAKI;
KOTSIANTIS, 2026).
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APENDICE A - DICIONARIO DE ATRIBUTOS DO CONJUNTO DE DADOS SINTE-

TICOS
A Tabela 9 apresenta o dicionario completo dos atributos gerados pelo gerador de
dados sintéticos, referenciado no capitulo de Metodologia.



Tabela 9 — Dicionario descritivo dos atributos do conjunto de dados sintéticos.

Atributo Tipo Descricao

serie Numérico (1-3) Série do ensino médio em curso.

idade Numeérico (14—-24) Idade do estudante, com assimetria
positiva decorrente da distorcao idade-
série.

genero Categorico (binario) Género autodeclarado (paridade
~50/50).

cor_raca Categorico (nominal) Cor/raca autodeclarada (Parda, Preta,

estado_civil
renda_per_capita
trabalha
acesso_internet
possui_computador
tipo_escola_origem
distorcao_idade_serie

assistencia_pe_de_meia

nota_media
frequencia

media_atividades

taxa_entrega_atividades

reprovacoes

situacao

Categorico (nominal)
Categorico (nominal)
Categorico (binario)
Categorico (binario)
Categérico (binario)
Categorico (binario)
Categérico (binario)

Categérico (binario)

Numérico (0—10)
Numérico (%)

Numérico (0-10)

Numeérico (%)

Numérico (0-3)

Categorico (alvo)

Branca, Outra).

Estado civil (Solteiro, Casado/Uniao,
Outro).

Faixa de renda familiar per capita (até
0,5 SM; 0,5—-1 SM; acima de 1 SM).
Indica se o estudante concilia trabalho
e estudo.

Acesso doméstico a internet.
Disponibilidade de computador para
os estudos (proxy da exclusao digital
qualitativa).

Rede de origem no ensino fundamen-
tal (publica ou privada).

Indica atraso escolar de dois ou mais
anos.

Beneficiario efetivo do programa Pé-
de-Meia (derivado por regra de elegi-
bilidade).

Média das notas parciais do 1° semes-
tre letivo.

Percentual de frequéncia as aulas acu-
mulado no 1?2 semestre.

Média das notas obtidas nas ativida-
des avaliativas do 12 semestre, norma-
lizada para a escala 0—10 (ex.: ativi-
dade valendo 2,0 pontos com nota 1,0
equivale a 5,0).

Proporgéo de atividades entregues no
12 semestre (sinal de regularidade do
engajamento).

Reprovagdes acumuladas no ensino
médio.

Tendéncia de desempenho projetada
para o final do ano letivo, rotulada pe-
los critérios da LDB: Aprovado, Em
Risco ou Reprovado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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