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Resumo: No contexto da Ciéncia de Dados Educacionais, a Predi¢do de Desempenho Académico
de FEstudantes pode sequir a Mineracao de Dados Educacionais, que busca explicitar quantitati-
vamente o desempenho estudantil, norteando professores e instituicoes de ensino. A Regressdo
Linear Multipla é uma metodologia de predicao que pode ser aplicada a dados educacionais, como
€ 0 caso de dados do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). Partindo dos dados do ENEM
edicao 2019, esta pesquisa formulou, testou e analisou sete modelos de regressao mailtipla par-
tindo de uma amostra de 18.908 candidatos. Tais modelos consideraram os escores das provas de
(i) Linguagens, Cddigos e suas Tecnologias, (ii) Matemdtica e suas Tecnologias, (iii) Ciéncias
da Natureza e suas Tecnologias e (iv) Ciéncias Humanas e suas Tecnologias e (v) Redagdo; e
0s dados pessoais (iv) idade, (v) sexo e (vi) se concluiu o Ensino Médio em escola piblica ou
privada. Seis modelos apresentaram independéncia, variancia constante, auséncia de outliers
influentes e significativos, permitindo uma dtima capacidade preditiva do desempenho do estu-
dante.

Palavras-chave: Predicao do desempenho, Regressao Linear Multipla, Ciéncia de Dados, Mi-
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Abstract: In the context of Fducational Data Science, Student Academic Performance Predic-
tion can follow Educational Data Mining, which seeks to make student performance quantitative,
guiding teachers and educational institutions. Multiple Linear Regression is a forecasting metho-
dology that can be applied to educational data, as is the case of data from the Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM). Based on data from the ENEM 2019 edition, this research proposed,
tested and analyzed seven multiple regression models based on a sample of 18.908 candidates.
Such models considered the scores of the tests of (i) Languages, Codes and their Technologies,
(ii) Mathematics and their Technologies, (iii) Natural Sciences and their Technologies and (iv)
Human Sciences and their Technologies and (v) Writing; and personal data (iv) age, (v) sex and
(vi) completed high school in a public or private school. Six models showed independence, cons-
tant variance, absence of influential and significant outliers, allowing for an excellent predictive
capacity of student performance.

Keywords: Performance prediction, Multiple Linear Regression, Data Science, Educational
Data Mining, Exame Nacional do Ensino Médio.

Introducao

No campo educacional, uma preocupacao de professores e gestores é predizer o desempenho
do estudante em uma préxima disciplina ou em um curso (IBRAHIM, RUSLI, 2007; SOULE,
2017; RAJALAXMI et al., 2019). No que se refere & avaliagdo em larga escala, o Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM) avalia nacionalmente e anualmente cerca de 6 milhes de candidatos',
proporcionando o ingresso no Ensino Superior. Segundo Justino (2019), é o segundo maior exame
em larga escala do mundo, sendo o primeiro o Gaokao' (China).

T Autor correspondente: jpiton@ufscar.br.
fMédia dos tltimos 5 anos.
fO exame Gaokao é realizado na China e oferece apenas uma chance aos candidatos.
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Estruturalmente, o exame ¢é elaborado com base em competéncias e habilidades avaliadas.
Quando recorremos a literatura, os trabalhos relacionados ao ENEM estao ligados & andlises
quantitativas ou qualitativas (TRAVITZKI, 2017; SILVA, SANTIAGO, SANTOS, 2013). No
ultimo caso, é visto como um instrumento pedagdgico que auxilia na reflexdo do professor e
dos estudantes (WIEBUSCH, 2012). A literatura internacional tem demonstrado preocupagao
com a predicao quantitativa do desempenho, uma vez que os modelos preditivos podem ser
implantados em Sistemas Tutores Inteligentes e Gamificagao, por exemplo.

No contexto da Ciéncia de Dados Educacionais (CDE) (SILVA et al., 2017), a Predigao de
Desempenho Académico de Estudantes (do inglés Predicting Student Academic Performance)
pode seguir a Mineragao de Dados Educacionais (EDM), que possibilita a busca por aprimorar
cada vez mais a qualidade educacional, variando desde a descoberta de problemas e falhas em
sistemas educacionais (ou de ensino) e processos de ensino até explicitando, quantificando o
desempenho de um estudante. Por exemplo, os trabalhos de Rajalaxmi et al. (2019), Abledu
(2012) e Gadavi, Patel (2017) buscam modelos matemédticos preditivos através da regressao
linear que auxiliem em politicas educacionais, professores, gestores e estudantes. Do ponto de
vista metodoldgico, a predigdo pode contemplar as seguintes abordagens (BAKER, YACEF,
2009): (i) Classificagao, (ii) Estimacao da Densidade e (iii) Regressao.

Do ponto de vista da Avaliacdo Educacional em Larga Escala, o ENEM é uma avaliacao de
desempenho realizada, anualmente, pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacio-
nais Anisio Teixeira (INEP), Autarquia Federal vinculada ao Ministério da Educagao (MEC).
Trata-se de um exame de aplicacao nacional e valoriza a capacidade do participante de utili-
zar os conhecimentos e as habilidades, determinando assim seu desempenho das habilidades e
competéncias da educacgao escolar. Os resultados de cada aplicagao do ENEM geram um con-
junto significativo de dados, que vao desde a nota (escore) do candidato até respostas de um
questionario sécio-econémico.

No que se refere a analise de dados do ENEM sob a 6tica da regressao, a revisao da literatura
aponta para o trabalho de Silva Filho (2017), que determinou um modelo que possibilita a
predigao de desempenho de estudantes do Ensino Médio no ENEM através da regressao logistica.
Dias et al. (2020) também utilizam a regressao logistica e identificaram possiveis varidveis que
interferem na certificacdo ou nao certificagao de conclusao do Ensino Médio, utilizando resultados
no ENEM da edigao de 2015. Quanto a regressao linear multipla, ndao foram encontrados artigos
cientificos, dissertacoes ou teses que apliquem tal regressao em dados do ENEM.

No contexto da regressao em aplicagoes educacionais é natural que a interpretacao do con-
junto de dados considere mais de uma variavel independente. Sao exemplos: idade, ano escolar,
notas de diferentes avaliagoes, frequéncia escolar, dentre outros. Nesse caso, a regressao em
uma variavel torna-se insuficiente e a solucao é considerar a metodologia da andlise de dados
multidimensional (HOFFMANN, 2016).

Considerando que (i) a analise de dados multidimensional apontada por Hoffmann (2016)
é adequada para propositos educacionais e (ii) hd uma lacuna de estudos no que se refere a
aplicacao da regressao multipla em resultados de provas do ENEM, essa pesquisa responde a
seguinte questao: “é possivel propor e avaliar modelos de regressao multipla com base em dados
do ENEM observando correlacoes entre as diferentes areas do conhecimento?” Para respondé-
la, considerou-se uma amostra de 18.908 candidatos do referido exame de 2019, partindo da
modelagem via regressao linear multipla.

Predicao de Desempenho

A Ciéncia de Dados surge da necessidade do processamento e da interpretagao de um volume
substancial de dados e é aplicada em diversos setores da economia, tais como o governamental,
industrial, marketing, bancos, medicina, dentre outros (CAMILO, 2009). Segundo Porto, Ziviani
(2014) sua base de formacao advém da fusdo entre ciéncias da computagdo e as modelagens
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estatistica e matemaética. A ciéncia de dados é desafiada a resolver problemas de organizacao e
gerenciamento de dados, analise de dados e de redes complexas. Nesse campo do conhecimento,
o profissional deve ser capaz de transformar os dados em informacao, uma vez que somos ricos
em dados, contudo, pobres em informacao (HAN, KAMBER, PEI, 2011).

Inserida na ciéncia de dados, a CDE permite apoiar sistemas educacionais e computacionais.
Por exemplo, é possivel identificar o desempenho dos estudantes da Educacao Basica e, em
seguida, ter-se acoes quanto as taxas de reprovacao e metas de ensino.

O conceito de “predicao” esteve, no passado, associado as estruturas magicas e ilégicas mas,
atualmente, trata-se da identificagdo de padroes e relagdes. Nessa dire¢ao, Loh (2014) menciona
que identificar padroes é algo antigo e surge da predicao de variacoes do tempo, fases da Lua
e seus eclipses, plantio e colheita sdo exemplos. Para o referido autor, um modelo pode ser
utilizado para a predicdo de eventos futuros, uma vez que trata-se da generalizacao de uma
realidade. Contudo, se o modelo for impreciso, poderd nao corresponder a uma visao correta da
realidade.

Quando o proposito é educacional, os dados podem ser diversos: boletins escolares, notas
de avaliacOes, questiondrios socioeconomicos, grau de escolaridade, tipo de escola, curriculo
escolar, etc. Partindo desses dados é possivel predizer o desempenho do estudante, por exemplo,
em um curso ou disciplina, permitindo uma intervencao que minimize a evasao escolar, que é
um problema relevante no contexto educacional brasileiro (SANTOS, 2020).

Metodologicamente, a predicdo do desempenho do estudante pode seguir a Mineracao de
Dados Educacionais (EDM) que, de acordo com Baker, Yacef (2009), pode ser definida como
a aplicacao dos métodos e técnicas da mineracao de dados na andlise de dados educacionais.
Para os autores a predigao pode contemplar as abordagens de (i) Classificagao, (ii) Estimagao
da Densidade e (iii) Regressao.

Outra abordagem sdo os Modelos Hierdrquicos'v, que consideram a estrutura do agrupa-
mento dos dados organizados em niveis. Essa “hierarquia é uma propriedade intrinseca da
populacao de interesse. Este tipo de estrutura é bastante comum em sistemas educacionais”
(Natis, 2001). E importante frisar que em modelos hierdarquicos nao assume-se a independéncia
para as observacgoes. No que se refere aos dados do ENEM, o trabalho de Lobo, Cassuce e
Cirino (2017) construiu um modelo hierdrquico com o objetivo de identificar fatores determi-
nantes do desempenho escolar em candidatos nordestinos que realizaram o ENEM edicao 2013.
Foram determinados dois niveis, em que o nivel 1 considera os aspectos familiares do estudante
e o nivel 2 o desempenho na prova de matemética. O trabalho de Aradjo (2019) investigou os
determinantes que influenciam no desempenho de candidatos do ENEM na cidade de Vigosa e,
para isso, utilizou um modelo hierarquico que obtém a correlagao entre os candidatos da mesma
escola em trés niveis: aluno, escola e o ano escolar.

Em termos de ENEM, Adeodato, Filho, Rodrigues (2014) aplicaram a Regressao Logistica
do ENEM 2011 combinada com Arvores de Decisao. Na mesma direcio, Filho (2017) utilizou o
R, Weka e Knime para construir e avaliar modelos de predigao via Regressao Logistica a partir
de dados do ENEM de 2014. Recentemente, Alves, Cechinel, Queiroga (2018) aplicaram os
dados do ENEM 2015 em um modelo preditivo do indicador de desempenho das notas da prova
de Matematica e suas Tecnologias das escolas do Ensino Médio, de maneira que os modelos finais
gerados foram treinados e testados por meio dos algoritmos Naive Bayes e J48 do Weka. Gomes
et al. (2020) realizaram uma andlise preditiva do desempenho em Matematica de candidatos ao
ENEM de 2011, adotando o algoritmo CART ( Classification and Regression Trees) em linguagem
R, o que culminou em um modelo que explicou 29,97% da variancia do desempenho da amostra.

No ambito internacional, Abledu (2012) analisou problemas de ordem administrativa e
técnica que influenciavam nas avaliagoes de cursos Politécnicos em Gana através da regressao
linear multipla. Gadhavi, Patel (2017), determinaram um modelo que proporcionou aos estu-

YTambém conhecidos como Modelos Lineares Multinivel, Modelos de Efeitos Aleatérios e Modelos de Compo-
nentes da Variancia.
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dantes uma auto andlise do desempenho, também com regressao linear. Um importante estudo
foi o realizado por Ibrahim, Rusli (2007), em que compararam trés modelos de desempenho,
cujo objetivo foi predizer a métrica Média de Pontos Cumulativos (do inglés Cumulative Grade
Point Average - CGPA), que é a média de pontuagoes acumuladas ao longo do curso, sendo
a média geral ao final da graduagao. Na Universidade do Sul de Illinois (Carbondale), o pro-
jeto de Soule (2017) predisse o sucesso estudantil por meio da regressao logistica. Na mesma
dire¢ao, Rajalaxmi et al. (2019) utilizaram informacoes do uso da internet por graduandos em
Engenharia para predizer seus desempenhos académicos através da regressao linear multipla.

Em aplicagoes educacionais é possivel que a interpretagao do conjunto de dados considere
mais de uma variavel independente. Sao exemplos: idade, ano escolar, notas de diferentes ava-
liacOes, frequéncia escolar, dentre outros. Nesse caso, a regressao linear simples torna-se insufici-
ente e a solugao é considerar a metodologia da anélise de dados multidimensional (HOFFMANN,
2016). Para uma anélise multivariada (ou multidimensional), a Regressao Linear Multipla parte
essencialmente da Equacao 1:

Y =a+ 31X+ B2 X+ -+ B Xj, (1)

em que Y ¢é a variavel dependente e X; (j =1,2,...,k) na k-ésima variavel independente. Em
outras palavras, o modelo passa a considerar dimensoes maiores ou iguais a trés. Especificamente
quando temos duas varidveis independentes, temos um plano de regressao. Para ilustrarmos a
situagao, tomemos a Equacao 2.

Y =73,887816 + 1, 868802 - X1 + 0, 024555 - X, (2)

A Figura 1 representa o modelo da Equacgao 2, determinada a partir do método dos minimos
quadrados para um caso multivariado composto por duas varidveis independentes (X1, X2).

Eixo Y

Figura 1: Plano Tridimensional da Equagao (2).

Fonte: Autores.
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Uma vez que os parametros do modelo sao determinados, analisa-se a sua efetividade. Nesse
contexto, o trabalho de Huang, Fang (2010) modelaram o desempenho académico de estudantes
de Engenharia na disciplina de Dinamica", resultando em tnico modelo que foi testado quanto
a sua efetividade. Para tal, os autores consideraram o teste F de significancia e o Coeficiente
de Determinacdo R? para casos multidimensionais. Este pode ser sintetizado como “a fracio
da variancia total em Y explicada pelo modelo de regressao com a da varidncia atribuida aos
residuos” (FARIA, 2011, p. 14) e pode-se descrevé-lo como o quadrado do coeficiente de cor-
relacao de Pearson.

Uma vez que é determinado o coeficiente de determinagao, é possivel quantificar a capacidade
explicativa do modelo, ou seja, quao uma variavel resposta pode ser explicada pelas varidveis
preditoras. Contudo, um problema com essa medida estd relacionado a quantidade de varidveis,
uma vez que, quanto mais variaveis forem adicionadas ao modelo, maior é o valor do coeficiente.
Uma solucao é utilizar o Coeficiente de Determinacao Ajustado, que é uma medida que “pena-
liza” o niimero excessivo de varidveis do modelo. Uma vez que aumenta-se a dimensao, o valor
do coeficiente tende a diminuir, possibilitando um ajuste étimo ao modelo.

Apés determinar a capacidade preditiva e a existéncia de varidveis explicativas, é necessario
analisar os residuos'’. A andlise ocorre pela validacdo de alguns pressupostos da regressio
simples univariada e é complementada por outros conceitos, tais como normalidade dos erros,
independéncia dos erros, variancia constante, existéncia de outliers e de colinearidade ou multi-
colinearidade entre as varidveis.

Materiais e Métodos

Seguindo a modelagem do desempenho do estudante via regressao linear multipla, esta pes-
quisa muniu-se de uma amostra de candidatos que realizaram o ENEM da Edicao 2019, que
culminaram em quatro experimentos descritos e discutidos nas préximas secoes.

Materiais

Os microdados"' do ENEM 2019 contemplam diversos dados sobre os candidatos, que vio
desde os dados pessoais (ndo identificiveis) até o escore’! do candidato em cada prova, em um
total de 3.2GB de dados em texto plano.

Adota-se um estudo amostral em que a chave priméria é que o candidato resida na Regiao
Metropolitana de Ribeirao Preto do Estado de Sao Paulo, regiao composta por 34 municipios
em uma populacio de aproximadamente 1,7 milhdo de habitantes™. Considera-se apenas os
candidatos que responderam as cinco provas e desconsiderados os treineiros, ausentes™ e
desclassificados™. Aplicando os referidos critérios, a amostra culminou em 18.908 candidatos
vélidos.

Quanto a estrutura do exame, a parte objetiva da prova é composta por um total de 180
itens* que avaliam o candidato nas dreas de (i) Linguagens, Cddigos e suas Tecnologias, (ii)

YComposta por conteidos relacionados & mecénica estrutural, dindmica e controle do sistema e projetos de
maquinas.
ViDiferenca entre os valores projetados pelo modelo e os valores reais, também compreendida como erro.
Vihttps://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
VIR pontuagao ou nota do candidato padronizada na escala de 0 a 1000
*Dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatfstica (IBGE) no ano 2018. Fonte
https://emplasa.sp.gov.br/RMRP
*Existem casos em que o candidato compareceu em uma das provas, mas se ausentou em outra.
*Por apresentarem irregularidades e/ou infringirem as regras do exame.
*lipara Osterlind (1998), os itens de um teste ndo podem ser chamados de questdes, pois um item pode assu-
mir outros formatos, que ndo sdo necessariamente interrogativos. Além disso existem parametros psicométricos
associados, tais como dificuldade e discriminagao.
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Matematica e suas Tecnologias, (iii) Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias e (iv) Ciéncias Hu-

manas e

suas Tecnologias, sendo complementado com uma (v) Redagao de carater dissertativo-

argumentativo. Sao 45 itens objetivos de multipla escolha por drea na parte objetiva. De acordo
com o numero de acertos e erros (em cada uma das quatro provas) é atribuido um escore por

area.

O escore é estimado por meio da Teoria de Resposta ao Item (TRI) que, de acordo com

Omitido

(2020, p. 670) “propoe uma modelagem estatistico-matematica para as caracteristicas

latentes do examinado e modela a probabilidade de um individuo responder corretamente a um

item em

funcao do seu trago latente que é psicometricamente mapeado para um estimador 6”.

Detalhes da TRI s@o encontrados em Wainer, Mislevy (1990) e Lord (1980).
Sistematicamente, o conjunto de dados considerados para a geragao dos modelos estao des-
critos na Tabela 1.

Tabela 1: Dados considerados para os testes.

Variavel Descrigao Variagao Categérica Tamanho Tipo
idade Idade - - 3 numérica
sexo Sexo M/F Masculino/Feminino 1 alfanumérica

tp-escola | Tipo de escola do Ensino Médio lad Piblica/Privada 1 numérica

CN Escore de Ciéncias da Natureza - - 9 numérica
CH Escore de Ciéncias Humanas - - 9 numérica
LC Escore de Linguagens e Cédigos - - 9 numérica
MT Escore de Matematica - - 9 numérica
RD Escore da Redagao - - 9 numérica

Fonte: Microdados do ENEM 2019 (Adaptado).

Do ponto de vista computacional, esta pesquisa implementa algoritmos nas linguagens C++
e R®. A amostra foi coletada a partir de algoritmos desenvolvidos em C++, visto que havia
uma capacidade computacional de processamento e memoria limitada e o R apresenta extensa

lentidao

Para
Xiv

e uso exponencial da meméria RAM.
os experimentos apresentados utiliza-se a linguagem R. Enquanto destaques, o pacote

car™’ calculou as tabelas de andlise de variancia para objetos produzidos pelas sub-rotinas 1m
(para ajuste linear), e glm (para ajuste de modelos lineares generalizados) e forneceu estatisticas
do teste F' para modelos lineares multivariados produzidos por 1m. Outro pacote importante foi

o Vif*V,

responsavel pelo teste de colinearidade das varidveis.

Métodos

A pesquisa inicia-se com a definicdo da quantidade e do tipo das varidveis, assim como o0s
pressupostos quanto a dependéncia ou independéncia. Para isso considera-se os dados quan-

titativos

que possibilitasse a realizacao da andlise e alguns binérios (utilizados como varidveis

dummy*""). De outra forma, a escolha dos valores dependentes e independentes se deu devido a
area de atuacao dos autores, gerando insumos para discussoes nao apenas da comunidade, mas

também

préprias. Sao realizados testes e andlises em cada experimento, composto por testes, os

seguintes modelos de regressao linear multiplos:

Experimento 1
Teste 1.0: MT = o +37 - CN + 85 - CH + (33 - LC + (34 - RD

sy tps
*Vhttps
*Yhttps
*ihttps

://cran.r-project.org

://cran.r-project.org/web/packages/car/index.html
://cran.r-project.org/web/packages/VIF/index.html
://medium.com/data-hackers/vari’,C3%Alveis-dummy-o-que-%C3/A9-quando-usar-e-como-usar-78de66cfccad
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Experimento 2
Teste 2.0: MT =« + 51 - CN 4+ B2 - CH + 3 - LC + B4 - RD + 5 - tp_escola

Experimento 3
Teste 3.0: MT = a + 1 - idade + (32 - sexo + 3 - tp-escola

Experimento 4

Teste 4.0: MT =« + $1 - CN + B2 - CH+ 3 - LC + (B4 - RD + f5 - idade + (g - sexo
Teste 4.1: LC=a + 51 - CN + (2 - CH + 33 - MT + (4 - RD + (35 - idade + [ - sexo
Teste 4.2: CN=« + 1 - MT 4 B2 - CH+ 33 - LC + (B4 - RD + 5 - idade + (g - sexo
Teste 4.3: CH=a + 1 - CN + (2 - MT + 33 - LC + (4 - RD + (35 - idade + [ - sexo

Metodologicamente, cada teste verifica se os parametros via regressao linear multipla sdo
significativos quanto & confianga de 5% e se fornecem bom poder preditivo. Uma vez confirmados,
segue a andlise de residuos. Em suma, os experimentos contemplam as variaveis, os parametros
estimados, os valores do teste I’ de significancia e o valor que indica o poder preditivo, o
R? ajustado. Devido ao niimero de varidveis ser maior do que trés, nio é possivel expressar
graficamente o hiperplano dos modelos.

Descritivamente, os Experimentos 1, 2 e 3 predizem o desempenho do estudante em Ma-
temética e suas Tecnologias, sendo que: (i) o Teste 1 considera o escore das outras trés provas e
redagao, (ii) o Teste 2 acrescenta o tipo da escola e o (iii) Teste 3 considera somente a idade, sexo
e tipo de escola. O Experimento 4 é composto por quatro modelos de regressao, que buscam
correlacionar o escore das quatro provas com idade e sexo.

Resultados e Discussao

Ap6s a definicao dos materiais e métodos para a realizagao da pesquisa foi possivel iniciar os
experimentos através do software R. Os quatro experimentos passam pela andlise de regressao
linear multipla para definicdo de seus coeficientes e, posteriormente, pela validacdo estatistica
dos mesmos. Os resultados e discussoes podem ser acompanhados nas proximas segoes.

Experimento 1

Neste experimento utiliza-se dados de 18.908 candidatos. A Tabela 2 explicita os coeficientes
determinados e o p-valor calculado foi de 2¢716 para todas as varidveis.

Tabela 2: Parametros (valores) encontrados para os coeficientes do Teste 1.

Variavel Coeficiente Valor
Independente « -75,622298
CN b1 0,568728
CH Bo 0,250989
LC B3 0,284213
RD B4 0,094078

Fonte: Autores.

Além desses valores individuais, o modelo € significativo pelo Teste F e tem poder de predicao
de 55,99% (moderado) que é considerado como adequado, uma vez que o universo de dados do
ENEM que poderiam explicar o desempenho é grande, além do modelo de avaliagao (sdo dois
dias apenas, o que nao permite isolar situagoes imprevisiveis como o estresse e ansiedade do
candidato). A andlise de residuos (Figura 2) mostra quatro gréficos que permitem identificar a
independéncia dos erros e variancia, normalidade e existéncia de outliers influentes. O primeiro
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(residuals vs fitted) e o terceiro grafico (scale-location) auxiliam na anélise da independéncia e
variancia. Nesse teste é possivel afirmar que os erros sao independentes e apresentam variancia
constante, uma vez que estdo distribuidos aleatoriamente em torno de zero (mais visivel no
terceiro grafico).

Inspecionando o segundo gréfico (normal @-Q) da Figura 2, é possivel afirmar que ha nor-
malidade dos erros, visto que os valores estao préximos da linha. Pelo quarto grafico (Cook’s
distance) verifica-se que nao ha outliers influentes, visto que os valores mais altos sdo bem
distantes de 1,0; apresentando no maximo 0,04.

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Figura 2: Analise de residuos do Teste 1.

Fonte: Autores.

Para a andlise de colinearidade utiliza-se a Variance Inflation Factor (VIF) que apresenta
os resultados descritos na Tabela 3. Como nao resulta em valores superiores a cinco, é possivel
afirmar que nédo hé colinearidade entre as varidveis e, consequentemente, o modelo é considerado,
enquanto preditivo, para modelar o desempenho em Matematica.

Tabela 3: Verificacao da colinearidade do Teste 1 - VIF.

CN CH LC RD
2,355071 | 2,963565 | 2,759483 | 1,763712

Fonte: Autores.

Experimento 2

Diferentemente do Experimento 1, sdo considerados 8.925 candidatos (47,2% do total) nesse
experimento, uma vez que a variavel tp_escola foi filtrada (no banco) apenas para os candidatos
concluintes do Ensino Médio, reduzindo o conjunto de dados. Neste caso, a Tabela 4 apresenta
os resultados obtidos apds a aplicacao da regressao multipla, em que o p-valor da variavel
independente foi de 3,29¢~3, enquanto as demais 2, 0e 6.

De acordo com a Tabela 4 as variaveis sao significativas e o modelo é significativo, de-
monstrando 56,26% de poder preditivo. Comparado ao Teste 1, este apresenta pouca melhora
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Tabela 4: Parametros (valores) encontrados para os coeficientes do Teste 2.

Variavel Coeficiente Valor
Independente « -23,559799
CN 51 0,522887
CH B2 0,249763
LC B3 0,240958
RD Ba 0,076005
tp-escola Bs 30,571795

Fonte: Autores.

quando é adicionada a dimensao tp_escola. Nota-se uma diferenca de 30 pontos no escore final
de Matematica e suas Tecnologias entre a escola publica e a particular, sendo favoravel a escola
particular. Esta diferenca é significativa, uma vez que os resultados sao utilizados em grande
maioria para ingresso em uma universidade ou faculdade e, através desta visao pode-se assumir
que um candidato de escola particular tem vantagem sobre o candidato da escola publica para
esta amostra de dados.
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Figura 3: Analise de residuos do Teste 2.
Fonte: Autores.

Partindo do terceiro gréfico (Scale-location) da Figura 3, pode-se afirmar que os erros sao
independentes e de variancia constante, além de serem normais (Normal Q-Q) e nao apresenta-
rem outliers influentes (Cook’s distance). De acordo com os resultados da Tabela 5, conclui-se
que nao ha colinearidade entre as varidveis e o modelo é considerado, enquanto preditivo, apto
para modelar o desempenho em Matematica quando a varidvel tp_escola é considerada.

Experimento 3

Assim como o Experimento 2, tp_escola é uma das varidveis, portanto, sao considerados
8.925 candidatos (47,2% do total). Os parametros do modelo estdao expressos na Tabela 6.
Ressalta-se que todos os p-valores calculados sdo iguais a 2e~16.
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Tabela 5: Verificagdo da colinearidade do Teste 2 - VIF.

CN

CH

LC

RD

tp-escola

2,352174

2,866952

2,717174

1,821912

1,294095

Fonte: Autores.

Tabela 6: Parametros (valores) encontrados para os coeficientes do Teste 3.

Variavel Coeficiente Valor
Independente « 599,6624
idade 51 -5,3508
sexo B2 42,9434
tp_escola B3 106,4465

Fonte: Autores.
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Figura 4: Analise de residuos para Teste 3.

Fonte: Autores.

O modelo é significativo assim como as varidveis presentes na Tabela 6. Por outro lado, o
poder preditivo calculado é de 23,79%. Através da anédlise de residuos da Figura 4, nota-se que
no grafico Scale-location os erros nao sao independentes, pois estao distribuidos, em sua maioria,
em faixas verticais. Diante disso, o modelo é desconsiderado para modelar o desempenho em
Matematica. Como ja nao cumpre esse pressuposto, o modelo é definido como inadequado.

Apesar de inadequado, observa-se duas informagcoes interessantes. A primeira sobre a idade
e o valor de parametro negativo. Nesse caso, pode-se dizer que quanto mais distante do ano de
conclusao do Ensino Médio, menor o desempenho alcancado na prova. A segunda quanto ao
sexo que apresentou uma diferenca de aproximadamente 43 pontos, significativa para os valores
finais dos escores. Estas informagoes explicam pouco os resultados, devido ao baixo poder de

predicao, porém podem ser exploradas em futuros estudos.
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Experimento 4

O dltimo experimento é subdividido em quatro diferentes testes, de maneira que o objetivo
é predizer o desempenho nas quatro areas das provas objetivas. Resultados mostram que todos
os modelos sao significativos. Os poderes de predigao para MT, LC, CN e CH sdo, respectivamente,
58,27%, 64,63%, 63,45% e 67,40%. A Tabela 7 traz os parametros determinados pela regressao
linear multipla, com o objetivo de predizer o desempenho do candidato em Matemadtica nas
quatro areas do exame. Os valores ausentes sao as respostas para cada modelo. Por exemplo,
no Teste 4.0 a resposta esperada é o escore em Matematica, portanto seu valor é ausente, uma
vez que nao é uma variavel preditora mas sim a resposta.

Tabela 7: Parametros (valores) encontrados para os coeficientes do Experimento 4.

Variavel Teste 4.0 MT | Teste 4.1 LC | Teste 4.2 CN | Teste 4.3 CH

Independente -52,692516 238,287321 36,711309 -29,726665
MT - 0,062710 0,222632 0,089250
LC 0,302378 - 0,269171 0,625477
CN 0,519944 0,130371 - 0,234977

CH 0,241535 0,351049 0,272288 -
RD 0,105737 0.036979 0,066941 0,057272
idade -1,219398 -0,211429 0,402815 0,882615
sexo 33,639099 -6,219731 8,202540 3,264952

Fonte: Autores.

De acordo com a Tabela 8, as varidveis menos explicativas e influentes (RD, idade e sexo)
apresentam um ndmero inferior a 2,0. Por outro lado, as varidveis que sdo mais explicativas e
influentes sao superiores a 2,0, indicando que os valores estao na tolerancia admitida. O resultado
igual a 3,002447 (MT na varidvel CH) é um exemplo de varidvel mais préxima da colinearidade,
uma vez que o limite é 5,0.

Tabela 8: Coeficientes VIF para o Experimento 4.

Variavel | VIFMT | VIFLC | VIFCN | VIF CH

MT - 2,351033 | 2,119879 | 2,345711
LC 2,774597 - 2,728077 | 2,207223
CN 2,419838 | 2,640586 - 2,561526
CH 3,002447 | 2,394816 | 2,872264 -

RD 1,871728 | 1,897334 | 1,875720 | 1,884588

idade 1,042142 | 1,049129 | 1,048231 | 1,038728
sexo 1,055973 | 1,096807 | 1,098077 | 1,103620

Fonte: Autores.

Os resultados do Teste 4.0 (Figura 5) mostram que hé independéncia e variancia constante
assim como a normalidade e a auséncia de outliers influentes, sendo complementado pelo VIF
da Tabela 8 que estd adequado ao limite. Portanto, o modelo é considerado para modelar o
desempenho em Matemaética e suas Tecnologias.

Os resultados do Teste 4.1 (Figura 6) mostram que hé independéncia e variancia constante
assim como a normalidade e a auséncia de outliers influentes, com excecao de uma maior dis-
persao nas extremidades da reta do grafico Normal Q-(), o que nao prejudica em totalidade o
modelo. Portanto, o modelo é considerado para modelar o desempenho em Linguagens, Cédigos
e suas Tecnologias.

Analisando os Testes 4.2 (Figura 7) e 4.3 (Figura 8), verifica-se similaridades com os resulta-
dos do Teste 4.1, com destaque a uma maior dispersao nas extremidades da reta de normalizagao
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Figura 6: Anélise de residuos para Teste 4.1 - LC.

Fonte: Autores.

dos dados, com maior expressividade para CN. Ainda assim, como os critérios de independéncia,
varidncia constante, auséncia de outliers influentes e colinearidade sao satisfatorios.

Com isso, conclui-se que os modelos dos Testes 4.2 e 4.3 modelam adequadamente, respec-
tivamente, o desempenho dos candidatos em Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias e em

Ciéncias Humanas e suas Tecnologias.

De maneira geral, o poder de predicao foi moderado na maior parte dos modelos, sendo
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Fonte: Autores.

o valor mais alto para Ciéncias Humanas (67,40%), dificultando uma interpretagdo adequada
do desempenho do estudante. Uma provavel causa é a nao consideracdo de outras varidveis
e/ou dimensoes. O trabalho de Figueirédo, Nogueira, Santana (2014) aponta alguns fatores
influenciadores, tais como renda familiar e escolaridade dos pais. Os referidos autores afirmam
que “(...) um individuo com baixo background precisa esforgar em torno de 99,38% a mais do que
um individuo com alto background para estar entre os 5% com melhores notas” (FIGUEIREDO
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et al., 2014, p. 389-390).

No que se refere ao Experimento 1, este demonstra uma diferenca significativa entre os valores
dos coeficientes - Ciéncias da Natureza versus Ciéncias Humanas e Linguagens versus Redagao -
alinhando a correlacao individual dessas areas do conhecimento, sendo o maior coeficiente para
Ciéncias da Natureza e o menor para Redacao. Para elucidar este raciocinio utiliza-se o grafico
de Draftman presente na Figura 9 que representa a forca da correlagdo de Pearson (de acordo
com o tamanho da fonte do grafico).

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800 1000
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Figura 9: Gréfico de Draftman das correlagoes entre as notas (escores).

Fonte: Autores.

As anélises finais inferem que, no Experimento 4, é observada que a variacao dos pontos para
a variavel sexo é mais acentuada quando se compara Matematica com Linguagens e Cédigos.
Por outro lado, ha simetria entre Matemadtica e Ciéncias Humanas no que se refere a idade.
Enquanto na Matematica o desempenho diminui conforme a idade, em Ciéncias Humanas é o
inverso.

Apesar do poder de predigao ser menor no Teste 3, o tipo de escola influencia no desempenho
do estudante. Nesse caminho, Sampaio, Guimaraes(2009) analisaram o componente atribuido
ao tipo de instituicao de ensino e concluiram que as escolas ptublicas sao menos eficientes do
que as privadas, além de uma diferenca de desempenho significativa entre as escolas federais e
estaduais, favoravel as federais. O trabalho de Moraes, Belluzzo (2014) analisa o diferencial de
desempenho escolar através da decomposicao de quantis, mostrando a favorabilidade para as
escolas particulares em relacao as publicas.

Conclusao

A presente pesquisa mostra que é possivel, quando consideramos independéncia entre as
observacgoes, propor modelos de desempenho de estudantes a partir da regressao linear multipla
a partir de dados educacionais, como é o caso do ENEM. Essa instanciagdo mostra que é possivel
se obter modelos de predicao de desempenho que possam apoiar na tomada de decisao de
professores, gestores e estudantes. A revisdo da literatura internacional mostra que o uso de
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regressao linear multipla ocorre ha alguns anos, porém no Brasil é ainda incipiente quando se
trata de uma aplicagao com dados reais do ENEM.

Essa aplicacdo metodoldgica da regressao em dados educacionais proporciona e prové uma
abordagem que podera apoiar sistemas de ensino e computacionais, tais como (i) os Sistemas
Tutores Inteligentes™" que, dentre seus componentes, no médulo Modelo do Estudante repre-
senta o estado atual do desempenho do estudante em determinado dominio de conhecimento,
que pode ser representado por um modelo via regressao linear miltipla; e (ii) o suporte a Ga-
mificacao™'! enquanto estratégia de aprendizagem mediado por jogos. Por exemplo, o trabalho
de Gawel (2019) utilizou a gamificagdo como uma ferramenta automatizada que aumentou a
eficicia do processo educacional, o que proporcionou um maior engajamento e motivagao dos
estudantes na disciplina de microeconomia. O nivel de envolvimento nas atividades gamifica-
das e questionarios avaliativos estimaram, por meio da regressao linear simples, a influéncia de
elementos baseados em jogos sobre os resultados de aprendizagem da microeconomia.

Enquanto trabalho futuro, almeja-se desenvolver um sistema computacional que apoiard
instituigoes de Ensino Superior a tragar o diagnodstico de calouros a partir dos resultados do
ENEM.
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