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Resumo. O ENEM é uma base essencial para a andlise educacional brasileira,
mas aplicacoes de aprendizado de mdquina na drea costumam ter como obje-
tivo a predicdo. Este trabalho propoe uma abordagem distinta: utiliza modelos
interpretdveis para mapear padroes de desempenho e perfis socioeconomicos.
A metodologia combina estatistica descritiva com drvores de decisdo submeti-
das ao sobreajuste (overfitting) intencional. O objetivo ndo é a generalizagdo,
mas a exaustdo descritiva da base original, utilizando a renda familiar como
alvo (target) instrumental para extrair regras que influenciam o desempenho
em cada estrato social. Para quantificar a relevancia dos fatores, aplicou-se a
técnica SHAP (XAl) em cendrio multiclasse. Os resultados confirmam que o de-
sempenho académico cresce proporcionalmente a renda, mas revelam nuances
criticas: embora a posse de automovel seja o principal determinante global de
renda, a exclusdo digital superou a imobilidade fisica como principal marcador
de vulnerabilidade no estrato rural feminino em 2023. Adicionalmente, can-
didatos rurais tém maior dificuldade em converter renda em notas superiores,
embora mulheres nesse contexto apresentem maior eficiéncia nessa conversdo
que homens. Conclui-se que esta abordagem revela desigualdades interseccio-
nais que modelos preditivos convencionais ocultam.

Abstract. ENEM is an essential database for Brazilian educational analysis,
but machine learning applications in the field typically aim for prediction. This
work proposes a distinct approach: it utilizes interpretable models to map per-
formance patterns and socioeconomic profiles. The methodology combines des-
criptive statistics with decision trees subjected to intentional overfitting. The
goal is not generalization, but rather the descriptive exhaustion of the original
database, using family income as an instrumental target to extract rules that
influence performance within each social stratum. To quantify the relevance
of the factors, the SHAP (XAl) technique was applied in a multiclass scenario.
The results confirm that academic performance increases proportionally with
income, but reveal critical nuances: although car ownership is the main global
determinant of income, digital exclusion surpassed physical immobility as the
primary marker of vulnerability in the female rural stratum in 2023. Additio-
nally, rural candidates face greater difficulty in converting income into higher
scores, although women in this context demonstrate greater efficiency in this
conversion than men. It is concluded that this approach reveals intersectional
inequalities that conventional predictive models obscure.



1. Introducao

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) constitui uma das principais avaliacdes
educacionais em larga escala no Brasil, sendo amplamente utilizado como instrumento
de acesso ao ensino superior e como fonte de dados para estudos sobre o desempenho
educacional dos estudantes. Os microdados publicos do ENEM oferecem um conjunto
abrangente de informagdes que incluem caracteristicas demogréficas, educacionais e so-
cioecondmicas dos participantes, possibilitando andlises aprofundadas sobre os fatores
associados ao desempenho académico.

Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado de maquina t€m sido cada vez mais
aplicadas a andlise de dados educacionais, com foco predominante na constru¢ao de mo-
delos preditivos capazes de estimar resultados académicos ou identificar riscos de baixo
desempenho. Entretanto, abordagens exclusivamente preditivas tendem a limitar a com-
preensdo dos padrdes internos dos dados, dificultando a interpretacdo dos fatores que
influenciam o desempenho dos estudantes.

Apesar da crescente disponibilidade de dados, observa-se que grande parte dos
estudos que empregam técnicas de aprendizado de maquina no contexto educacional
concentra-se na tarefa de previsao de desempenho, evasdao ou aprovagdo, frequentemente
priorizando métricas de acurdcia [Baker and Inventado 2019]. Embora essas abordagens
sejam relevantes, elas tendem a utilizar modelos complexos e de dificil interpretacdo, o
que limita a compreensdo dos padrdes subjacentes aos dados e dificulta a analise critica
dos fatores que influenciam o desempenho dos estudantes. Nesse sentido, existe uma
lacuna na literatura quanto a utilizacdo de modelos de aprendizado de méquina com fina-
lidade explicitamente descritiva e interpretdvel, voltada a exploracdo e compreensao dos
dados, em vez da previsao.

A auséncia de interpretagdes claras pode comprometer a utilizagdo dos re-
sultados por gestores, educadores e formuladores de politicas publicas, que necessi-
tam de explicacOes transparentes para embasar decisdes [Doshi-Velez and Kim 2017,
Lipton 2018]. Diante dessa lacuna, torna-se relevante investigar abordagens que conci-
liem técnicas de aprendizado de mdquina com interpretabilidade e explicabilidade, termos
que, embora possuam distin¢des tedricas, sao frequentemente utilizados de forma inter-
cambidvel na literatura de modelos preditivos aplicados a dados tabulares [Molnar 2022].
A adocdao de modelos inerentemente interpretdveis, como arvores de decisdo, aliada a
métodos de explicabilidade, permite ndo apenas identificar padrdes recorrentes nos dados,
mas também compreender de forma clara e acessivel as relacdes entre varidveis socioe-
condmicas e desempenho educacional, justificando a proposta deste trabalho.

1.1. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € realizar uma andlise descritiva e interpretdvel dos fa-
tores que caracterizam o perfil dos estudantes do ENEM, investigando as relagcdes de
dependéncia entre varidveis educacionais e de infraestrutura, tendo como variavel alvo
(target) a renda mensal familiar. Para isso, o modelo de arvore de decisao foi sobreajus-
tado (overfitting) para atingir a exaustdo descritiva dos dados, permitindo identificar os
divisores especificos de cada estrato social.

Como objetivos especificos, destacam-se:



e Realizar anilise estatistica descritiva dos microdados do ENEM (2018, 2019 e
2023) para caracterizagdo do perfil dos estudantes;

 Selecionar preditores socioecondmicos e demograficos para analisar o impacto da
estrutura de renda no desempenho dos candidatos;

» Utilizar a média geral das notas do ENEM como métrica central para avaliar o
impacto do contexto socioecondmico no desempenho dos estudantes;

 Utilizar arvores de decisdo sobreajustadas (overfitting) para extrair padroes de de-
sempenho e perfil socioecondmico, tendo a renda familiar como eixo central de
analise;

* Avaliar a importancia das varidveis utilizando métricas internas das arvores de
decisdo e valores SHAP para garantir a interpretabilidade do modelo;

* Comparar os resultados entre os anos analisados para identificar padrdes ou
variacdes temporais na relacdo entre renda e desempenho;

2. Referencial Teorico

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica necessaria para o embasamento desta
pesquisa, estabelecendo um didlogo entre os indicadores socioecondmicos da educacao
brasileira e as ferramentas avangadas da ciéncia de dados. Compreender o desempe-
nho dos estudantes no ENEM exige mais do que uma andlise estatistica convencional;
demanda uma infraestrutura tecnoldgica robusta e flexivel. Para tanto, aborda-se primei-
ramente a linguagem de programagdo Python, base do ecossistema de desenvolvimento
deste trabalho devido a sua vasta gama de bibliotecas voltadas ao tratamento de dados
e aprendizado de miquina. Em seguida, exploram-se os conceitos de aprendizado de
maquina, com foco em modelos de arvores de decisdo, e as técnicas de Inteligéncia Ar-
tificial Explicavel (XAI), especificamente os valores SHAP. Essa base tedrica € essen-
cial para sustentar a transi¢do de um modelo puramente preditivo para uma abordagem
interpretdvel e descritiva, permitindo que os padrdes de desigualdade identificados nos
microdados sejam compreendidos em sua totalidade.

2.1. Aprendizado de Maquina e Modelos de Arvores de Decisdo

O aprendizado de maquina (Machine Learning) representa um subcampo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padroes
a partir de dados e realizar predi¢des ou classificagdes sem serem explicitamente pro-
gramados para cada tarefa [Géron 2021]. Diferente da inferéncia estatistica classica,
que muitas vezes assume distribuicdes de dados predefinidas, o aprendizado de maquina
adota uma abordagem orientada por dados, buscando otimizar uma funcao de desempe-
nho através da experiéncia [Mitchell 1997].

Dentre as diversas arquiteturas de modelos, as arvores de decisao (Decision Trees)
destacam-se por sua capacidade de mapear relacdes nao lineares de forma intuitiva. Tec-
nicamente, uma arvore de decisdo realiza uma particdo recursiva do espaco de atributos
em regides disjuntas, denominadas nds, onde cada divisdo € escolhida para maximizar a
pureza dos dados resultantes [James et al. 2013]. Esse processo de divisao é governado
por critérios mateméaticos como a impureza de gini ou a entropia (Ganho de Informacao),
que medem a homogeneidade das classes dentro de cada subconjunto [Faceli et al. 2011].

A estrutura de uma arvore é composta por um noé raiz, nés internos (que repre-
sentam testes em atributos especificos) e nos folha, que contém a classificacao final ou o



valor predito. Uma caracteristica fundamental desse modelo € a sua transparéncia, o que o
classifica como um modelo de caixa-branca, permitindo que o caminho l6gico da decisdao
seja rastreado desde a raiz até a folha [Molnar 2022]. Embora drvores muito profundas
possam apresentar riscos de sobreajuste (overfitting), capturando ruidos do conjunto de
treinamento, essa profundidade também permite o0 mapeamento minucioso de interagdes
complexas entre varidveis, o que as torna ferramentas poderosas para a anélise descritiva
de grandes bases de dados [Hastie et al. 2009].

2.2. Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) e Valores SHAP

Com o aumento da complexidade dos modelos de Aprendizado de Maquina, surgiu o de-
safio da caixa-preta, onde modelos de alta performance oferecem pouca ou nenhuma vi-
sibilidade sobre como chegam a determinadas conclusdes. Nesse contexto, a inteligéncia
artificial explicavel (eXplainable Artificial Intelligence - XAl) emerge como uma area de
pesquisa dedicada a tornar os resultados dos algoritmos compreensiveis para seres huma-
nos, garantindo transparéncia, confianca e auditabilidade [Adadi and Berrada 2018]. A
XALI € particularmente relevante em dominios sensiveis, como a educagdo e analise soci-
oecondmica, onde entender os vieses e os fatores determinantes € tao importante quanto
a precisdo da predicdo em si [Arrieta et al. 2020]. Dentre as técnicas de XAl, destaca-se
o uso de métodos post-hoc agndsticos ao modelo, que permitem interpretar predi¢des de
qualquer algoritmo apds o seu treinamento. O framework SHAP (SHapley Additive exPla-
nations), proposto por Lundberg e Lee [Lundberg and Lee 2017], fundamenta-se na teoria
dos jogos cooperativos para atribuir a cada atributo o seu devido valor de contribuicao para
o resultado final. A esséncia do SHAP reside nos Valores de Shapley, que distribuem o
pagamento (a predi¢c@o) entre os jogadores (os atributos), considerando todas as interagdes
possiveis entre eles [Shapley 1953].

A grande vantagem da utilizacao dos valores SHAP em andlises descritivas € a ga-
rantia de propriedades matemdticas desejaveis, como a consisténcia e a aditividade local.
Enquanto métodos tradicionais de importancia de varidveis podem fornecer apenas uma
visdo global, o SHAP permite uma anélise tanto global quanto local, identificando como
uma variavel especifica (ex: posse de computador ou renda familiar) aumenta ou dimi-
nui a probabilidade de um candidato pertencer a uma determinada classe socioecondmica
ou faixa de desempenho [Molnar 2022]. Assim, a XAl transforma modelos estatisticos
em ferramentas de diagndstico social, permitindo a identificacdo precisa de barreiras e
facilitadores no desempenho académico.

2.3. Mineracao de Dados Educacionais (MDE)

A Mineragdo de Dados Educacionais (Educational Data Mining - EDM) € uma disciplina
emergente que se ocupa do desenvolvimento de métodos para explorar tipos Unicos de
dados provenientes de contextos educacionais. O objetivo central da MDE ¢€ utilizar essas
técnicas para compreender melhor os estudantes e os ambientes nos quais eles aprendem,
fornecendo subsidios para a melhoria dos processos educacionais e a tomada de decisdes
baseada em evidéncias [Romero and Ventura 2010]. Diferente da mineracdo de dados
convencional, a MDE lida com dados que possuem uma hierarquia intrinseca e comple-
xidades sociais que exigem uma interpretacao contextualizada [Baker and Yacef 2009].

As aplica¢des de MDE sdo amplas, abrangendo desde a predi¢do do desempenho
académico e a identificacao de riscos de evasdo até a descoberta de padroes de com-



portamento em ambientes virtuais de aprendizagem. No contexto de exames de larga
escala, como o ENEM, a MDE permite realizar a analise de populagcdes heterogéneas,
identificando como varidveis demograficas, sociais € econdmicas se inter-relacionam
para moldar a trajetoria do estudante [Castro et al. 2007]. Segundo Romero e Ventura
[Romero and Ventura 2020], a mineracdo de dados na educacdo ndo deve focar apenas na
precisdo algoritmica, mas também na interpretabilidade dos modelos, para que os gestores
educacionais possam implementar politicas publicas eficazes.

Nesta perspectiva, a MDE divide-se frequentemente em abordagens preditivas
e descritivas. Enquanto a predi¢do busca antecipar resultados futuros, a mineracao
descritiva, foco desta drea de estudo, busca caracterizar as propriedades dos dados e
encontrar associacdes ocultas entre os perfis socioecondmicos e o rendimento escolar
[Pefia-Ayala 2014]. Assim, a MDE atua como uma ponte entre a Ciéncia da Computacio
e as Ciéncias da Educacao, transformando grandes volumes de dados brutos em conheci-
mento aciondvel sobre a realidade educacional de um pais.

2.4. O ENEM e a Sociologia da Educacao: Interseccionalidade e Novas Exclusoes

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), embora consolidado como o principal me-
canismo de democratiza¢do do acesso ao ensino superior no Brasil, atua também como
um observatorio das desigualdades estruturais do sistema educacional brasileiro. Sob a
oOtica da sociologia da educag¢do, o desempenho académico nao € um fendmeno puramente
meritocratico, mas sim o reflexo do acimulo de capital cultural e econdmico das familias
[Bourdieu and Passeron 2007]. Segundo a teoria da reproducdo de Bourdieu, a escola
tende a converter privilégios sociais em €xitos escolares, perpetuando a estratificacdo so-
cial através de exames padronizados.

A andlise dessas desigualdades exige uma perspectiva interseccional, conceito
desenvolvido por Kimberlé Crenshaw, que propde que as categorias sociais como raga,
classe e género nao operam de forma isolada, mas se sobrepdem, criando sistemas tnicos
de opressao ou privilégio [Crenshaw 1989]. No contexto do ENEM, a interseccionalidade
permite compreender como o isolamento geografico do estudante rural, somado ao género
e a cor/raga, potencializa barreiras que ndo seriam plenamente explicadas por uma tnica
varidvel. Como aponta [Silva 2020], a desigualdade educacional brasileira ¢ multidimen-
sional e afeta de forma mais severa estudantes que acumulam multiplas vulnerabilidades.

Ademais, o cendrio contemporaneo introduziu o que a literatura denomina como
novas exclusdes, com destaque para o fosso digital e as barreiras de mobilidade. A
exclusdo digital, manifestada pela falta de acesso a dispositivos e conexdo de quali-
dade, tornou-se um determinante critico de desempenho, especialmente no periodo pds-
pandemia, configurando-se como uma nova forma de capital cultural técnico [Sorj 2003].
Somado a isso, a caréncia de infraestrutura fisica e mobilidade no meio rural impde um
custo de acesso que diferencia o estudante do campo do estudante urbano. Portanto, o
uso de modelos interpretdveis para analisar o ENEM fundamenta-se na necessidade de
desvelar como esses fatores interseccionais e as novas exclusdes tecnologicas moldam a
piramide social e educacional do pais.

3. Trabalhos relacionados

Diversos estudos tém aplicado modelos de aprendizado de méquina e de técnicas de ex-
plicabilidade na area da educacdo, especialmente no contexto da andlise do desempenho



académico e da identificacdo de fatores associados ao aprendizado. Essas abordagens tém
sido empregadas tanto para fins preditivos quanto para a interpretacdo dos padrdes pre-
sentes em dados educacionais. Esta se¢do apresenta uma revisao de trabalhos que adotam
metodologias semelhantes a proposta deste estudo, com foco na aplicacdo de modelos
de classificacdo, na andlise da relevancia de varidveis e no uso de técnicas explicaveis
para interpretar resultados relacionados ao desempenho escolar. A seguir, sdo descri-
tos os principais trabalhos relacionados, destacando seus objetivos, métodos utilizados e
contribui¢Oes para a area, bem como suas diferencas em relagdo a abordagem descritiva e
interpretdvel adotada neste trabalho.

No estudo de [Villas Boas 2023], os autores exploram a interpretabilidade de mo-
delos de Machine Learning aplicados aos microdados do ENEM por meio da metodologia
de Shapley Values (SHAP). O trabalho destaca que, embora modelos baseados em boos-
ting — implementados no referido estudo através do algoritmo LightGBM — oferecam
alto poder preditivo, sua arquitetura complexa exige técnicas de explicabilidade para reve-
lar como as caracteristicas socioecondmicas influenciam na probabilidade de um partici-
pante alcangar notas minimas no exame. Conforme as conclusdes do autor, a estratificacio
por renda emerge como o fator de maior peso na probabilidade de éxito do candidato. O
modelo revela que essa influéncia € potencializada pela combinacdo de indicadores so-
cioecondmicos e demograficos, tais como o acesso a computadores, a idade, o grau de
instrucao familiar e a cor da pele.

A abordagem de [Villas Boas 2023] foca em identificar os fatores que mais im-
pactam o funcionamento desse modelo de boosting. Em convergéncia com esse estudo, a
presente pesquisa também adota os valores SHAP como ferramenta central de explicabi-
lidade. Contudo, este trabalho diferencia-se ao deslocar o foco da performance preditiva
para uma finalidade estritamente descritiva. Enquanto o estudo referenciado utiliza o
SHAP para interpretar as predi¢des de um modelo de classificagdo baseado em boosting,
este TCC utiliza o método para realizar uma exaustao analitica sobre drvores de decisao
deliberadamente sobreajustadas. Essa escolha permite uma investigacdo mais profunda
sobre a interseccionalidade de género e localizacdo geogréfica, detalhando como o peso
das varidveis se altera em recortes populacionais especificos, sem a necessidade de recor-
rer a modelos de alta complexidade para validar os padrdes observados.

A literatura também tem destacado a importancia da explicabilidade de modelos
de aprendizado de maquina no contexto educacional, especialmente em aplicagdes vol-
tadas a andlise de desempenho académico e suporte a tomada de decisdo. Na revisao
sistemadtica conduzida por [Silva and Santana 2024], os autores investigaram o panorama
da eXplainable Artificial Intelligence (XAl) na educacdo entre 2012 e 2024, evidenciando
um crescimento expressivo no interesse da comunidade cientifica pelo tema nos ultimos
seis anos. O estudo aponta que modelos baseados em Arvores de Decisdo sdo os mais
recorrentes na literatura (correspondendo a 40% dos trabalhos analisados), seguidos por
Redes Neurais. Além disso, os métodos SHAP e LIME consolidaram-se como as princi-
pais técnicas de explicabilidade post-hoc, estando presentes em 40% e 35% das pesquisas,
respectivamente.

Apesar desse avango, [Silva and Santana 2024] ressaltam que a explicabilidade
ainda é tratada frequentemente como um aspecto secundario em relagdo a performance
preditiva, o que pode limitar a utilidade pratica desses modelos em cendrios que exigem



transparéncia e decisdes seguras. Em consonancia com essas discussdes, o presente es-
tudo reforga a relevancia da XAl ao adotar uma abordagem onde a explicabilidade ndo é
apenas um acessorio, mas o nucleo da andlise. Ao utilizar drvores de decis@o e o método
SHAP de forma centralizada sobre os microdados do ENEM, este trabalho alinha-se as
tendéncias tecnoldgicas identificadas pela revisdo de Silva e Santana, diferenciando-se,
contudo, ao priorizar a exaustao descritiva e a extracdo de regras claras em detrimento da
mera acurdcia de predi¢do.

Estudos recentes também tém explorado o uso de técnicas baseadas em valores
de Shapley para aumentar a interpretabilidade de modelos de aprendizado de maquina
aplicados a educagdo, como demonstrado por [Choi et al. 2024]. Em sua pesquisa sobre
o desempenho de estudantes em cursos de programacdo online, os autores compararam
diversos algoritmos, incluindo Random Forest, Extra Trees, CatBoost e XGBoost, iden-
tificando que o modelo Extra Trees apresentou a melhor performance preditiva. O di-
ferencial do estudo reside na aplicacdo do método SHAP para elevar a transparéncia do
modelo, permitindo a transi¢do de uma anélise puramente métrica para uma compreensao
das contribuicdes de varidveis individuais e globais por meio de summary, bar e depen-
dence plots. Os achados de [Choi et al. 2024] reforcam que mecanismos explicdveis sao
essenciais para evitar conclusdes simplificadas ou enviesadas em sistemas educacionais
baseados em [A.

Em convergéncia com esses autores, o presente trabalho adota o SHAP como
ferramenta central de explicabilidade e utiliza visualiza¢des andlogas para interpre-
tar o comportamento do modelo. Todavia, este estudo distancia-se da abordagem de
[Choi et al. 2024] em dois pontos fundamentais: primeiro, ao substituir algoritmos de
ensemble de alta complexidade por modelos de arvore de decis@o intrinsecamente inter-
pretaveis; e segundo, ao redirecionar o foco da eficacia da predi¢cdo para uma andlise
estritamente descritiva e multiclasse, voltada a extracao de padrdes e regras de associagao
vinculadas as faixas de renda dos participantes do ENEM.

A aplicacido de técnicas de Machine Learning para a predicao
e explicagdo do desempenho académico em nivel universitirio também
¢ discutida por [Vinces-Vinces and Flores-Sanchéz 2025]. No estudo de
[Vinces-Vinces and Flores-Sanchéz 2025], os autores avaliaram o impacto de fato-
res sociodemograficos e académicos sobre o rendimento de estudantes com histérico de
reprovagio, comparando algoritmos como Regressdo Logistica, Arvores de Decisdo e
Random Forest. O trabalho concluiu que o modelo Random Forest apresentou a melhor
capacidade preditiva, e utilizou o método SHAP para conferir transparéncia as decisdes do
modelo, identificando que o histérico académico prévio e a frequéncia escolar sdo os prin-
cipais preditores de sucesso. Os resultados de [Vinces-Vinces and Flores-Sanchéz 2025]
reforcam que o uso de técnicas de explicabilidade torna os modelos mais aceitdveis e
Uteis em ambientes educacionais ao evitar conclusdes simplificadas. Em convergéncia
com essa investigacdo, o presente estudo também enfatiza a importancia da XAl
para a compreensdo de fendmenos educacionais complexos. Contudo, este trabalho
diferencia-se ao deslocar a escala da andlise do nivel universitario para o ensino basico
nacional (microdados do ENEM) e ao inverter a 16gica da variavel target. Enquanto o
estudo referenciado foca na predi¢do direta do rendimento académico para prevenir a
evasdo, este TCC utiliza a faixa de renda como eixo central, aplicando o SHAP em um



cendrio multiclasse para descrever os padrdes socioecondmicos que definem o perfil dos
participantes, priorizando a fidelidade descritiva em detrimento da predi¢do de notas.

A investigacdo de padrdes educacionais por meio de técnicas de aprendizado
de méaquina também € explorada por [de Souza and Klug 2025], que analisaram as de-
sigualdades no ENEM 2023 sob a o6tica de varidveis socioeconomicas. Utilizando o
algoritmo Random Forest e técnicas de balanceamento de dados como o SMOTE, os
autores desenvolveram modelos preditivos com alta performance, alcangando acurécias
proximas a 94%. O estudo destaca que a escolaridade e ocupacao dos pais, somadas
a renda familiar, emergem como os principais preditores do sucesso académico, forne-
cendo subsidios para politicas educacionais mais equitativas. Em convergéncia com os
achados de [de Souza and Klug 2025], o presente estudo também identifica a centrali-
dade da renda e a escolaridade e ocupacao dos pais na configuracdo do perfil dos estu-
dantes. Entretanto, a presente pesquisa diferencia-se metodologicamente ao abdicar da
finalidade estritamente preditiva e do uso de técnicas de reamostragem sintética (como o
SMOTE), optando por uma abordagem explicitamente descritiva e exploratdria. Enquanto
[de Souza and Klug 2025] priorizam a eficdcia classificatdria e a generalizacao dos mo-
delos, este trabalho utiliza drvores de decisdo deliberadamente sobreajustadas aos micro-
dados originais para realizar uma mineracao de regras exaustiva. Além disso, a integracao
do método SHAP em um cendrio multiclasse neste TCC permite uma interpretagcdo gra-
nular de como cada faixa de renda é caracterizada, indo além da importancia global de
atributos apresentada em modelos de Random Forest convencionais.

4. Metodologia

Esta secdo descreve os procedimentos metodologicos que fundamentam este trabalho, es-
truturados em um fluxo que integra o tratamento de dados, a modelagem descritiva e a
inteligéncia artificial explicavel. A abordagem possui caréter exploratorio e descritivo
com base quantitativa, distanciando-se do foco preditivo tradicional para priorizar a com-
preensido das regras intrinsecas e dos padrdes internos do conjunto de dados analisado.

Para proporcionar uma visdo clara do processo, o método foi estruturado nas se-
guintes etapas:

1. Tratamento e Caracterizacao: Limpeza e pré-processamento dos microdados do
ENEM, seguidos pela aplicagdo de estatistica descritiva para tracar o perfil inicial
dos estudantes e calcular a média aritmética de desempenho.

2. Modelagem Instrumental: Implementacdo de modelos de arvores de decisdao
deliberadamente submetidos ao sobreajuste (overfitting). Nesta etapa, a renda fa-
miliar € utilizada como alvo (farget) instrumental para que o modelo esgote as
associagdes entre o contexto socioecondmico e o desempenho académico.

3. Extracao de Conhecimento (XAI): Aplicacdo da técnica SHAP (Explainable Al)
sobre os modelos gerados, permitindo quantificar e interpretar o impacto de cada
variavel explicativa na defini¢ao dos estratos sociais e de desempenho.

4. Analise Comparativa Temporal: Cruzamento e comparagdo dos padrdes iden-
tificados nos anos de 2018, 2019 e 2023, visando identificar a evolugdo de desi-
gualdades estruturais e nuances interseccionais.

As andlises foram conduzidas utilizando a linguagem de programacgdo Python,
com o suporte das bibliotecas pandas e numpy para manipulacdo de dados,



scikit-learn para a construcdao dos modelos de drvore e shap para a implementacao
das técnicas de explicabilidade.

4.1. Base de Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é composto pelos microdados publicos do
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), referentes aos anos de 2018, 2019 e 2023,
disponibilizados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Tei-
xeira (INEP). Os microdados do ENEM consistem em registros individuais dos partici-
pantes do exame e incluem informagdes demograficas, educacionais, socioecondmicas,
bem como as notas obtidas nas 4reas avaliadas e na redagao.

A escolha desses trés anos teve como objetivo ampliar a base de anélise, permi-
tindo a observacdo de padroes recorrentes ao longo do tempo e reduzindo a influéncia
de particularidades especificas de uma unica edi¢do do exame. Os anos de 2018 e 2019
representam o periodo imediatamente anterior a pandemia de COVID-19, servindo como
base comparativa de estabilidade, enquanto o ano de 2023 fornece o panorama mais
recente apos as transformagdes impostas pelo ensino remoto. Cada edicdo do ENEM
apresenta estrutura semelhante de varidveis, o que possibilitou a integracdo dos dados
apos a aplicacdo de procedimentos consistentes de pré-processamento. Adicionalmente,
a delimitacdo até o ano de 2023 fundamenta-se na manuten¢do da consisténcia meto-
doldgica dos microdados. A partir de 2024, o questionario socioecondmico € 0s critérios
de classificacdo das escolas entre as zonas urbana e rural sofreram alteracoes pelo INEP, o
que poderia comprometer a comparabilidade direta dos padrdes de inferéncia e os recortes
populacionais estabelecidos nesta pesquisa.

Para cada ano analisado, foram consideradas as notas das quatro dreas do conheci-
mento — Ciéncias Humanas, Ciéncias da Natureza, Linguagens e Matemdtica — além da
nota da redacdo, a média utilizada nas andlises deste trabalho considera a média aritmética
dessas 5 notas. Adicionalmente, foram utilizadas varidveis provenientes do questiondrio
socioecondmico do participante, abrangendo aspectos como renda familiar, caracteristicas
domiciliares e posse de bens. Cabe destacar que todos os dados utilizados sdo de acesso
publico, anonimizados e disponibilizados para fins de pesquisa, ndao havendo qualquer
identificacdo individual dos participantes.

4.2. Pré-processamento dos Dados

No pré-processamento dos dados, foi realizada a sele¢do das varidveis relevantes para a
andlise, considerando informacdes demograficas, educacionais, socioecondmicas e de de-
sempenho dos participantes. Foram incluidas varidveis demograficas, como faixa etéria,
sexo, estado civil, cor/raga e nacionalidade; varidveis educacionais relacionadas a tra-
jetoria escolar, como tipo de escola, situagdo de conclusido do ensino médio, ano de con-
clusdo e localizacdo da escola; varidveis de desempenho correspondentes as notas das
areas avaliadas e da redacdo; e varidveis socioecondmicas provenientes do questionario
do participante, relacionadas a renda familiar e a posse de bens e infraestrutura domici-
liar. A descri¢do das varidveis utilizadas € apresentada na Tabela 1. A descricao detalhada
das questoes Q001 a Q025 do questionario socioecondmico, consideradas nesta andlise,
¢ apresentada no Apéndice A.



Tabela 1. Grupos de variaveis utilizadas na analise

Grupo de variaveis Variaveis Descricao
Demogréficas TP_FAIXA_ETARIA Caracteristicas pessoais e
TP_SEXO demogréficas dos partici-
TP_ESTADO_CIVIL antes
TP_COR RACA P
TP_NACIONALIDADE
Educacionais TP_ST_CONCLUSAO Informacdes sobre a tra-
TP_ANO_CONCLUIU jetdria escolar e o tipo de
TP ESCOLA instituigio
TP_LOCALIZACAO_ESC
Desempenho NU_NOTA_CN Notas obtidas nas areas ava-
NU_NOTA_CH liadas do ENEM
NU_NOTA_LC
NU_NOTA_MT
NU_NOTA_REDACAO
SocioeconOmicas Q001 a Q025 Informacdes sobre renda fa-
miliar, bens e infraestrutura
domiciliar

As varidveis categoricas selecionadas foram transformadas por meio da técnica de
One-Hot Encoding, com o objetivo de representd-las adequadamente para a construgdo
do modelo de arvore de decisdo. Essa transformacdo foi realizada utilizando um pré-
processador integrado ao pipeline do modelo, possibilitando a criagdo de varidveis
bindrias (Dummies) indicativas das categorias observadas nos dados. As varidveis
numéricas foram mantidas em sua forma original, sem aplicacdo de normalizacdo ou
padronizacdo, uma vez que modelos baseados em arvores de decisao ndo sdo sensiveis a
escala dos atributos, realizando particionamentos com base em limiares dos valores ob-
servados.

Além da selecao das variaveis, foi realizado o tratamento de valores nulos presen-
tes nos microdados. A ocorréncia de valores ausentes estd associada a nao respostas dos
participantes ou a registros incompletos no processo de coleta dos dados. Considerando o
carater descritivo da pesquisa, adotou-se uma abordagem conservadora para o tratamento
desses valores, de modo a nao introduzir distor¢des artificiais nos padroes observados.
No tratamento dos valores nulos, adotou-se uma estratégia diferenciada de acordo com a
natureza das varidveis, seguindo praticas recomendadas para a preparacdo de dados em
aprendizado de maquina [Géron 2021]. As varidveis categoricas tiveram seus valores au-
sentes preenchidos pela moda, por se tratar da categoria mais frequente e por preservar
a distribuicdo observada dos dados. Para as varidveis numéricas continuas, correspon-
dentes as notas das dreas avaliadas e da redacdo, os valores ausentes foram tratados por
meio da imputacdo pela média. Essa abordagem, fundamentada em [Géron 2021], foi
realizada previamente a etapa de modelagem, durante a preparacdo dos dados. De acordo
com a abordagem de [Géron 2021], a adog@o de critérios distintos para o tratamento dos
valores nulos permite preservar as caracteristicas essenciais de cada tipo de varidvel, mi-
nimizando a introduc¢do de distorcdes e garantindo a coeréncia entre os dados utilizados e
os objetivos descritivos do estudo.

Para tornar a varidvel de renda familiar mais interpretdvel e adequada aos obje-
tivos descritivos deste estudo, as categorias originais da questdao Q006 do questionario



socioecondmico do ENEM foram consolidadas em faixas de renda expressas em saldrios
minimos.

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), por meio de levantamen-
tos como a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNAD Continua)
e da publicacdo Sintese de Indicadores Sociais, utiliza classes de rendimento baseadas
em multiplos do saldrio minimo como forma de caracterizar as condicOes de vida da
populacao brasileira [IBGE 2022]. Alinhado a essas praticas, o presente estudo adotou o
reagrupamento das categorias originais da varidvel Q006 em faixas de renda mais amplas.
O mapeamento realizado, bem como as correspondéncias entre as categorias originais do
questiondrio e as faixas de renda adotadas neste trabalho, estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Mapeamento da variavel Q006 para faixas de renda em salarios

minimos
Categorias originais (Q006) Faixa de renda
A-D Até 2 salarios minimos
E De 2 a 3 salarios minimos
F-J De 3 a 6 salarios minimos
K-N De 6 a 10 salarios minimos
O-P De 10 a 15 salarios minimos
Q Acima de 15 saldrios minimos

Esse procedimento permitiu reduzir a granularidade da varidvel, preservando sua
interpretagdo socioecondmica e tornando-a mais adequada as andlises descritivas e a
aplicacdo dos modelos de aprendizado de maquina utilizados. A descricdo detalhada
das categorias originais da questao Q006 do questiondrio socioecondmico do ENEM ¢
apresentada no Apéndice B.

4.3. Analise Estatistica Descritiva e Variavel de Desempenho

Como parte fundamental da abordagem metodoldgica, realiza-se uma andlise estatistica
descritiva com o objetivo de caracterizar a distribui¢do dos dados e identificar tendéncias
centrais e dispersoes no perfil dos estudantes. Esta etapa fornece a fundamentacio quan-
titativa para a compreensao das desigualdades presentes nos microdados e valida a con-
sisténcia das varidveis selecionadas para compor o estudo. Para representar o desempenho
académico, utiliza-se a Nota Média Geral (N M G), que consiste na média aritmética sim-
ples das cinco competéncias avaliadas. A utilizacdo de siglas simplificadas na Equacao
1 visa facilitar a leitura matematica, mantendo a correspondéncia direta com as colunas
extraidas da base de dados do INEP:

New + Nen + Noe + Ny + Nrep
5 9

NMG = ey

Onde cada termo corresponde a uma variavel especifica da base de dados original:

Nep: Refere-se a nota em Ciéncias Humanas (NU_NOTA_CH);
Ncn: Refere-se a nota em Ciéncias da Natureza (NU_NOTA_CN);
Npc: Refere-se a nota em Linguagens e Codigos (NU_NOTA_LC);
* Ny Refere-se a nota em Matematica (NU_NOTA_MT);



* Ngrep: Refere-se a nota da Redagdo (NU_NOTA_REDACAO).

A anélise descritiva contempla o cédlculo de medidas de posicao (média e me-
diana) e de dispersdao (desvio padrdo), permitindo observar as flutuacdes de desempe-
nho conforme os recortes de sexo, localizacdo da escola e as faixas de renda familiar.
Complementarmente, sdo geradas tabelas de frequéncia para as varidveis categdricas do
questiondrio socioecondmico, estabelecendo os subsidios necessarios para a inferéncia
descritiva realizada pelos modelos de drvore de decisdo intencionalmente sobreajustados.

4.4. Modelo de Arvore de Decisiio e Inferéncia Descritiva

Para a construcdo dos modelos, a faixa de renda familiar (extraida e reagrupada a partir da
questao Q006 do questiondrio socioecondmico) foi definida como a varidvel-alvo (rarget).
E imperativo destacar que, embora o modelo utilize uma estrutura tipica de classificagio,
o target € empregado exclusivamente como um eixo norteador para a analise descri-
tiva. O objetivo ndo € prever a renda de novos individuos, mas sim utilizar a arquitetura
da arvore de decisdo como um instrumento de engenharia reversa para mapear como as
caracteristicas demogréficas, educacionais e de desempenho se estratificam entre as dife-
rentes classes socioecondmicas.

Em consonancia com essa finalidade, o conjunto de dados foi utilizado em sua to-
talidade para a inducdo dos modelos, abdicando-se da tradicional divisdo entre conjuntos
de treino e teste. Essa escolha metodoldgica justifica-se pelo fato de o estudo ndo buscar a
validacdo de performance preditiva, mas sim a exaustao descritiva dos padroes internos
da base de dados. Para viabilizar tal profundidade analitica, os modelos foram submetidos
a um sobreajuste integral (overfitting) intencional. Ao permitir que as arvores cresgam
sem as restricoes usuais de poda (pruning) ou profundidade maxima, garante-se que o mo-
delo capture as correlagdes mais minuciosas € as interagdes complexas entre as varidveis.
Esta abordagem transforma a arvore de decisdo em um mapa detalhado da populacio
observada, priorizando a fidelidade aos dados presentes em detrimento da generalizacao
estatistica para dados nao observados.

4.5. Técnicas de Explicabilidade (SHAP)

Como forma de complementar a interpretacdo das arvores de decisdo, foram aplicadas
técnicas de explicabilidade provenientes da drea de Explainable Artificial Intelligence
(XAI). Em especial, utilizou-se o método SHAP (SHapley Additive exPlanations) em um
cendrio multiclasse. A escolha deste método permite quantificar de forma equitativa a
contribui¢do de cada varidvel para o resultado final do modelo.

Enquanto a arvore de decisdo intencionalmente sobreajustada fornece um mape-
amento exaustivo e complexo dos dados, o SHAP atua como uma ferramenta de sintese
analitica, permitindo identificar a importancia global e local das varidveis. Especifica-
mente, 0 SHAP possibilitara:

* Ranking de Relevancia: Identificar quais perguntas do questionario socioe-
condmico e quais dreas do conhecimento possuem maior peso na defini¢do de
cada faixa de renda familiar;

* Direcionalidade do Impacto: Analisar se a presenga de um determinado fator
(como acesso a internet ou escolaridade dos pais) aumenta ou diminui a probabi-
lidade de o estudante pertencer a uma classe social especifica;



* Analise Interseccional Detalhada: Comparar como o peso das variaveis se altera
quando o modelo € aplicado aos diferentes recortes (sexo e localizagdo da escola),
revelando se os determinantes da renda se manifestam de forma distinta entre
estudantes urbanos e rurais.

Assim, o SHAP transforma a saida técnica do modelo em uma explicacdo inter-
pretavel para o contexto educacional, permitindo que a andlise descritiva identifique nao
apenas o que define o perfil do estudante, mas o quanto cada fator contribui para a desi-
gualdade observada nos microdados do ENEM.

5. Resultados

Nesta secdo sdo apresentados e analisados os principais resultados obtidos a partir da
aplicacdo dos modelos de Arvore de Decisdo aos dados do Exame Nacional do Ensino
Médio (ENEM). Os resultados t€m como objetivo evidenciar os fatores que mais influen-
ciam o desempenho dos participantes, com €nfase na interpretabilidade dos modelos e na
compreensao das relagdes entre as varidveis socioecondmicas e os resultados alcangcados
no exame.

Além das métricas de desempenho dos modelos, sdo discutidos os padrdes iden-
tificados nas regras de decisdao geradas, permitindo uma andlise transparente € compre-
ensivel dos critérios utilizados pelo modelo para distinguir diferentes niveis de desempe-
nho. Quando aplicdvel, testes de hipdteses estatisticos sdo empregados para verificar a
significancia das relagdes observadas, reforcando a validade dos achados e contribuindo
para uma interpreta¢ao mais robusta dos resultados.

5.1. Visao Geral da Analise

A andlise dos resultados foi estruturada de forma comparativa e estratificada, integrando
os microdados do ENEM referentes aos anos de 2018, 2019 e 2023 em uma tnica pers-
pectiva analitica. Em vez de uma abordagem cronolédgica isolada, optou-se por uma
organizacdo baseada em estratos populacionais, permitindo observar a evolugdo e a per-
maneéncia de padroes socioecondmicos ao longo do tempo.

A apresentacdo dos achados segue trés eixos principais: inicialmente, examina-se
a amostra consolidada, que oferece uma visao global dos fatores de estratificacdo de
renda para cada ano. Na sequéncia, os dados sdo segmentados entre o estrato urbano e
o estrato rural. Essa estrutura facilita a identificagdo de disparidades regionais e infraes-
truturais, permitindo confrontar como as mesmas varidveis se comportam em diferentes
contextos geograficos e temporais.

Dentro de cada um desses estratos, a investigacdo aprofunda-se por meio da
andlise de género, explorando as nuances entre participantes do sexo masculino e fe-
minino. Essa abordagem progressiva permite que o estudo identifique desde tendéncias
macroestruturais até excecoes singulares de grupos especificos, mantendo o foco na inter-
pretabilidade das arvores de decisdo e na contribui¢ao das varidveis reveladas pelo método
SHAP, sem a fragmentacdo excessiva dos resultados por subse¢des anuais.

5.2. Analise da amostra consolidada

A anélise conjunta das estatisticas descritivas para a amostra consolidada nos anos de
2018, 2019 e 2023 revela um padrao de desigualdade estrutural altamente resiliente. O



fendmeno mais evidente, transversal a todo o periodo estudado, € a hierarquia rigida entre
capital econdomico e desempenho académico: cada incremento na faixa de renda familiar
traduz-se num ganho direto e positivo na média e na mediana das notas.

No que concerne as semelhancas estatisticas, trés pontos destacam-se como cons-
tantes histdricas:

* Deslocamento Sistémico da Distribuicdo: Observa-se que o aumento da renda nao
beneficia apenas os candidatos de elite, mas empurra toda a distribui¢do para cima. O
movimento concomitante dos quartis Q1 e Q3 indica que o suporte socioecondmico
eleva o patamar de desempenho de todo o grupo.

* Paradoxo da Dispersao: Em todos os anos, a heterogeneidade dos resultados (me-
dida pelo desvio padrdo) cresce proporcionalmente a renda. Isto sugere que, embora
0s estratos mais baixos apresentem notas menores, estas sao mais concentradas e pre-
visiveis, enquanto os estratos mais abastados, apesar das médias elevadas, exibem uma
volatilidade de desempenho significativamente superior.

* Robustez e Precisao: A consisténcia dos dados € ratificada pelos intervalos de
confianga (IC 95%) extremamente estreitos, fruto do elevado volume amostral, espe-
cialmente nas faixas de renda mais baixas, o que confere seguranca estatistica as dispa-
ridades apontadas.

As divergéncias entre os anos revelam nuances na dindmica da desigualdade. En-
quanto os periodos de 2018 e 2019 apresentam flutuacdes ligeiras nos patamares de média
do topo (com uma breve retracdo em 2019), os dados de 2023 introduzem uma comple-
xidade maior através do recorte de género. Nota-se que o género atua como um modu-
lador da vantagem econdmica: no cendrio mais recente, as mulheres demonstram uma
capacidade de conversdo de recursos em desempenho superior a dos homens nos estra-
tos de elite, alcancando as maiores medianas e o terceiro quartil (Q3) mais elevado de
toda a amostra. Um ponto critico revelado pela evolucdo temporal e andlise de quartis
¢ a existéncia de um abismo de mobilidade. Em 2023, por exemplo, o patamar inferior
de desempenho (Q1) das candidatas no topo da piramide ja supera a média global dos
estudantes da base. Este dado reforca que a desigualdade acumulada criou barreiras onde
mesmo o rendimento menos expressivo da elite econdmica permanece acima do sucesso
médio dos estratos populares, consolidando o que a literatura descreve como estabilidade
na exclusdo. Esses achados sdo evidenciados nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Estatisticas descritivas - Estrato Feminino (2023)

Faixa de renda Mediana Q1 Q3 Média | Desvio padriao | Tamanho (N) IC 95%

Até 2 saldrios minimos 537,78 | 480,48 | 537,78 | 517,47 69,07 167.480 [517,37 ; 517,58]
De 2 a 3 salarios minimos 537,78 515,94 | 590,10 | 549,34 73,09 17.175 [549,00 ; 549,69]
De 3 a 6 salarios minimos 564,24 | 537,78 | 631,78 | 576,30 79,79 4.050 [576,05 ; 576,55]
De 6 a 10 saldrios minimos 611,74 | 537,78 | 670,93 | 609,56 82,54 928 [609,03 ; 610,10]
De 10 a 15 saldrios minimos 629,34 | 553,56 | 686,18 | 623,48 82,70 415 [622,69 ; 624,28]
Acima de 15 saldrios minimos | 635,26 556,16 | 690,96 | 627,40 83,83 251 [626,37 ; 628,44]

Fonte: Autoria prépria a partir dos microdados do ENEM 2023.



Tabela 4. Estatisticas descritivas - Estrato Masculino (2023)

Faixa de renda Mediana Q1 Q3 Média | Desvio padriao | Tamanho (N) IC 95%

Até 2 saldrios minimos 537,78 | 483,62 | 540,24 | 519,54 74,74 92.682 [519,38 ; 519,69]
De 2 a 3 saldrios minimos 537,78 | 514,76 | 584,46 | 544,95 76,18 12.223 [544,53 ; 545,38]
De 3 a 6 saldrios minimos 548,16 | 535,66 | 621,22 | 567,43 82,27 3.280 [567,15 ; 567,71]
De 6 a 10 saldrios minimos 597,60 | 537,78 | 664,52 | 599,72 87,53 815 [599,12 ; 600,32]
De 10 a 15 saldrios minimos 619,30 | 537,78 | 682,54 | 616,07 88,50 378 [615,18 ; 616,97]
Acima de 15 saldrios minimos | 627,88 | 537,78 | 692,62 | 622,17 91,54 263 [621,07 ; 623,28]

Fonte: Autoria prépria a partir dos microdados do ENEM 2023.

A visualizagdo da distribuicao das notas através de diagramas de caixa (boxplots)
nos anos de 2018, 2019 e 2023 ratifica os achados das estatisticas descritivas, a renda
como um filtro de estabilidade de desempenho. Observa-se que o aumento do nivel soci-
oecondmico nao apenas eleva as medianas, mas altera a propria arquitetura da dispersao
dos dados o que pode ser observado na Figura 1
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Figura 1. Distribuicao das médias das notas por faixa de renda - Amostra conso-
lidada (2018)

Fonte: Autoria propria.

No que tange as semelhancas fundamentais entre os periodos, destacam-se:

* A Riqueza como Estabilizador: Em todos os anos, as faixas de alta renda apresentam
caixas mais compactas e situadas em patamares elevados. Este padrdo sugere que o
capital econdomico mitiga dispersdes extremas, garantindo uma proficiéncia uniforme
no topo da piramide.

* Heterogeneidade na Base: Inversamente, os estratos de menor renda exibem uma
massa densa de outliers inferiores e maior amplitude interquartilica relativa. Isso indica
que a vulnerabilidade social amplia a incerteza do desempenho, embora a presenca



de outliers superiores nesses grupos confirme a existéncia de trajetérias de superacdo
excepcionais.

* Segregacao de Performance: Um fendmeno critico observado é que o terceiro quartil
(Q3) das faixas de baixa renda raramente alcanca o primeiro quartil (Q1) das faixas de
elite. Esse isolamento de performance demonstra que mesmo os melhores estudantes
da base dificilmente atingem o patamar dos estudantes menos produtivos do topo.

Quanto as diferencas e evolugdes, o fator género surge como um diferencial de
resiliéncia. Em 2018 e 2019, o impacto da renda mostrou-se transversal, com os ho-
mens apresentando uma dispersdo ligeiramente superior de resultados excepcionais na
base. Contudo, em 2023, nota-se uma consolida¢do da vantagem feminina nos extremos.
Enquanto o grupo masculino apresenta maior volatilidade e uma densidade superior de
notas proximas a zero nos estratos vulnerdveis, as mulheres demonstram maior homoge-
neidade e consisténcia. No topo da piramide (Acima de 15 saldrios minimos) em 2023,
a vantagem feminina torna-se visualmente clara: as medianas e os limites superiores das
hastes (whiskers) superam os valores masculinos. Em suma, os dados sugerem que, ao
longo do tempo, as candidatas t€ém conseguido converter 0 acesso a recursos econdmicos
de elite em patamares de exceléncia de forma mais estavel e resiliente do que seus pares
masculinos sob as mesmas condi¢des.

A extracdo da importancia das varidveis (Feature Importance) a partir dos modelos
de arvores de decisdo permite identificar os pilares que sustentam a estratificacao de renda
no ENEM. Ao confrontar os anos de 2018, 2019 e 2023, observa-se uma estabilidade
notdvel na hierarquia dos preditores, consolidando um bindmio entre patrimoénio material
e desempenho académico.

No que concerne as semelhangas estruturais, destacam-se:

* A Primazia da Mobilidade: A variavel Q010 (posse de automdvel) isola-se em todos
os anos como o discriminador mais robusto, com pesos que chegam a superar 0, 18.
Este achado sugere que o automdvel ndo é apenas um bem de consumo, mas o filtro
primdrio de distin¢ao de classe no cendrio nacional, superando sistematicamente o peso
individual de qualquer nota académica.

* Matematica como Validador de Renda: Entre as areas do conhecimento, a nota de
Matematica (NU_NOTA _MT) consolidou-se como o segundo ou terceiro fator mais in-
fluente no ranking global. A profici€éncia em exatas atua como o sinalizador intelectual
mais sensivel para a classificacio socioecondmica, especialmente em 2023.

» Capital Cultural e Infraestrutura: Varidveis como a escolaridade dos pais (Q001 e
Q002) e a infraestrutura doméstica (como a quantidade de banheiros, Q008) figuram
consistentemente no topo, indicando que o modelo associa a renda a um equilibrio entre
bens duraveis e capital instrucional familiar.

As divergéncias revelam nuances importantes sobre como o género modula a
percepcdo de renda pelo modelo. Historicamente, em 2018 e 2019, observou-se uma
especializacdo por drea: enquanto a renda masculina era melhor identificada pela pro-
ficiéncia em Matematica, a renda feminina apresentava uma inversao singular, tendo a
nota de Linguagens (NU_NOTA _LC) como principal indicador académico. Esta nuance
sugere que, para as candidatas, o capital cultural manifestado na fluéncia verbal e na
proficiéncia linguistica foi um preditor de classe mais refinado. Visualmente podemos



verificar essas informacdes através das Figuras 2 e 3
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Figura 2. Importancia agregada das variaveis da arvore de decisao - Estrato

masculino (2018)
Fonte: Autoria propria.

Importancia das Features de alunos do sexo feminino(2018)
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Figura 3. Importancia agregada das variaveis da arvore de decisao - Estrato
feminino (2018)

Fonte: Autoria prépria.

Contudo, no cendrio de 2023, essa distin¢ao de género nas notas tendeu a uma con-
vergéncia em dire¢do a Matemadtica, embora as mulheres tenham demonstrado um peso



superior em indicadores de infraestrutura doméstica (Q008) comparado ao acesso tec-
nolégico (Q024). Por fim, é relevante notar que fatores puramente demogréficos, como a
cor ou raga (TP_COR_RACA), e a nota da Redag@o apresentam sistematicamente menor
poder preditivo na classificacdo de renda do que as varidveis patrimoniais e as notas de
provas objetivas, reforcando a natureza material da estratificacdo revelada pelas arvores
de decisdo. Visualmente pode ser verificado através da Figura 4

Importancia das Features de alunos do sexo feminino(2023)

Qo010
NU_NOTA_MT
NU_NOTA LC
NU_NOTA_CH
NU_NOTA CN

Q008

Q024
NU_NOTA_REDACAQ
Qo001

Q004

Qo003

Qo002
TP_FAIXA_ETARIA
Qo005

Qo019

Q009
TP_ANO_CONCLUIU
Qo022
TP_COR_RACA
Qoo7

Features

t T T T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Importancia

Figura 4. Importancia agregada das variaveis - Estrato Feminino(2023)
Fonte: Autoria prépria.

A decomposi¢do da importancia das varidveis em dummies permite identificar os
estados especificos que governam as decisdes dos modelos. Ao confrontar os anos de
2018, 2019 e 2023, observa-se uma consisténcia notadvel no papel da privacdo material
como o principal marcador de estratificacdo socioecondmica no Brasil.

e A Marca da Vulnerabilidade (Q010_A): Em todos os anos e estratos analisados, a
auséncia de automodvel (Q010_A) consolidou-se como o preditor individual mais po-
tente, com pesos variando entre 0, 14 e 0, 17. Este dado sugere que a restricio de mo-
bilidade privada precede o desempenho académico como o indicador mais preciso para
classificar estratos de baixa renda, funcionando como um divisor de dguas estatistico
universal.

* Matematica como Termometro de Capital Escolar: No bloco educacional, a nota
de Matematica (NU_NOTA _MT) manteve-se estavelmente como o segundo fator in-
dividual mais influente. A persisténcia deste padrdao ao longo dos anos indica que a
proficiéncia em exatas € o sinalizador intelectual mais sensivel a renda, independente-
mente das flutuacdes nas politicas educacionais do periodo.

* Evolucio das Nuances de Género: Observa-se uma trajetéria de mudanca na
percepcao do capital cultural. Em 2018 e 2019, o modelo identificava o sucesso em
areas distintas como marcadores de renda especificos: Linguagens (NU-NOTA_LC)
para as mulheres e Matemadtica para os homens. Contudo, em 2023, nota-se uma con-



vergéncia académica, com a Matemadtica ganhando protagonismo em ambos 0s sexos,
embora o estrato feminino tenha passado a exibir a infraestrutura doméstica (como a
auséncia de maquina de lavar, Q013_A ou Q008_B) como um marcador de classe mais
nitido do que o acesso tecnoldgico (Q024_A).

Trajetoria vs. Demografia: Um ponto de convergéncia importante € a
relevancia da faixa etiria (TP_FAIXA ETARIA) e do tempo de conclusdao
(TP_ANO_CONCLUIU), especialmente para o grupo feminino. Isso sugere que o hi-
ato temporal nos estudos € um marcador de vulnerabilidade econdmica mais forte para
as mulheres. Por outro lado, varidveis como cor/raca (TP_COR_RACA) ocupam con-
sistentemente a base do ranking, reafirmando que a classificacdo de renda é governada
primordialmente pelo bindmio caréncia material e desempenho escolar.

Em suma, a evolu¢do dos dados entre 2018 e 2023 demonstra que, enquanto o

cendrio educacional brasileiro passou por transformagdes, os marcadores de classe per-
maneceram centrados na posse de bens de consumo durdveis e na capacidade de conversao
de renda em notas de exatas. O modelo de inteligéncia artificial revela, assim, uma estru-
tura de desigualdade onde a falta (de carro, de computador ou de pontos em matemaética)
€ o sinalizador mais preciso da posicao social do participante. A Figura 5 apresenta as
features mais importantes para o modelo do ano de 2019.

Feature

Figura 5. Importancia individual das variaveis da arvore de decisao - Amostra
consolidada(2019)
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Fonte: Autoria prépria.

A aplicacdo do método SHAP (SHapley Additive exPlanations) permite decompor

a contribuicao de cada variavel na classificacao das faixas de renda, revelando como o mo-
delo interpreta a transi¢@o entre a vulnerabilidade e a elite socioecondmica. A comparagao
entre 2018, 2019 e 2023 evidencia uma piramide de acessos estdvel, onde a base é defi-



nida pela privagdo material e o topo pela conversdo de capital cultural em desempenho
que pode ser verificada na Figura 6

Importancia das variaveis por faixa de renda 2018
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Figura 6. Importancia das variaveis SHAP - Amostra consolidada (2018)
Fonte: Autoria prépria.

No que tange as semelhancas e constantes histéricas, destacam-se:

* A Magnitude do Impacto Material (Q010_A): Em todos os anos, a auséncia de au-
tomédvel (Q010_A) manteve-se como o fator de maior impacto global, com valores
SHAP situados na casa de 0, 30. Este indicador atua como o divisor critico que isola as
classes de menor renda das elites, demonstrando que a mobilidade privada € o sinaliza-
dor mais nitido da hierarquia social brasileira.

* Triade de Privacao: A exclusdo digital (Q024_A) e as limita¢des de infraestrutura
basica (Q008_B) figuram sistematicamente como os preditores secundarios que conso-
lidam os perfis de vulnerabilidade (até 3 saldrios minimos), funcionando como barreiras
fisicas ao desempenho.

* Matematica como Marcador de Privilégio: A nota de Matematica (NU_NOTA _MT)
consolidou-se como o principal indicador académico, com impacto concentrado quase
exclusivamente nas faixas de renda média-alta e alta (acima de 10 salarios minimos).
Isso sugere que a proficiéncia em exatas € o ativo intelectual que melhor sinaliza o
acesso a recursos econdmicos de elite.

As divergéncias e a evolucao dos dados revelam mudangas significativas nas nuan-



ces de género e capital social. Nos anos de 2018 e 2019, observou-se uma especializa¢ao
académica: a renda masculina era sinalizada pela Matemdtica, enquanto a feminina era
definida pela proficiéncia em Linguagens (NU_NOTA_LC), indicando que o capital cul-
tural manifestado na fluéncia verbal era um marcador de classe mais sensivel para as
mulheres o que pode ser visualizado através da Figura 7

Importancia das variaveis por faixa de renda 2018
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Figura 7. Importancia das variaveis SHAP - Estrato feminino (2018)

Fonte: Autoria prépria.

Contudo, no cendrio de 2023, nota-se uma convergéncia académica e a ascensao
de fatores de heranca social. A ocupag¢do qualificada do pai (Q004_D) emergiu como
um lastro de classe fundamental no topo do ranking, precedendo até mesmo o desem-
penho escolar em algumas competéncias. Adicionalmente, o hiato temporal nos estudos
(TP_ANO_CONCLUIU) e a faixa etdria deixaram de ser marcadores genéricos para se
tornarem indicadores de vulnerabilidade especificos, refletindo como a trajetdria escolar
irregular estd intrinsecamente ligada a restricdo econdmica. Em suma, os graficos SHAP
confirmam que, enquanto a caréncia patrimonial define a base da piramide, a estabilidade
ocupacional familiar e a exceléncia em exatas sao os passaportes estatisticos para o topo.

5.3. Analise do estrato urbano

A andlise do estrato urbano nos anos de 2018, 2019 e 2023 ratifica a cidade como o
epicentro da estratificacao educacional brasileira. Observa-se que a densidade de recursos



urbanos nao atenua o abismo socioecondmico; pelo contrério, a amplitude entre as faixas
de rendas mais baixas e mais altas permanece superior a 100 pontos em todos os periodos
analisados como pode ser verificado na Tabela 5.

Tabela 5. Estatisticas descritivas das médias das notas por faixa de renda - Es-
trato Urbano (2018)
Faixa de renda Mediana Q1 Q3 Média DP N I1C 95%
Até 2 saldrios minimos 52646 | 469.12 | 526.46 | 508.25 | 59.57 | 3505804 | [508.19;508.31]
De 2 a 3 saldrios minimos | 52646 | 495.84 | 559.68 | 53022 | 63.77 | 506886 | [530.05 ;530.40]
De 3 a 6 saldrios minimos | 537.12 | 520.28 | 604.28 | 557.31 | 74.77 | 1082282 | [557.17 ; 557.45]
De 6 a 10 saldrios minimos | 594.86 | 52646 | 661.24 | 598.30 | 82.43 | 223969 | [597.96 ; 598.64]

De 10 a 15 saldrios 620.22 53746 | 682.12 | 616.73 | 83.30 89700 [616.18 ; 617.27]
minimos

Acima de 15 saldrios 632.64 545.04 | 693.60 | 626.11 | 85.13 55701 [625.40 ; 626.81]
minimos

Fonte: Autoria prépria a partir dos microdados do ENEM 2018.

No que tange as constantes e semelhangas, destacam-se:

* Hierarquia Rigida e Isolamento de Elite: Em 2023, o abismo tornou-se visualmente
mensuravel: a mediana do estrato superior supera o terceiro quartil (Q3) das trés faixas
de renda iniciais. Isso indica que a maioria dos candidatos de elite urbana supera 75%
dos estudantes das classes populares, um padrdo de segregacdo que se manteve estavel
desde 2018.

* Crescimento da Heterogeneidade: Em todos os anos, o desvio padrio cresce propor-
cionalmente a renda. Embora as médias urbanas sejam as mais altas do pais, os re-
sultados no topo sd@o mais volateis, sugerindo que o ambiente urbano oferece multiplas
trajetdrias de sucesso, mas também maiores disparidades internas entre os mais abasta-
dos.

» Estabilidade na Base: Em 2019, observou-se que ganhos marginais de renda nas faixas
iniciais ndo deslocavam o centro da distribui¢do, sugerindo que, no contexto citadino,
apenas mudancgas estruturais profundas de renda conseguem alterar o patamar de de-
sempenho.

Quanto as diferencgas e evolugdes das nuances de género, o cendrio urbano revela
uma trajetéria de dominio feminino:

* Lideranca Feminina de Topo: Em 2018 e 2023, as mulheres urbanas de alta renda
alcangaram as maiores médias registradas no estudo (chegando a 627,46 pontos em
2023), superando sistematicamente o grupo masculino e a média consolidada.

* Eficiéncia e Consisténcia: O diferencial feminino urbano reside na consisténcia
académica. Enquanto os homens urbanos apresentam a maior volatilidade e desvios
padrao mais elevados (atingindo 91,51 em 2023), as mulheres exibem resultados mais
homogéneos.

* A Vantagem Marginal Masculina: Nota-se um padrdo recorrente onde os homens
apresentam médias ligeiramente superiores apenas na base da piramide urbana, vanta-
gem que € rapidamente dissipada e revertida a favor das mulheres conforme a renda
familiar aumenta.

Tais evidéncias sdo corroboradas pela distribui¢ao das notas por faixa de renda em
2023, conforme ilustrado nos diagramas de caixa das Figuras 8 e 9.
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Figura 8. Distribuicao das médias das notas por faixa de renda - Estrato urbano
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Fonte: Autoria prépria.

Desempenho por Classe Social: Alunos do meio urbano sexo masculino(2023)
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Fonte: Autoria prépria.




Em suma, o cendrio urbano brasileiro demonstra que o capital econdmico e cultu-
ral traduz-se em ganhos de desempenho mais nitidos e estdveis para o publico feminino.
Enquanto os candidatos masculinos enfrentam uma heterogeneidade de desempenho mais
acentuada nas cidades, as candidatas consolidam-se como o motor de exceléncia e a ver-
dadeira elite académica no topo da piramide social urbana.

A hierarquia de importancia das varidveis no estrato urbano revela que a
classificacdo de renda nas cidades estd ancorada em um tripé fundamental: patrimonio
acumulado, infraestrutura doméstica e capital cultural. A evolu¢do dos modelos entre
2018 e 2023 demonstra uma estabilidade estrutural onde os bens de consumo durdveis
sobrepdem-se sistematicamente aos indicadores académicos subjetivos como apresenta a
Figura 10.

Importancia das Features de alunos do meio urbano(2018)
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Figura 10. Importancia agregada das variaveis - Estrato urbano consolidado
(2018)

* O Automovel como Divisor Urbano (Q010): Em todos os anos analisados, a posse
de automével (Q010) isolou-se como o preditor mais robusto, apresentando um cresci-
mento na sua importancia relativa, que saltou de aproximadamente 0, 15 em 2018 para
cerca de 0, 18 em 2023. Este achado consolida a mobilidade privada como o filtro soci-
oecondmico primdrio no contexto citadino, sendo o marcador mais nitido de distin¢ao
entre as classes.

* Evolucao do Bloco Académico: Observa-se uma alternincia na importancia das dreas
do conhecimento. Enquanto em 2018 as notas objetivas apresentavam pesos equilibra-
dos, a partir de 2019 a nota de Matematica (NU_NOTA _MT) consolidou-se como o
principal sinalizador educacional de renda no ambiente urbano, sugerindo que o de-
sempenho técnico em exatas tornou-se um validador de classe mais sensivel para o
algoritmo.

* Infraestrutura vs. Escrita: Um padrao persistente € a precedéncia de varidveis de in-
fraestrutura, como a quantidade de banheiros (Q008) e a posse de computador (Q024),
sobre a nota da Redagdo. Isso indica que, para o modelo, a caréncia de bens durdveis



sinaliza a vulnerabilidade urbana de forma mais imediata e precisa do que competéncias
subjetivas de escrita.

As nuances de género no ambiente urbano revelam trajetorias de sinalizagdo de
renda que evoluiram para uma convergéncia académica em 2023. Historicamente (2018-
2019), o modelo identificava o capital cultural de forma especializada: a renda femi-
nina era fortemente associada a proficiéncia em Linguagens (NU_NOTA _LC), enquanto
a masculina era atrelada a Matematica. No entanto, os dados de 2023 revelam uma
mudanga significativa: para as mulheres urbanas, a nota de Matematica (NU_NOTA_MT)
ganhou protagonismo, alinhando-se ao padrao masculino. Esta convergéncia sugere que,
no cendrio contemporaneo, a proficiéncia em exatas tornou-se o validador universal de ca-
pital econdmico para ambos 0s géneros no contexto urbano, embora as candidatas ainda
apresentem uma dependéncia superior de indicadores de infraestrutura doméstica (Q008)
e mobilidade (Q010) para a defini¢cdo de seus estratos sociais pelo modelo. Essa hierar-
quia de relevancia é corroborada pela importancia agregada das varidveis para o estrato
urbano, conforme ilustrado nas Figuras 11 e 12.

Figura 11. Importancia agregada das variaveis da arvore de decisao - Estrato
Urbano feminino (2023)
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Fonte: Autoria prépria.



Figura 12. Importancia agregada das variaveis da arvore de decisao - Estrato
Urbano masculino (2023)

Importancia das Features de alunos do meio urbano sexo masculino(2023)
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Fonte: Autoria propria.

Em suma, a andlise comparativa urbana ratifica que, independentemente do ano,
a classificacdo de renda é governada pelo bindmio patrimonio-desempenho. A baixa re-
levancia de fatores demogréficos isolados, como cor/raca (TP_COR_RACA), refor¢ca que
a desigualdade urbana € decodificada pela inteligéncia artificial primordialmente através
do acesso a bens que reduzem o esforco doméstico ou facilitam a mobilidade e a conecti-
vidade tecnoldgica.

A decomposi¢cdo da importancia das varidveis em categorias de resposta
especificas permite identificar os marcadores de vulnerabilidade que governam a
classificacdo socioecondmica nas cidades. A andlise comparativa entre 2018 e 2023 revela
uma estrutura de desigualdade urbana que se tornou mais materialista, onde a privagao de
bens duraveis sobrepde-se a trajetdria cronoldgica do estudante.

No que tange as constantes e a evolugao dos indicadores, destacam-se:

* A Hegemonia da Imobilidade (Q010_A): Em todos os anos, a auséncia de automoével
(Q010_A) consolidou-se como o divisor estatistico mais decisivo, apresentando uma
trajetéria ascendente de impacto (de 0, 14 em 2018 para mais de 0, 16 em 2023). Este
dado ratifica que, no meio urbano, a restricio de mobilidade privada € o traco que
melhor distingue a base da piramide social. Essa evidéncia estatistica € corroborada pela
distribuicao da importancia individual das varidveis, conforme ilustrado na Figura 13.



Importancia Individual das Features de alunos do meio urbano(2018)
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Figura 13. Importancia individual das variaveis - Estrato urbano consolidado
(2018)

Fonte: Autoria propria.

* Evoluc¢ao do Bloco Académico: Em 2018, as competéncias interpretativas (Lingua-
gens e Humanas) eram marcadores de classe mais sensiveis no meio urbano. Contudo, a
partir de 2019, a nota de Matematica (NU_NOTA _MT) assumiu a lideranca académica,
sugerindo que o dominio das exatas tornou-se o sinalizador intelectual mais robusto de
renda elevada nas cidades.

* Infraestrutura e Exclusao Digital: Um achado consistente em 2023 é que a presenca
de apenas um banheiro na residéncia (Q008_B) e a auséncia de computador no do-
micilio (Q024_A) superam sistematicamente o poder preditivo da nota de Redacao.
Isso indica que o modelo identifica a vulnerabilidade urbana prioritariamente por indi-
cadores de infraestrutura habitacional e de exclusdo tecnoldgica, que funcionam como
marcadores de classe mais nitidos para o algoritmo do que competéncias subjetivas de
escrita.

As divergéncias de género revelam como o contexto doméstico e a trajetdria esco-
lar impactam os grupos de forma distinta. Para os homens urbanos, observa-se que o fator
temporal (faixa etaria e ano de conclusdo) possui um peso preditivo elevado, sugerindo
que o atraso escolar € um marcador de vulnerabilidade mais nitido para este grupo. Ja para
as mulheres urbanas, a hierarquia é governada pela estrutura do lar: a infraestrutura sa-
nitdria e o adensamento familiar sdo preditores mais rigidos de renda do que a idade. Tais
evidéncias sdo corroboradas pelos rankings de importancia individual de 2019, conforme
ilustrado nas Figuras 14 (estrato masculino) e 15 (estrato feminino).



Figura 14. Importancia individual das variaveis da arvore de decisao - Estrato

masculino
Importancia Individual das Features de alunos do meio urbano sexo masculino(2019)
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Figura 15. Importancia individual das variaveis da arvore de decisao - Estrato

feminino
Importancia Individual das Features de alunos do meio urbano sexo feminino(2019)
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Em suma, a evolucdo dos rankings individuais demonstra que a estratifica¢do ur-
bana em 2023 € definida por um teto de acesso material. Enquanto o sucesso nas provas
objetivas (especialmente Matemadtica e Linguagens) sinaliza a permanéncia no topo, € a
falta de itens basicos de infraestrutura doméstica que ancora os candidatos na base da
pirdmide, independentemente do género ou da trajetéria demogréfica.



A aplicacao dos valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) ao estrato urbano
permite quantificar como a infraestrutura doméstica e o desempenho escolar empurram as
predi¢cOes para os extremos da pirdmide social. A andlise comparativa revela uma estru-
tura de desigualdade urbana que se tornou mais polarizada e dependente de marcadores

de consumo duravel.

* A Dominancia da Imobilidade (Q010_A): Em todos os ciclos, a auséncia de au-
tomdvel (Q010_A) manteve-se como o fator de maior impacto absoluto, com valores
SHAP que evoluiram de ~ 0,25 em 2019 para > 0,30 em 2023. Este indicador é o
principal responsavel por ancorar as predi¢des nas faixas de renda mais baixas (Até 2
salérios), evidenciando que a privacdo de mobilidade é o tragco mais nitido da vulnera-
bilidade urbana brasileira.

* Triade de Exclusao Habitacional: A auséncia de computador (Q024_A) e a presenca
de apenas um banheiro (Q008_B) atuam como marcadores indissocidveis da baixa renda
nas cidades. Em 2023, observou-se que a falta de conforto doméstico (incluindo a
auséncia de maquina de lavar ou empregado doméstico) passou a atuar de forma mais
bindria na separacao entre as classes populares e a classe média.

* Matematica como Passaporte de Elite: Academicamente, a nota de Matematica
(NU_NOTA_MT) consolidou-se como o principal diferenciador para os estratos su-
periores (acima de 10 saldrios). Enquanto as outras notas apresentam impactos dis-
tribuidos, o sucesso em exatas funciona como um sinalizador concentrado de privilégio

econdmico no ambiente urbano.

Tais achados sdo corroborados pela distribui¢ao dos valores SHAP para o estrato
urbano em 2019, conforme ilustrado na Figura 16, que quantifica o impacto de cada
variavel na classificacdo das faixas de renda.
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Figura 16. Importancia das variaveis SHAP - Estrato Urbano Consolidado
Fonte: Autoria prépria.



As divergéncias de género no cendrio urbano demonstram como o capital cul-
tural € interpretado de forma distinta. Historicamente (2018-2019), o modelo iden-
tificava a posicao social feminina prioritariamente através da proficiéncia em Lingua-
gens (NU_NOTA _LC). No entanto, em 2023, observa-se uma ascensdo da Matematica
no estrato feminino, embora as mulheres ainda apresentem uma dependéncia maior da
combinacao entre exceléncia académica transversal (Linguagens e Redac¢do) e infraestru-
tura tecnoldgica para a definic@o de seus perfis socioecondmicos.

Em suma, a evolug¢do dos valores SHAP demonstra que a segmentacdo urbana
¢ governada por uma logica de exclusdo: enquanto a falta de bens fisicos (carro, com-
putador e banheiro) define com precisdo a base da piramide, é a acumulacio de capital
ocupacional familiar (Q004_D) e a alta performance em exatas que determinam o acesso
ao topo.

5.4. Analise do estrato rural

A andlise interseccional do estrato rural entre 2018 e 2023 revela uma estrutura de desi-
gualdade distinta do meio urbano, caracterizada por um teto de vidro académico que limita
a conversdo de capital econdmico em desempenho escolar. Ao contrario da progressao
linear urbana, o campo apresenta uma saturacao de resultados nos estratos superiores.

Os pontos de convergéncia e evolugdo historica indicam:

* Vulnerabilidade Geografica Cumulativa: Em todos os ciclos analisados, as médias
rurais sao sistematicamente inferiores as urbanas. Em 2023, o pico de rendimento ru-
ral (589,22) permanece abaixo do patamar da classe média urbana, reforcando que o
isolamento geografico e a escassez de infraestrutura pedagogica de elite atuam como
barreiras estruturais que o capital financeiro isolado ndo consegue transpor. Tais acha-
dos sdo corroborados através da Tabela 6

Tabela 6. Estatisticas descritivas das médias das notas por faixa de renda - Es-
trato Rural Consolidado (2023)

Faixa de renda Mediana Q1 Q3 Média | Desvio padriao | Tamanho (N) IC 95%

Até 2 saldrios minimos 537,78 | 455,56 | 537,78 | 502,55 78,45 28.679 [501,64 ; 503,45]
De 2 a 3 saldrios minimos 537,78 | 491,26 | 578,55 | 534,36 77,53 2.051 [531,00; 537,71]
De 3 a 6 saldrios minimos 551,87 | 518,51 | 615,11 | 559,27 81,08 414 [556,80 ; 561,74]
De 6 a 10 saldrios minimos 592,98 | 537,78 | 646,98 | 588,37 79,30 557 [581,73 ; 595,01]
De 10 a 15 saldrios minimos 589,84 | 537,78 | 652,58 | 589,22 81,32 149 [576,06 ; 602,39]
Acima de 15 saldrios minimos | 537,78 | 506,33 | 591,97 | 546,92 82,92 68 [526,85 ; 566,99]

Fonte: Autoria prépria a partir dos microdados do ENEM 2023.

* A Anomalia da Elite Rural: Observa-se uma tendéncia de estagnacao ou declinio
no topo da piramide (acima de 15 saldrios minimos). Especialmente em 2019 e 2023,
as médias da classe mais abastada foram inferiores as das faixas intermedidrias (6 a
15 salédrios). Esse fendmeno sugere que os candidatos da elite rural que permane-
cem vinculados ao campo durante o exame possuem trajetorias educacionais mais hete-
rogé€neas ou priorizam a sucessdo ocupacional em detrimento da exceléncia académica
no ENEM.

* Resiliéncia e Superacao Feminina: O estrato feminino rural consolida-se como o mo-
tor de eficiéncia do campo. Em 2018 e 2023, as mulheres alcangaram as maiores médias



e mantiveram uma evolucao mais estdvel que a masculina. Enquanto os homens rurais
sofrem quedas acentuadas de rendimento nos estratos superiores, as mulheres conse-
guem extrair retornos de proficiéncia mais consistentes, indicando que o capital cultural
familiar € melhor aproveitado pelas candidatas em contextos de restri¢ao geografica.

Em suma, a ruralidade impde um limite ao impacto da renda. A desigualdade
no campo nao é apenas uma questdo de ter ou ndo ter, mas de um sistema educacional
que nao oferece suporte para que mesmo os estudantes mais ricos atinjam os niveis de
elite observados nas metropoles, deixando para as mulheres o papel de protagonistas da
resiliéncia académica rural.

A Figura 17 ilustra a distribuicao das notas por faixa de renda, confirmando visual-
mente a tendéncia de ascensdo das médias conforme o incremento do capital econdmico.
Contudo, é fundamental observar que os intervalos de confianga de 95% (representados
pelas barras vermelhas) tornam-se progressivamente maiores nas faixas de renda supe-
riores. Esse alargamento é reflexo direto da baixa densidade amostral nesses estratos
(conforme detalhado na Tabela 6), o que resulta em estimativas menos precisas para as
elites rurais. Adicionalmente, nota-se uma significativa sobreposi¢do dos quartis entre
as faixas intermedidrias e superiores; embora as médias se desloquem, a amplitude das
caixas indica que uma parcela considerdvel de candidatas de diferentes estratos socioe-
condmicos compartilha faixas de desempenho semelhantes, sugerindo que a ruralidade
atua como um fator de homogeneizagado parcial dos resultados académicos.

Desempenho por Classe Social: Alunos do meio rural sexo feminino
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Figura 17. Distribuicao das médias das notas por faixa de renda - Estrato rural
feminino(2018)

Fonte: Autoria prépria.

A hierarquia de importancia das varidveis no estrato rural revela que a
estratificacdo socioecondmica no campo € regida pelo bindmio mobilidade e conectivi-
dade. Conforme ilustrado na Figura 18, observa-se que, no ciclo de 2023, o isolamento



geografico e digital consolidou-se como o principal filtro de renda, superando inclusive o
peso do desempenho académico direto na classificacdo do modelo.

Features

Figura 18. Importancia agregada das variaveis da arvore de decisao - Estrato
Rural (2023)
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Fonte: Autoria prépria.

Os principais eixos de evolugdo indicam:

Primazia da Mobilidade (Q010): A posse de automével consolidou-se como o predi-
tor mais robusto em todos os ciclos, com um crescimento notdvel em sua importancia
relativa (atingindo > 0, 175 em 2023). No contexto rural, o transporte motorizado é o
divisor de dguas entre a vulnerabilidade e o acesso a mercados e polos educacionais,
funcionando como o marcador de renda mais estavel do modelo.

Transicao do Capital Fisico para o Digital: Enquanto nos modelos de 2018 a infra-
estrutura habitacional minima (banheiros) possuia relevancia central, em 2023 a posse
de computador (Q024) e a atividade de ocupacdo da mae (Q004) assumiram o prota-
gonismo. Esse deslocamento sugere que o acesso a tecnologia e a inser¢ao profissional
dos responsaveis sdo agora os filtros que melhor distinguem a classe média rural das
familias em situacdo de subsisténcia.

Convergéncia no Bloco Académico: Observou-se uma evolugdo nas nuances de
género. Se em 2018 a distin¢ao académica de renda era pautada por Linguagens (femi-
nino) e Matemadtica (masculino), os ciclos seguintes revelam uma mudanga de padrao.
A partir de 2019, consolidando-se em 2023, a nota de Matematica (NU_NOTA _MT)
tornou-se o sinalizador universal de renda elevada para ambos 0s sexos no campo, con-
forme evidenciado pela posi¢ao de destaque desta variavel na Figura 19.



Figura 19. Importancia agregada das variaveis da arvore de decisao - Estrato
Rural Feminino (2023)
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Fonte: Autoria prépria.

Diferente do meio urbano, varidveis demogréficas e de trajetdria, como cor/raca e
idade, perdem forca preditiva no campo para ativos materiais e profissionais. Em suma, o
perfil rural demonstra que a classificagdo de renda € governada pela capacidade da familia
de prover os meios fisicos (transporte) e tecnoldgicos (computador) para superar o isola-
mento, sendo o sucesso em exatas o principal reflexo académico desse capital acumulado.

A decomposi¢@o em dummies da importancia das varidveis no estrato rural iden-
tifica os marcos de privagdo que ancoram os candidatos na base da piramide socioe-
condmica. A evolucdo temporal demonstra uma transi¢do significativa nos divisores de
classe: enquanto em 2018 o isolamento geogréfico, representado pela auséncia de au-
tomodvel (Q010_A), detinha a hegemonia absoluta como preditor de vulnerabilidade (Fi-
gura 20), os dados de 2023 revelam que a exclusdo digital (Q024_A) passou a rivalizar
diretamente com esse fator, conforme ilustrado na Figura 21. Essa mudanga sugere que
a conectividade tecnoldgica tornou-se um marcador de renda tao critico quanto a mobili-
dade fisica para a classificacdo socioeconémica no campo.



Figura 20. Importancia individual das variaveis da arvore de decisao - Estrato
rural(2018)
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Fonte: Autoria propria.

Figura 21. Importancia individual das variaveis da arvore de decisao - Estrato
Rural Consolidado (2023)
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Fonte: Autoria propria.

Os principais eixos de analise revelam:

* A Hegemonia da Privacao Material (Q010_A): Historicamente, a auséncia de au-
tomovel (Q010_A) consolidou-se como o marcador de vulnerabilidade mais decisivo,
especialmente para o grupo masculino, onde seu peso atingiu 0, 17 em 2023. No campo,
a falta de transporte privativo atua como um divisor estatistico nitido, isolando a base
da piramide dos demais estratos.

* A Ascensao da Exclusao Digital (Q024_A): Uma mudanga paradigmatica ocorre no
estrato feminino em 2023. Diferente dos anos anteriores, a auséncia de computador
(Q024_A) assumiu a lideranga como o principal preditor individual (0, 16), deslocando
a mobilidade fisica para uma posi¢do secundaria. Este achado sugere que, para as



mulheres rurais, o acesso a tecnologia tornou-se o divisor de classe mais sensivel no
cendrio pos-pandémico.

* Sinalizacdo Académica de Classe: Observou-se um deslocamento na relevancia das
competéncias. Se em 2018 a proficiéncia verbal (Linguagens) era o principal sinaliza-
dor de capital cultural, a partir de 2019 a nota de Matematica (NU_NOTA_MT) assumiu
o protagonismo, especialmente entre os homens rurais, funcionando como o indicador

intelectual de renda mais robusto do modelo.

Diferente do meio urbano, o estrato rural feminino em 2023 apresenta uma es-
trutura de estratificacdo mais complexa, onde varidveis de trajetéria (faixa etdria) e in-
terseccionalidade (cor/raca) ganham relevancia na base do ranking. Em suma, os dados
sugerem que a pobreza rural masculina permanece ancorada na falta de ativos fisicos e no
desempenho técnico, enquanto a vulnerabilidade feminina rural é cada vez mais definida
pela exclusdo digital e por barreiras sociais estruturais.

A aplicacao dos valores SHAP ao cendrio rural permite quantificar o peso de cada
variavel na classificagdo dos candidatos ao longo da pirdmide social. A evolugdo entre
2018 e 2023 revela uma transi¢do critica nos mecanismos de estratificacio do campo;
nesse contexto, a Figura 22 ilustra o cendrio de 2019, evidenciando como a imobilidade
fisica e o capital ocupacional ainda detinham o maior poder preditivo.

Figura 22. Importancia das variaveis SHAP - Estrato rural(2019)
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Fonte: Elaboracéo prépria.

« A Ancora da Vulnerabilidade (Q010_A): Em 2018 e 2019, a imobilidade fisica
(auséncia de automovel) era o principal fator que empurrava o candidato rural para
a base da piramide, com impactos SHAP préximos a 0,25. Em 2023, esse impacto
intensificou-se no grupo masculino (> 0, 30), consolidando a posse de transporte como
o critério mais rigido de distin¢do para os homens no campo que pode ser visto no
grafico shap de 2019 atraves da Figura 22.



* O Paradigma Digital Feminino (Q024_A): O achado mais disruptivo de 2023 ocorre
no estrato feminino, onde a exclusdo digital (Q024_A) sobrepds-se a falta de mobili-
dade como o principal fator de impacto. Para as mulheres rurais, o acesso tecnoldgico
tornou-se o divisor de dguas mais preciso para a classificacdo socioecondmica, supe-
rando barreiras geograficas tradicionais.

* Matemética como Validador de Elite: No bloco académico, observa-se que a nota de
Matemética (NU_NOTA _MT) evoluiu de um papel secundario em 2018 para o posto de
principal indicador educacional em 2023. O SHAP demonstra que, no topo da piramide
rural, o impacto das notas de exatas torna-se proporcionalmente superior ao dos bens
de consumo basico, funcionando como um refinador de classe média-alta e alta.

A divergéncia nas trajetdrias de ascensao rural € ratificada pelos valores SHAP:
no estrato masculino, prevalece o impacto do transporte e das exatas; ja no estrato femi-
nino, observa-se um protagonismo do capital ocupacional (Q004_D) e da conectividade.
Esse novo padrao de estratificacdo feminina, mais dependente do acesso tecnoldgico e do
desempenho escolar, € ilustrado graficamente na Figura 23.

Figura 23. Importancia das variaveis SHAP - Estrato Rural Feminino (2023)
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Fonte: Elaboracdo prépria.

6. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo realizar uma andlise descritiva e interpretdvel da relacao
entre varidveis educacionais, demograficas e socioecondmicas presentes nos microdados
do ENEM nos anos de 2018, 2019 e 2023. Diferenciando-se das abordagens predominan-
temente preditivas, a pesquisa utilizou modelos de arvore de decisdo intencionalmente so-
breajustados e técnicas de explicabilidade (Explainable Al - XAl) para mapear os padroes



internos dos dados e identificar os determinantes que caracterizam os diferentes estratos
de renda familiar dos participantes.

6.1. Principais Achados e Interpretacoes

Os resultados deste estudo permitem concluir que o sistema de avaliacdo brasileiro, repre-
sentado pelo ENEM, ainda atua como um mecanismo de reproduc¢do de privilégios, onde
o desempenho académico € indissocidvel da infraestrutura material prévia do estudante.
A anélise evidencia que o capital tecnoldgico e o patrimdnio acumulado ndo sido apenas
auxiliares, mas preditores determinantes que precedem a proficiéncia escolar.

A hegemonia da varidvel Q010 (posse de automével) como o indicador mais ro-
busto de renda e desempenho em 2018, 2019 e 2023 revela que a mobilidade fisica e a
estabilidade econdmica familiar continuam sendo as barreiras estruturais primdrias para a
maioria dos candidatos. No entanto, a inversdao desse padrao observada no grupo de mu-
lheres rurais em 2023 — onde a posse de computador (Q024) assumiu o protagonismo —
permite concluir que houve uma reconfiguracdo das necessidades estruturais no cendrio
pOs-pandemia.

Essa transi¢do sugere que, para grupos em situacdes de multiplas vulnerabilida-
des, a exclusao digital tornou-se um fator de isolamento mais severo do que a propria falta
de transporte, transformando o acesso a informacao no novo divisor de dguas da desigual-
dade educacional brasileira. Assim, o trabalho demonstra que a interseccionalidade entre
género, localizagdo e acesso técnico é fundamental para entender por que certas politicas
publicas genéricas falham ao nao considerar que o obsticulo de uma mulher rural em
2023 € qualitativamente diferente do obstaculo de um estudante urbano.

6.2. Limitacoes e Trabalhos Futuros

A principal limita¢do deste estudo reside na impossibilidade de generalizacao preditiva,
dada a auséncia de separagdo entre conjuntos de treino e teste, além de restricdes tem-
porais impostas por mudancas metodolégicas nos microdados do INEP a partir de 2024.
Para o aprimoramento desta linha de pesquisa, sugerem-se os seguintes trabalhos futuros:

* Analise de Séries Temporais: Investigar métodos de harmonizacio para incluir
edi¢des do ENEM a partir de 2024;

* Justica Algoritmica: Incorporar métricas voltadas a andlise de viés, investigando
se os padroes identificados diferem sistematicamente entre grupos minoritarios;

» Ferramentas de Apoio a Decisao: Desenvolver dashboards de explicabilidade
que permitam a gestores publicos explorarem as regras extraidas pelas arvores de
decisdo para a formulagdo de politicas baseadas em evidéncias.

» Aprofundamento Interseccional: Explorar outros cruzamentos, como cor/raga
e dependéncia administrativa da escola (publica vs. privada), utilizando o SHAP
para identificar se a exclusdo digital atinge de forma diferente mulheres rurais
brancas e negras.

Por fim, conclui-se que a abordagem proposta mostrou-se eficaz para a anélise
interpretdvel de dados em larga escala. Ao priorizar a explicabilidade, o estudo oferece
subsidios criticos para pesquisadores e formuladores de politicas publicas, refor¢cando que
a Inteligéncia Artificial pode ser uma poderosa aliada da sociologia da educacao ao tornar
compreensiveis os complexos fatores que moldam a realidade educacional no Brasil.



7. Repositorio do Projeto

O cédigo-fonte desenvolvido neste trabalho, bem como os scripts de pré-processamento
dos dados, modelos implementados e materiais auxiliares para reproducdo dos experi-
mentos, encontram-se disponiveis em um repositorio publico no GitHub. O acesso ao
repositorio pode ser realizado por meio do seguinte enderego:

https://github.com/vinicarlosss/enem-explainable-ml
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A. Descricao das Variaveis do Questionario Socioeconomico

Este apéndice apresenta a descri¢do das questdes do questiondrio socioecondmico do
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) utilizadas neste trabalho, correspondentes
as variaveis Q001 a QO025, cujas formulacdes completas encontram-se organizadas na
Tabela 7. Essas questdes fornecem informacdes relacionadas a renda familiar, posse de
bens e condi¢des de infraestrutura domiciliar dos participantes, sendo fundamentais para a
caracterizacao do perfil socioecondmico analisado. As descri¢cdes apresentadas seguem o
dicionério de dados oficial disponibilizado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP).



Tabela 7. Descricao das questoes do questionario socioeconémico utilizadas

Variavel Descricao da questao

Q001 Até que série seu pai, ou o0 homem responsavel por vocg, estudou?

Q002 Até que série sua mie, ou a mulher responsavel por vocé, estudou?

Q003 A partir da apresentacdo de algumas ocupacdes divididas em grupos ordenados, indi-
que o grupo que contempla a ocupacdo mais préxima da ocupagdo do seu pai ou do
homem responsavel por vocé. (Se ele ndo estiver trabalhando, escolha uma ocupacio
pensando no dltimo trabalho dele).

Q004 A partir da apresentacdo de algumas ocupacdes divididas em grupos ordenados, indi-
que o grupo que contempla a ocupacdo mais préxima da ocupagdo da sua mie ou da
mulher responsavel por vocé. (Se ela ndo estiver trabalhando, escolha uma ocupacdo
pensando no ultimo trabalho dela).

Q005 Incluindo vocé, quantas pessoas moram atualmente em sua residéncia?

Q006 Qual € a renda mensal de sua familia? (Some a sua renda com a dos seus familiares).

Q007 Em sua residéncia trabalha empregado(a) doméstico(a)?

Q008 Na sua residéncia tem banheiro?

Q009 Na sua residéncia tem quartos para dormir?

Qo010 Na sua residéncia tem carro?

Q011 Na sua residéncia tem motocicleta?

Q012 Na sua residéncia tem geladeira?

Q013 Na sua residéncia tem freezer (independente ou segunda porta da geladeira)?

Q014 Na sua residéncia tem méquina de lavar roupa? (O tanquinho NAO deve ser conside-
rado).

Q015 Na sua residéncia tem maquina de secar roupa (independente ou em conjunto com a
maquina de lavar roupa)?

Q016 Na sua residéncia tem forno micro-ondas?

Q017 Na sua residéncia tem maquina de lavar louca?

Q018 Na sua residéncia tem aspirador de p6?

Q019 Na sua residéncia tem televisao em cores?

Q020 Na sua residéncia tem aparelho de DVD?

Q021 Na sua residéncia tem TV por assinatura?

Q022 Na sua residéncia tem telefone celular?

Q023 Na sua residéncia tem telefone fixo?

Q024 Na sua residéncia tem computador?

Q025 Na sua residéncia tem acesso a Internet?

B. Descricao das categorias da questao Q006

A Tabela 8 apresenta a descri¢do original das categorias da questao Q006 do questionario
socioecondmico do ENEM, conforme disponibilizado pelo INEP.



Tabela 8. Descri¢ao das categorias da variavel Q006 — Renda mensal familiar
Codigo Descricao da renda mensal familiar

A Nenhuma renda

Até R$ 1.212,00

De R$ 1.212,01 até R$ 1.818,00

De R$ 1.818,01 até R$ 2.424,00

De R$ 2.424,01 até R$ 3.030,00

De R$ 3.030,01 até R$ 3.636,00

De R$ 3.636,01 até R$ 4.848,00

De R$ 4.848,01 até R$ 6.060,00

De R$ 6.060,01 até R$ 7.272,00

De R$ 7.272,01 até RS 8.484,00

De R$ 8.484,01 até R$ 9.696,00

De R$ 9.696,01 até R$ 10.908,00

De R$ 10.908,01 até R$ 12.120,00

De R$ 12.120,01 até R$ 14.544,00

De R$ 14.544,01 até R$ 18.180,00

De R$ 18.180,01 até R$ 24.240,00

Acima de R$ 24.240,00
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