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RESUMO

Este estudo analisa como variaveis socioeconémicas, como escolaridade dos
pais, raca/etnia e elegibilidade para programas de alimentagdo escolar, afetam o
desempenho médio em matematica e leitura de alunos do 8° ano nos Estados Unidos,
usando dados do NAEP de 2015 a 2024. Técnicas de mineragao de dados e modelos
de machine learning (MLP e Random Forest) foram aplicados apds rigoroso pré-
processamento e validagdo. Os resultados mostram que escolaridade dos pais e
raga/etnia sdo os principais fatores associados ao desempenho dos alunos,
com R2=0,59 para MLP e 81% de acuracia para Random Forest na classificagéo dos
niveis de proficiéncia. O estudo demonstra como métodos quantitativos avangados
ajudam a esclarecer desigualdades no aprendizado e podem fundamentar politicas

publicas para promoc¢ao da equidade educacional.
ABSTRACT

This study analyzes how socioeconomic variables, such as parental education,
race/ethnicity, and eligibility for school meal programs, affect the average performance
in mathematics and reading of eighth-grade students in the United States, using NAEP
data from 2015 to 2024. Data mining techniques and machine learning models (MLP
and Random Forest) were applied after rigorous preprocessing and validation. Results
show that parental education and race/ethnicity are the main factors associated with
student performance, with an R2=0.59 for MLP and 81% accuracy for Random Forest
in classifying proficiency levels. The study demonstrates how advanced quantitative
methods help clarify learning inequalities and can support public policies aimed at
promoting educational equity.

Introducgao

No cenario educacional atual, compreender os fatores que influenciam o
desempenho académico de estudantes é essencial para pesquisadores, gestores e
formuladores de politicas. A literatura internacional concorda que variaveis
socioecondmicas, como escolaridade dos pais, elegibilidade para programas de
alimentagdo escolar e ragal/etnia, impactam significativamente os resultados
educacionais (Carr, 2023). O National Assessment of Educational Progress (NAEP) é
a avaliagdo educacional mais abrangente nos Estados Unidos, com dados desde os
anos 1970 que permitem analise detalhada das relagdes entre caracteristicas

socioeconOmicas familiares e rendimento escolar (Kolstad, 2006; NAGB, 2024). O



NAEP integra avaliagbes cognitivas rigorosas a questionarios contextuais aplicados a
estudantes, professores e diretores, utilizando amostragem probabilistica estratificada
(Phillips et al., 1993). Os resultados sao reportados em escala e niveis oficiais de
proficiéncia em matematica e leitura (Carr, 2025; Ward; Loomis; Peterson, 2006).
Técnicas de mineragao de dados educacionais, como Random Forest, XGBoost e
redes neurais artificiais, ttm ampliado a capacidade de modelar essas relacbes
complexas (Bienkowski; Feng; Means, 2012; Chen; Guestrin, 2016).

Este estudo avalia, seguindo rigorosos meétodos quantitativos e validagao, como
as variaveis socioecondmicas mencionadas influenciam o desempenho em
matematica e leitura de alunos do 8° ano entre 2015 e 2024, utilizando dados do NAEP
e diretrizes do INEP.

1. Objetivos

1.1. Objetivo Geral

Investigar e quantificar a influéncia de fatores socioeconémicos —
especificamente escolaridade dos pais, elegibilidade para programas de alimentagao
escolar e raga/etnia

— no desempenho académico de estudantes do 8° ano nas disciplinas de
matematica e leitura, utilizando dados longitudinais do NAEP (2015-2024) e técnicas
avangadas de machine learning para desenvolver modelos preditivos robustos
2. Metodologia

21. Dados e Justificativa das Escolhas

Esta pesquisa utilizou dados extraidos do NAEP Data Explorer relativos ao 8°
ano nas disciplinas de matematica e leitura, abrangendo o periodo de 2015 a 2024.
Optou-se pela analise regional contemplando as quatro grandes regides censitarias
dos EUA — Northeast, Midwest, South e West —, estratégia recomendada para
maximizar a cobertura temporal e garantir robustez nas analises longitudinais (NCES,
2023)

Figura 1: Distribuicdo de Regides
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025
A decisdao de nao utilizar diretamente o NAEP SES Index fundamenta-se nas

suas limitagées temporais e disciplinares registradas na literatura. Em consonancia
com praticas consolidadas de estudos longitudinais, adotou-se a combinacdo de
variaveis proxy que evidenciam diferentes dimensbées do status socioecondmico:
escolaridade parental, raga/etnia e elegibilidade para programas alimentares
escolares. Essa abordagem permite uma andalise mais ampla dos fatores
socioecondmicos durante o periodo analisado, mantendo coeréncia metodoldgica
mesmo com variagdes na disponibilidade dos dados (Jaloto e Primi, 2021; Barros et
al., 2001).

O tratamento dos valores ausentes seguiu estritamente as diretrizes do NAEP
e do INEP para avaliagbes em larga escala. Foram excluidos os registros com o
marcador "t", pois representam informagdes nao reportadas deliberadamente,
preservando a confidencialidade ou protegendo a privacidade amostral. Essa
exclusao, em detrimento da imputagao, visa evitar viés artificial e manter a integridade
estatistica das analises subsequentes (NCES, 2023; INEP, 2022).

2.2 Procedimentos de Pré-processamento

A preparagao dos dados iniciou-se com a integragao das bases de matematica
e leitura, preservando a variavel da disciplina como categodrica para permitir analises
comparativas. Essa unificagdo criou um conjunto que mantém as especificidades de
cada disciplina e facilta a aplicacdo de modelos que consideram as duas

simultaneamente.



A limpeza dos dados focou na remogao sistematica de registros com valores
ausentes na variavel dependente "média", que corresponde as notas médias dos
grupos analisados. Essa filtragem assegurou que todas as observacdes possuissem
dados completos para a variavel principal, evitando problemas computacionais e
assegurando a robustez das analises.

As variaveis categoricas — ragal/etnia, escolaridade parental e elegibilidade a
programas alimentares — foram codificadas via One-Hot Encoding, convertendo-os
em variaveis indicadoras binarias, o que é requisito fundamental para entrada
numérica em algoritmos de machine learning, facilitando a captura das relagbes entre
categorias e desempenho (Goodfellow, Bengio e Courville, 2016).

A selecdo das variaveis explicativas baseou-se na analise de correlagao
empirica com a variavel dependente e na fundamentagéo teorica da literatura sobre
fatores socioecondmicos em educacdo. As variaveis finais incluidas demonstraram
relevancia estatistica e conceitual para explicar o desempenho académico (Barros et
al., 2001; Soares, 2004).

Por fim, dividiu-se o conjunto de dados em treinamento (80%) e teste (20%),
com estratificacdo para manter a distribuicdo das classes de proficiéncia, garantindo
representatividade adequada e evitando vieses nas avaliagbes (Pedregosa et al.,
2011).

2.3. Estratégias de Modelagem
2.3.1. Modelos de Regressao

Para a predicdo das médias de desempenho, foram implementados quatro
algoritmos que abarcam diferentes paradigmas estatisticos. A regressao linear serviu
como baseline para interpretacao direta dos coeficientes e como referéncia para
métodos mais complexos (James et al., 2013). O Random Forest Regressor, com 100
arvores de decisdo, capturou relagdes nao lineares sem precisar de especificacao
prévia (Breiman, 2001). O XGBoost Regressor operou com profundidade maxima de
quatro niveis para controlar overfitting, utilizando gradient boosting para otimizagao
sequencial (Chen e Guestrin, 2016). Um Multilayer Perceptron com duas camadas
ocultas (64 e 32 neurdnios) foi utilizado para modelar relagdes nao lineares
(Goodfellow, Bengio e Courville, 2016).

A avaliagdo considerou as métricas: coeficiente de determinagao (R?), erro
quadratico médio (RMSE) e erro absoluto médio (MAE), oferecendo analise robusta

do desempenho (Willmott e Matsuura, 2005).



2.3.2. Modelos de Classificagao

As médias continuas foram transformadas em classes categoéricas com base
nos valores de corte oficiais do NAEP para niveis de proficiéncia, respeitando a
estrutura natural e empirica dessas categorias.

Os classificadores empregados incluiram Random Forest Classifier, K-Nearest
Neighbors e XGBoost Classifier, cada um com caracteristicas especificas de robustez
e interpretabilidade.

A avaliagdo utilizou acuracia global, F1-score e analise detalhada das matrizes
de confuséo para examinar os padrdes de erro e desempenho diferencial entre classes
(Asif et al., 2017).

2.3.3. Procedimentos de Validagao

A validagdo dos modelos seguiu protocolo rigoroso baseado na divisao treino-
teste de 80-20, com aplicagdo do GridSearchCV para otimizagcdo de
hiperparametros no Random Forest, escolhido pela capacidade de fornecer insights
interpretaveis sobre a importancia das variaveis (Pedregosa et al., 2011; James et al.,
2013).

O GridSearchCV realizou uma busca exaustiva em uma grade pré-definida de
parametros, utilizando validagéo cruzada com 5 folds para avaliagdo das combinagdes.
Essa abordagem evitou overfitting e assegurou que os modelos finais apresentassem
capacidade robusta de generalizagdo para dados inéditos (Kuhn e Johnson, 2013).
3. Desenvolvimento

3.1. Fatores Socioeconémicos e Desempenho Escolar: Brasil e EUA

A influéncia dos fatores socioeconédmicos no desempenho educacional é tema
amplamente estudado, evidenciando o status socioeconémico (SES) como
determinante fundamental do sucesso académico, tanto no Brasil quanto
internacionalmente. Segundo Gatti (2004), a pesquisa quantitativa em educacéao
contribui para compreender fendmenos educacionais complexos, fundamentando
politicas publicas. No Brasil, Barros et al. (2001) identificaram que variaveis como
renda familiar, escolaridade dos pais e condigdes habitacionais influenciam
diretamente o desempenho estudantil. Soares (2004) reforca que tais variaveis
mantém poder explicativo mesmo quando controladas caracteristicas escolares,
demonstrando a persisténcia das desigualdades sociais no sistema educacional.
Alves, Soares e Xavier (2016) aprofundam essa analise, destacando a escolaridade

dos pais como variavel-chave na reproducao desigualitaria.



Familias de maior SES tendem a oferecer ambientes enriquecedores e
recursos académicos, favorecendo o desenvolvimento do aluno, enquanto aquelas de
menor SES enfrentam adversidades que impactam negativamente o desempenho
(Jaloto e Primi, 2021).

3.2, Mensuragao do Status Socioeconémico no NAEP

O NAEP utiliza um indice complexo de SES que, tradicionalmente, incluia a
elegibilidade ao programa nacional de alimentagdo escolar (NSLP) como proxy
principal (American Institutes for Research, 2023). O indice foi aprimorado para incluir
multiplos componentes, como numero de livros em casa, percentuais de elegibilidade
na escola e escolaridade dos pais, permitindo uma mensuragao mais ampla e acurada
do status socioecondmico (AIFR, 2023). Essa composicdo considera também o
contexto escolar, essencial para a configuragdo do SES estudantil.

3.3. Contexto Brasileiro: SAEB e Desigualdades Estruturais

O SAEB, avaliado periodicamente pelo INEP desde 1995, oferece diagndstico
continuo da qualidade educacional no Brasil (INEP, 2022). Estudos apontam
desigualdades estruturais persistentes que se manifestam mesmo com maiores
acessos ao ensino, notadamente a segregagao escolar baseada na escolaridade
parental, influenciando negativamente o rendimento dos estudantes ao longo do tempo
(Barros et al., 2001; Soares, 2004).

3.4. Educational Data Mining e Machine Learning em Educacéo

O Educational Data Mining (EDM) é disciplina emergente que utiliza técnicas
de ciéncia de dados e machine learning para extrair insights de grandes bases
educacionais, como a predigdo de notas e identificagdo de alunos em risco (Romero
e Ventura, 2020). Algoritmos como Random Forest e XGBoost destacam-se por sua
capacidade de modelar relagbes complexas em dados educacionais, superando
métodos estatisticos tradicionais (Breiman, 2001; Chen e Guestrin, 2016). Avaliagdes
amalgalmadas indicam superioridade desses métodos para predicdo e suporte a
deciséo pedagdgica (Asif et al., 2017).

3.5. Técnicas de Validacao e Interpretagcdao de Modelos

Validagao cruzada k-fold estratificada é padrdao para avaliagcdo robusta em
estudos de machine learning (Kohavi, 1995). Para dados longitudinais, a analise de
estabilidade temporal fornece insights sobre estabilidade preditiva no tempo (Bergmeir
et al., 2018). Técnicas modelo-agnosticas como analise de importancia das variaveis

auxiliam na interpretagédo, oferecendo (Fisher et al., 2019). O uso combinado de



validagao cruzada e ajuste de hiperparametros melhora a acuracia e confiabilidade
dos modelos (Pedregosa et al., 2011).

3.6. Analise Exploratéria e Resultados Parciais
3.6.1. Caracterizagdao da Amostra

A caracterizagcdo da amostra revelou padrées socioecondmicos significativos
entre os estudantes do 8° ano avaliados pelo NAEP. A distribuicdo por escolaridade
parental mostrou predominancia de estudantes com pais graduados no ensino
superior (28.9%), seguida por ensino médio completo (19.7%) e pds-secundario
(19.6%), refletindo tendéncias observadas em sistemas de avaliagdo nacionais como
o Enem e SAEB (FGV, 2010).

A analise por raga/etnia evidenciou que estudantes brancos representaram
25% da amostra, seguidos por hispanicos (24%), negros (21%) e asiaticos (12%),
demonstrando a diversidade étnica caracteristica do sistema educacional americano.
Quanto a elegibilidade para programas de alimentagdo escolar, 56% dos
estudantes eram elegiveis para refeicées gratuitas ou com preco reduzido, indicador
importante de status socioecondmico familiar.

A caracterizagdo da amostra mostrou predominancia de estudantes com pais
de ensino superior completo, seguida por ensino médio ou pds-secundario, refletindo
tendéncias observadas no Enem e SAEB (Figura 1) (FGV, 2010).

Figura 2: Distribuigcdo da escolaridade dos pais dos estudantes analisados
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025
A analise de correlacido revelou associacdes robustas entre fatores

socioecondmicos e desempenho académico, com variagdes interessantes entre as



disciplinas. A escolaridade dos pais emergiu como preditor forte em ambas as
disciplinas, sendo mais pronunciada em leitura (r = 0,498) do que em matematica (r
= 0,459). A ragal/etnia apresentou correlagdo negativa significativa, com estudantes
negros mostrando maior impacto em matematica (r = -0,464) comparado a leitura (r
=-0,428). A elegibilidade para programas alimentares escolares também demonstrou
associacao mais forte com leitura (r = 0,399) do que com matematica (r = 0,344).

Esses padrboes sugerem que as desigualdades socioeconbmicas se
manifestam de forma distinta entre as disciplinas, com fatores socioeconémicos tendo
maior impacto em leitura, enquanto fatores raciais apresentam maior influéncia em
matematica, com implicacdes especificas para politicas educacionais direcionadas.
(Figura 3).

Figura 3: Matriz de correlag&o entre variaveis socioeconémicas e desempenho
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A analise de importancia das variaveis, utilizando o modelo Random Forest,
confirmou e quantificou a centralidade dos fatores socioeconémicos na predicdo do
desempenho académico. A variavel "pais_graduados" destacou-se como o
preditor mais influente, representando 29% da importancia total do modelo,
seguida por indicadores raciais e de elegibilidade alimentar. Essa hierarquia de
importancia refor¢ca evidéncias da literatura sobre a reproducado de desigualdades
educacionais através da escolaridade parental, sugerindo que politicas publicas
devem priorizar o apoio educacional a familias de menor status
socioeconbmico  para reduzir gaps de desempenho entre grupos
socioe€igdmaidobristiténsia Hagiraddveis para o modelo Random Forest
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A modelagem preditiva para classificagao por niveis de proficiéncia demonstrou
a viabilidade de identificar estudantes em risco de baixo desempenho em

caracteristicas socioeconémicas. O Random Forest apresentou desempenho robusto
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com acuracia de 91% e F1-score macro de 0.907, superando outros algoritmos

testados.

A analise das matrizes de confusao revelou que os modelos apresentaram
maior dificuldade na classificagdo de categorias extremas (Below Basic e Advanced),
sugerindo que perfis socioecondmicos intermediarios sdo mais facilmente
identificaveis. Essa limitacdo aponta para a complexidade das relagdes entre status
socioecondmico e desempenho, indicando que fatores adicionais podem influenciar

os resultados educacionais.

Figura 5: Matriz de confus&o do classificador Random Forest
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Os resultados confirmam a centralidade dos fatores socioecondmicos na
determinacao

do desempenho académico, corroborando evidéncias nacionais e
internacionais sobre

a persisténcia das desigualdades educacionais. A escolaridade parental,
raga/etnia e status socioecondmico emergem como preditores robustos do sucesso
escolar, reforcando a urgéncia de politicas publicas direcionadas para reduzir gaps
socioecondmicos no sistema educacional.

As limitagdes identificadas na classificagao de perfis extremos sugerem que

intervencdes educacionais devem considerar nao apenas fatores
socioecondémicos,

mas também variaveis pedagodgicas e contextuais para maximizar a eficacia
das

politicas de equidade educacional.

4. Consideragoes finais

Este estudo evidenciou a profunda influéncia dos fatores socioeconémicos no
desempenho académico dos estudantes, tanto no contexto brasileiro quanto nos
dados do NAEP dos Estados Unidos. A analise quantitativa confirmou que a
escolaridade dos pais, cidadania racial e condicdo de acesso a programas de
alimentacao escolar sdo os principais preditores do rendimento escolar, corroborando
pesquisas nacionais e internacionais (Barros et al., 2001; Soares, 2004; Jaloto e Primi,
2021).

Os modelos de machine learning implementados — especialmente o Random
Forest e o Multilayer Perceptron — demonstraram robustez na predigdo do
desempenho, com métricas de avaliagdo compativeis com as melhores praticas
académicas. O uso de técnicas avancadas permite identificar padrées complexos e
oferece suporte valioso para intervengdes educacionais proativas (Chen e Guestrin,
2016; Baker e Inventado, 2014).

Apesar dos bons resultados, a limitacdo relacionada a simplificacédo das
categorias de proficiéncia, necessaria para viabilizar a analise, aponta para a
necessidade de futuros estudos que possam explorar classificagdes mais detalhadas
e a estabilidade preditiva ao longo do tempo (Yang, 2009).

A investigacao reitera a importancia de politicas publicas voltadas para a

mitigacao das desigualdades estruturais, especialmente no que concerne a equidade



no acesso a recursos educacionais € ao combate ao impacto das disparidades
socioecondmicas e raciais no aprendizado.

Recomenda-se o aprofundamento da analise em subgrupos especificos e a
integracdo de novos indicadores socioecondmicos emergentes, assim como o
aprimoramento continuo dos modelos preditivos, para contribuir de modo significativo

com a melhoria da qualidade e da equidade no sistema educacional.
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