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Resumo

As desigualdades no desempenho educacional entre municipios brasileiros permanecem
amplas e persistentes, conforme evidenciado pelas variacdes do Indice de Desenvolvimento
da Educacao Bésica (IDEB) nas diferentes etapas da educagio bésica. Apesar da cres-
cente disponibilidade de informagcoes sobre os sistemas de ensino, ainda ha limitacgoes
na utilizacao integrada desses insumos para prever o desempenho municipal e subsidiar
decisoes estratégicas. Essa lacuna ¢ particularmente relevante em estados como o Piaui,
onde os municipios apresentam desempenho heterogéneo, com alguns registrando avangos
consistentes e outros mantendo resultados inferiores a média estadual.Neste contexto,
o presente trabalho tem como objetivo principal aplicar e avaliar modelos preditivos
baseados em aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) e aprendizado profundo
(Deep Learning - DL) para prever o desempenho educacional dos municipios piauienses,
representado pelo IDEB, nas trés etapas da educagao bésica (anos iniciais, anos finais
e ensino médio), integrando variaveis educacionais, socioecondémicas e financeiras. Para
tanto, foram construidas trés bases de dados, compreendendo o periodo de 2013 a 2023,
considerando os anos impares. Foram testados e comparados dez algoritmos classicos de
regressao supervisionada, incluindo regressoes penalizadas, modelos baseados em arvore,
como Floresta Aleatéria (Random Forest - RF) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
e métodos baseados em instancias, além de sete arquiteturas de Redes Neurais Artificiais
(Artificial Neural Networks - ANN) profundas, como Perceptron Multicamadas (Multi-
layer Perceptron - MLP), Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network —
CNN), Meméria de Longo e Curto Prazo (Long Short-Term Memory - LSTM) e hibridas.
O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de métricas de erro e coeficiente de
determinagao (R?), calculadas nos conjuntos de treino, teste e validacao cruzada com 5
folds. Os resultados indicaram que o modelo XGBoost apresentou o melhor desempenho
global nas trés etapas da educacao basica, com R? de 0,5455 nos anos iniciais, 0,5205
nos anos finais e 0,4488 no ensino médio, segundo validag¢ao cruzada. Destacou-se para
sua robustez nos anos iniciais e finais e sua relativa estabilidade no ensino médio, etapa
notoriamente mais dificil de prever devido a maior variabilidade e evasao. A andlise de
importancia das variaveis identificou determinantes centrais para o IDEB. Nos anos iniciais
e finais, destacaram-se o PIB per capita, a taxa de distorcao idade-série, o percentual
de docentes sem curso superior, variaveis da agropecudria local e repasses do programa
Crianca Feliz. No ensino médio, assumiram relevancia variaveis ligadas a infraestrutura
escolar, gestao e esforgo docente. Com base no modelo XGBoost, foi desenvolvido um
sistema de simulacao de cendrios, que permite testar, de forma contrafactual, o impacto
de alteracOes paramétricas nas variaveis explicativas sobre os valores previstos do IDEB
municipal de 2023. Esse médulo opera com interface amigavel e recursos de exportacao,
graficos e visualizagOes personalizadas, representando uma contribui¢do concreta para
o planejamento educacional baseado em evidéncias. Os resultados obtidos demonstram
que é possivel antecipar, com razoavel grau de acuracia, o comportamento do IDEB em
nivel municipal. O sistema de simulagdo desenvolvido consolida-se como ferramenta de
apoio a tomada de decisao, permitindo que gestores visualizem os efeitos hipotéticos de
politicas publicas educacionais. Como perspectivas futuras, recomenda-se a inclusao de
novas variaveis e a replicacao da metodologia em outros contextos federativos.

Palavras-chaves: Machine learning. Deep learning. Educagao basica. IDEB. Politicas
publicas. Simulagao contrafactual.



Abstract

Inequalities in educational performance among Brazilian municipalities remain wide and
persistent, as evidenced by variations in the Basic Education Development Index (IDEB)
across different stages of basic education. Despite the increasing availability of information
on education systems, there are still limitations in the integrated use of these inputs to
predict municipal performance and support strategic decisions. This gap is particularly
relevant in states like Piaui, where municipalities exhibit heterogeneous performance, with
some registering consistent progress and others maintaining results below the state average.
In this context, the present work aims to apply and evaluate predictive models based on
machine learning (ML) and deep learning (DL) to predict the educational performance of
municipalities in Piaui, represented by the IDEB (Basic Education Development Index), in
the three stages of basic education (early years, later years, and high school), integrating
educational, socioeconomic, and financial variables. To this end, three databases were
constructed, covering the period from 2013 to 2023, considering odd-numbered years. Ten
classic supervised regression algorithms were tested and compared, including penalized
regressions, tree-based models, such as Random Forest (RF) and Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), and instance-based methods, in addition to seven deep Artificial
Neural Network (ANN) architectures, such as Multilayer Perceptron (MLP), Convolutional
Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), and hybrid architectures.
The performance of the models was evaluated using error metrics and coefficient of
determination (R?), calculated on the training, test, and cross-validation sets with 5 folds.
The results indicated that the XGBoost model presented the best overall performance in
the three stages of basic education, with an R? of 0.5455 in the early years, 0.5205 in the
later years, and 0.4488 in high school, according to cross-validation. It stood out for its
robustness in the early and later years and its relative stability in high school, a stage
notoriously more difficult to predict due to greater variability and dropout rates. The
analysis of the importance of the variables identified central determinants for the IDEB
(Basic Education Development Index). In the early and later years, the following stood
out: GDP per capita, the age-grade distortion rate, the percentage of teachers without a
higher education degree, variables from local agriculture, and transfers from the Crianca
Feliz (Happy Child) program. In high school, variables related to school infrastructure,
management, and teacher effort became relevant. Based on the XGBoost model, a scenario
simulation system was developed, which allows testing, in a counterfactual way, the impact
of parametric changes in explanatory variables on the predicted values of the municipal
IDEB (Basic Education Development Index) for 2023. This module operates with a user-
friendly interface and export features, customized graphs and visualizations, representing
a concrete contribution to evidence-based educational planning. The results obtained
demonstrate that it is possible to anticipate, with a reasonable degree of accuracy, the
behavior of the IDEB at the municipal level. The developed simulation system consolidates
itself as a tool to support decision-making, allowing managers to visualize the hypothetical
effects of educational public policies. As future perspectives, the inclusion of new variables
and the replication of the methodology in other federative contexts is recommended.

Keywords: Machine learning. Deep learning. Basic education. IDEB. Public policies.
Simulation.
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1 Introducao

A educagao béasica publica, gratuita e de qualidade constitui um direito assegurado
pela Constituicao Federal de 1988 e um vetor estratégico para o desenvolvimento social e
econdmico do pais (Brasil, 1988). Apesar dos avangos significativos, persistem desigualdades
no acesso, permanéncia e aprendizagem dos estudantes, sobretudo nas regioes Norte e
Nordeste (SILVA; GRACIANO, 2022). Os resultados do Indice de Desenvolvimento da
Educagao Bésica (IDEB) de 2023 ilustram essas disparidades: nos anos iniciais do ensino
fundamental, as médias foram de 5,2 no Norte e 5,6 no Nordeste, contra 6,3 no Sudeste
e 6,4 no Sul; no ensino médio, os indices cairam para 4,2 e 4,1, enquanto Sudeste e Sul
registraram 4,3 e 4,4, respectivamente (INEP, 2024).

Os dados do Censo Escolar de 2024 reforcam esse cenario. A taxa de distorc¢ao
idade-série no ensino fundamental alcancou 17,6% no Norte e 14,1% no Nordeste, diante
de 7,5% no Sudeste e 9,3% no Sul. No ensino médio, os percentuais chegaram a 26,8%
e 22,2% nas duas primeiras regices, contrastando com 13,9% no Sudeste e 16% no Sul
(INEP, 2024).

O IDEB, criado em 2007, é o principal indicador de qualidade da educagao basica
no Brasil e resulta da combinagao entre o fluxo escolar, medido pelas taxas de aprovacao do
Censo Escolar, e o desempenho dos estudantes no Saeb (Sistema de Avaliagao da Educacao
Bésica) em Lingua Portuguesa e Matematica (INEP, 2023b). Embora amplamente utilizado,
o indicador evidencia disparidades significativas entre municipios, mesmo diante de politicas
de financiamento como o Fundeb Permanente, instituido pela Emenda Constitucional n®
108/2020, e do ICMS Educagao (VAAR — Valor Anual por Aluno Resultado), mecanismo de
redistribuicao que vincula parte dos recursos ao cumprimento de critérios de desempenho e
gestao, com o objetivo de incentivar a melhoria dos resultados educacionais (Brasil, 2020).

Estudos apontam que o financiamento educacional é condigao indispensavel para
a qualidade da educacao basica, pois viabiliza investimentos em areas estratégicas como
infraestrutura escolar, formacao e valorizagdo docente, além do fortalecimento da gestao
pedagogica (VIANA; SANTOS et al., 2025). Contudo, o impacto do financiamento sobre
os resultados de aprendizagem ocorre de forma indireta, mediado por essas variaveis,
e nao de maneira automatica. Assim, fatores como a eficicia da gestao escolar e as
condicoes socioeconomicas locais também exercem influéncia decisiva sobre o desempenho
educacional, o que explica por que maiores niveis de investimento nao garantem, por si
s6, melhor desempenho (HANUSHEK; WOESSMANN;, 2020a; MAIA; BUENO; SATO,
2021).

A compreensao da qualidade educacional requer métodos analiticos capazes de
integrar multiplas varidveis. Nesse sentido, os modelos de aprendizado de maquina (Machine

Learning — ML) e aprendizado profundo (Deep Learning — DL) tém se destacado por
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identificar fatores determinantes e prever indicadores, superando limita¢oes das analises
tradicionais e oferecendo subsidios mais precisos para a formulacao de politicas educacionais
(CHEN; DING, 2023; ZAWACKI-RICHTER et al., 2019).

Diante disso, esta pesquisa teve como objetivo central aplicar e avaliar modelos
preditivos do desempenho educacional dos municipios piauienses, mensurado pelo IDEB,
com base em dados educacionais provenientes do INEP, financeiros extraidos do SIOPE,
SICONFI/FINBRA e FUNDEB, bem como indicadores socioeconémicos disponibilizados
pelo IBGE. Para tanto, foram aplicados e comparados diferentes algoritmos de ML e DL,
selecionando-se o de melhor desempenho. Além da construcao e validacao dos modelos,
realizou-se simulagoes de cenarios exploratorios mediante manipulagao controlada das
variaveis mais influentes sobre o IDEB, a fim de explorar o comportamento do modelo
frente a possiveis alteragoes nessas variaveis e fornecer subsidios técnicos para estratégias

educacionais mais eficazes e politicas publicas.

1.1 Contextualizacao e Justificativa

A educacao constitui dimensao central do desenvolvimento humano e econémico,
com impactos diretos na renda, na participagao civica e na igualdade de oportunidades
(IPEA, 2021). Contudo, a qualidade educacional no Brasil ainda enfrenta desafios, especi-
almente em regides economicamente desfavorecidas. No Piaui, os resultados permanecem
abaixo das médias nacionais: em 2023, o IDEB registrou 5,9 pontos nos anos iniciais do
ensino fundamental e 5,2 nos anos finais, contra 6,0 e 5,5 observados no palis, respectiva-
mente (INEP, 2023a). Além disso, em 2024, apenas 59,8% das criancas do 2° ano estavam
alfabetizadas ao final da etapa, percentual que, embora superior ao de anos anteriores,
ainda nao atende & Meta 2 do Plano Nacional de Educacao (2014-2024), que estabelece a
universalizagdo da escolarizagao de 6 a 14 anos e a conclusao de 95% dos estudantes na
idade recomendada (Brasil, 2014; PIAUI, 2024; IBGE, 2023).

Embora relacionados, qualidade educacional e desempenho educacional sao concei-
tos distintos e complementares. Para Dourado e Oliveira (2009), a qualidade educacional
deve ser compreendida a partir do principio da justiga social, assegurando que todos os
estudantes, independentemente de sua origem socioeconomica, tenham acesso a oportuni-
dades educacionais equivalentes. Essa concepg¢ao ultrapassa a mera dimensao técnica e
quantitativa, incorporando aspectos politicos, sociais e culturais que configuram o direito
a educagao. Ja o desempenho ¢é aferido por indicadores quantitativos, como taxas de apro-
vagao, evasao escolar e os resultados em avaliagbes padronizadas, como o IDEB, que mede
tanto o aprendizado dos estudantes quanto o fluxo escolar (HANUSHEK; WOESSMANN,
2020a).

Para efetivar o direito a educagao, garantido pela Constituicdo Federal do Brasil

de 1988, é necessario criar condigoes que promovam equidade no acesso, permanéncia,
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inclusao e sucesso escolar, incluindo individuos fora da idade regular e grupos historicamente
marginalizados (SAVIANI, 2013; DOURADO; OLIVEIRA, 2009). Isso implica atender
a dimensoes intra e extraescolares. Entre as intraescolares, destacam-se a infraestrutura
fisica, os recursos pedagogicos, a formacgao e valorizagdo docente, o tamanho adequado das
turmas e a carga horaria compativel com o curriculo. Entre as extraescolares, incluem-se
fatores como a escolaridade dos pais, as condi¢oes socioeconomicas das familias, o acesso a
servigos publicos bésicos e o contexto comunitario em que a escola estd inserida (CURY,
2010; UNESCO, 2015).

Tais condigoes exigem critérios objetivos para mensuragao e monitoramento, tendo
a equidade como principio norteador, de modo a respeitar a diversidade cultural e eliminar
barreiras discriminatérias (UNESCO, 2015). Nesse sentido, o Padrao de Qualidade de
Referéncia (PQR) define pardmetros mensuraveis para orientar financiamento e gestao,
incluindo infraestrutura, formacao docente, dimensionamento das turmas, carga horéria e
assisténcia ao aluno (SILVEIRA; SCHNEIDER; ALVES, 2023).

Instrumentos como o Custo Aluno Qualidade (CAQ) e o Custo Aluno Qualidade
Inicial (CAQi) operacionalizam esses padrdes, quantificando os recursos necessarios para
garantir qualidade educacional em todas as etapas da educacao bésica (anos iniciais e finais
do ensino fundamental e ensino médio) (CARREIRA; PINTO, 2007). O CAQi fornece
uma referéncia inicial e emergencial para infraestrutura e insumos béasicos; o CAQ propoe
valores mais robustos e permanentes. Ambos foram incorporados ao Plano Nacional de
Educagao (PNE) e reforgados pela Emenda Constitucional n.® 108/2020 (Brasil, 2020).

Para viabilizar a aplicagao dos parametros definidos pelo PQR, foi desenvolvido o
Simulador de Custo Aluno Qualidade (SimCAQ), pelo Laboratoério de Dados Educacionais
da Universidade Federal do Parand (UFPR) e da Universidade Federal de Goias (UFG).
Essa ferramenta contextualiza as necessidades reais das escolas ptublicas ao estimar os
recursos por aluno, etapa e modalidade, orientando gestores na alocagao de recursos e
contribuindo para a justica social ao reduzir desigualdades entre municipios e regioes
(SILVEIRA; SCHNEIDER; ALVES, 2023). Contudo, sem o financiamento adequado para
implementar as recomendagoes do SImCAQ e os padroes do PQR, esses instrumentos
permanecem como referéncias normativas, sem concretizar plenamente o direito a educagao
de qualidade.

A relagao entre qualidade e desempenho educacional é influenciada por uma série
de fatores, que envolvem tanto o contexto interno da escola quanto varidveis externas ao
ambiente educacional. Fatores internos incluem infraestrutura fisica, disponibilidade de
recursos pedagogicos, formacao e valorizagao docente e gestao escolar, todos componentes
fundamentais para garantir processos de ensino e aprendizagem efetivos (CURY, 2010).
Ja no ambito externo, aspectos como o contexto socioeconémico das familias, o grau de
escolaridade dos pais, a localizacao das escolas e a eficacia das politicas publicas voltadas

a equidade educacional exercem influéncia significativa sobre os resultados escolares



Capitulo 1. Introdugdo 15

(HANUSHEK; WOESSMANN, 2020a). Nesse contexto, o financiamento da educacao é
fundamental para sustentar as condi¢bes adequadas de ensino (UNESCO, 2015).

No Brasil, o financiamento da educagao combina receitas municipais e transferéncias
intergovernamentais, como o Fundo de Participa¢ao dos Municipios (FPM) e o Fundo de
Manutencao e Desenvolvimento da Educagao Béasica e de Valorizagdo dos Profissionais
da Educagao (FUNDEB), destinados a reduzir desigualdades regionais (ENCINAS; DUE-
NHAS, 2020). Apesar desses mecanismos, persistem ineficiéncias na alocagao dos recursos,
sobretudo em municipios com menor capacidade fiscal, o que reforca a necessidade de
instrumentos que apoiem decisoes mais eficientes.

Estudos recentes demonstram que modelos de ML aplicados a previsao de indica-
dores educacionais oferecem previsoes e subsidios para decisoes estratégicas baseadas em
evidéncias (CARAVAGGIO; RESCE; VAQUERO-PInEIRO, 2025; WANDERA; MARI-
VATE; SENGEH, 2020; AULCK; NAMBI; WEST, 2019). Esses trabalhos mostram que os
modelos nao apenas identificam os determinantes do desempenho, mas também permitem
simular politicas ptblicas sob restricdes or¢camentarias, promovendo equidade e eficiéncia.

Caravaggio, Resce e Vaquero-Pineiro (2025) aplicaram nove algoritmos supervi-
sionados para prever concessoes do Fundo Europeu Agricola de Desenvolvimento Rural
(FEADER), destacando o Random Forest (RF) como o mais eficaz (acurdcia de 73,76%,
Fl-score de 75,42% e AUC de 80,47%) e evidenciando a importancia de fatores territoriais.
Wandera, Marivate e Sengeh (2020) utilizaram algoritmos de ML, como RF, XGBoost,
Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) e regressao logistica, para
prever o desempenho de escolas secundérias da Africa do Sul e Serra Leoa, classificando-as
como “aprovadas” ou “reprovadas” com base em dados institucionais e comunitarios.
O XGBoost obteve os melhores resultados, com AUC de 77,3% (Serra Leoa) e 82,1%
(Africa do Sul), e acurdcia de 65,5% e 75,5%, respectivamente, destacando a influéncia de
infraestrutura, qualificacao docente e gestao como fatores mais influentes.

Complementarmente, Aulck, Nambi e West (2019) avaliaram sete modelos de ML
para alocacao de bolsas de estudo em uma universidade publica norte-americana, com o
objetivo de maximizar as matriculas confirmadas entre os alunos admitidos. Os algoritmos
testados foram RF, XGBoost, SVM, K-Vizinhos Mais Préximos (K-Nearest Neighbors —
KNN), regressao logistica regularizada, bagging e rede neural de trés camadas ocultas. O
XGBoost apresentou o melhor desempenho, com AUC de 0,85, acuracia de 0,93 e F1-score
de 0,91.

Essas evidéncias reforcam a utilidade dos modelos de ML para lidar com grandes
volumes de dados, identificar padrées complexos e projetar cenarios alternativos, especial-
mente em contextos como o piauiense, marcado por desigualdades estruturais e restri¢coes
orcamentarias. Apesar dos avancos, a literatura ainda carece de estudos que integrem
modelagem preditiva com simulagoes de cenarios exploratorios para estimar os efeitos de

estratégias dos fatores influentes em nivel municipal. Este trabalho, portanto, propoe a
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combinac¢do de ML, DL e simulagao de cenarios exploratérios para nao apenas prever o
IDEB municipal, mas também projetar os impactos de alteragoes nas variaveis influentes,

fornecendo evidéncias para decisdes mais eficazes e equitativas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Aplicar e avaliar modelos preditivos de ML e DL para estimar o desempenho
educacional dos municipios piauienses, representado pelo IDEB, nas trés etapas da educagao

bésica, integrando variaveis educacionais, socioeconémicas e financeiras.

1.2.2  Objetivos Especificos

1. Testar e comparar o desempenho de algoritmos de ML e DL para prever o IDEB,
utilizando as métricas de Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) e Coeficiente de Determinagio (R?), a fim de selecionar os modelos

mais acurados para cada etapa da educagao basica.

2. Identificar os fatores explicativos com maior relevancia para a variacao do IDEB,
por meio de técnicas de selecao de atributos e analise de importancia de varidveis

nos modelos de melhor desempenho.

3. Simular cenarios exploratorios manipulando variaveis influentes para estimar o
impacto de alteracoes controladas sobre os valores previstos do IDEB municipal em
2023.

1.3 Hipoteses

Esta pesquisa parte do pressuposto de que é possivel aplicar modelos de ML e
DL capazes de prever o desempenho educacional dos municipios piauienses, a partir de
variaveis publicas de natureza educacional, socioeconémica e financeira. Com base nesse
marco tedrico e nas evidéncias da literatura, foram formuladas as seguintes hipoteses que

orientaram a analise empirica por meio da aplicacao de modelos de ML e DL:

e Hi: Modelos de ML e DL sao capazes de prever o IDEB dos municipios piauienses
com desempenho avaliado por métricas especificas de erro e ajuste, utilizando exclu-

sivamente variaveis publicas de natureza educacional, socioeconomica e financeira.

e H,: Os algoritmos de ML, tais como RF, XGBoost e Gradient Boosting Machine
(GBM), apresentam desempenho superior aos modelos lineares tradicionais, como

regressao linear, na previsao do IDEB municipal.
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e Hj: A andlise de importancia das variaveis realizada pelo melhor modelo de ML

testado permitird identificar as mais relevantes para a previsao do IDEB.

1.4 Questbes de Pesquisa

Com a finalidade de investigar a aplicacdo de modelos de ML e DL para a previsao e
compreensao do desempenho educacional nos municipios do estado do Piaui, esta pesquisa

propoe-se a responder as seguintes questoes orientadoras:

1. Quais sdo os principais desafios para integrar e preparar os dados para modelagem?
2. Qual algoritmo apresentou melhor desempenho na previsao do IDEB municipal?

3. Como interpretar os resultados do modelo de melhor desempenho testado para enten-

der os fatores que influenciam o desempenho educacional dos municipios piauienses?

4. Como o resultado do melhor modelo preditivo pode subsidiar a formulacdo e o

aprimoramento de politicas publicas educacionais nos municipios piauienses?

1.5 Contribuicoes Esperadas

Esta pesquisa apresenta contribui¢oes em dois eixos principais: metodologico e pra-
tico. No ambito metodolégico, destaca-se a integracao de diferentes algoritmos de ML e DL
aplicados a uma base de dados publica multivariada e de alta dimensionalidade, composta
por variaveis educacionais, socioeconémicas e financeiras. Inclui, ainda, a construcao de
um pipeline analitico replicavel e adaptavel a diferentes contextos regionais, ampliando
sua aplicabilidade a outras unidades federativas com realidades educacionais similares.

Do ponto de vista pratico, o estudo oferece subsidios analiticos por meio das
previsoes do IDEB e das simulagoes de cenarios exploratorios, possibilitando examinar
como alteragoes nas variaveis identificadas pelos modelos como mais influentes podem
se refletir no desempenho municipal. A principal contribuicdo pratica concentra-se em
apoiar o monitoramento e o acompanhamento do desempenho educacional, favorecendo a
identificacao de areas que demandam maior atengao e a discussao de estratégias fundamen-
tadas em evidéncias. Espera-se, assim, que este estudo contribua para ampliar o uso de
analises quantitativas em contextos educacionais, especialmente em unidades federativas

que enfrentam desigualdades estruturais, como o estado do Piaui.

1.6 Estrutura da Proposta de Dissertacao

Esta dissertagao estd organizada em seis capitulos. O Capitulo 1 — Introducao

apresenta o contexto da pesquisa, a justificativa, os objetivos, as hipoteses, as questoes
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de pesquisa, as contribuigoes esperadas e a estrutura do trabalho. O Capitulo 2 — Funda-
mentacao Teodrica discute os conceitos centrais de inteligéncia artificial (IA), com énfase
em ML e DL, além de abordar aspectos relacionados a qualidade e ao desempenho edu-
cacional e as politicas de financiamento da educacgao basica. O Capitulo 3 — Revisao da
Literatura retine o estado do conhecimento, contemplando a estratégia de busca e critérios
de selegao, aplicagoes de ML na educacao, estudos sobre simulagao de cenérios e trabalhos
relacionados, de modo a identificar tendéncias e lacunas.

O Capitulo 4 — Metodologia descreve as fontes de dados utilizadas, os procedimentos
de coleta e tratamento, os softwares empregados, a estratégia de modelagem preditiva por
etapas e a aplicagdo dos algoritmos de ML e DL. O Capitulo 5 — Resultados apresenta a
analise descritiva dos dados, o desempenho dos modelos testados, a avaliagdo comparativa
e a analise critica dos achados em relacao aos objetivos, hipoteses e questoes de pesquisa.
O Capitulo 6 — Simulagdo de Cenarios Contrafactuais detalha a fundamentagao tedrica, a
implementacao do médulo de simulac¢ao, o conjunto de varidveis empregadas, os testes
realizados e a andlise dos resultados obtidos nos diferentes cenarios testados. Por fim, o
Capitulo 7 — Consideracoes Finais sintetiza os principais resultados, discute o alcance dos
objetivos propostos, apresenta as limitacoes da pesquisa e sugere direcoes para estudos

futuros e aprimoramentos da ferramenta desenvolvida.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica que sustenta o desenvolvimento da
pesquisa, abordando os conceitos essenciais de IA, com énfase em suas subéareas de ML e
DL, aplicadas no contexto educacional. A compreensao desses fundamentos é imprescindivel
para a construcao adequada dos modelos preditivos propostos e para a andalise critica dos
resultados. Além disso, discute-se os conceitos de qualidade e desempenho educacional,
em suas multiplas dimensoes, bem como as especificidades do financiamento piiblico da
educagao brasileira, aspectos que se relacionam diretamente com os fatores que influenciam
o desempenho escolar. A exposicao tedrica fornece, portanto, o embasamento necessario
para a andlise dos dados e a interpretacao dos resultados, garantindo o rigor cientifico da

investigacdo e o seu alinhamento com o estado do conhecimento na area.

2.1 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O ML, subcampo da IA, refere-se ao desenvolvimento de sistemas capazes de
aprender a partir de dados, realizando previsoes ou decisdes sem programacao explicita. Essa
aprendizagem ocorre por meio da identificacdo automatica de padrdes, com ajuste interno
de parametros a partir da experiéncia com exemplos anteriores (FEITOSA; SANTOS;
SOUSA, 2024). A eficdcia dos modelos depende diretamente da qualidade e diversidade
dos dados de treinamento, sendo essa dependéncia um dos principais fatores para sua
capacidade de generalizacdo (LUDERMIR, 2021).

Conforme Bigonha (2025), o ML pode ser compreendido como a ciéncia que capacita
maquinas a tomar decisoes autonomas, aprendendo associagoes entre variaveis de entrada
(features) e saidas esperadas (labels), com o objetivo de aplicar esse conhecimento a novos
dados. Essa aprendizagem é usualmente classificada em quatro tipos: supervisionado, nao
supervisionado, semi-supervisionado e por reforco. O aprendizado supervisionado envolve
exemplos rotulados e é amplamente utilizado em tarefas de classificagao (e.g., detecgao de
spam) e regressao (e.g., previsao de precos), com técnicas como Regressao Linear, SVM,
DT e ANN (MURPHY, 2012).

Por sua vez, no aprendizado nao supervisionado, os dados nao possuem rétulos e o
modelo busca identificar padrdes ou estruturas ocultas, geralmente por meio de técnicas
de agrupamento (clustering) ou redugao de dimensionalidade. Métodos como K-means,
Anélise de Componentes Principais (PCA) e Algoritmos de Agrupamento Hierdrquico sao
amplamente empregados para segmentagao e exploragao de dados (LUDERMIR, 2021). O
aprendizado semi-supervisionado combina exemplos rotulados e nao rotulados, sendo 1til
quando a rotulagdo completa dos dados é inviavel (BIGONHA, 2025).

Ja o aprendizado por reforgo baseia-se em um sistema de recompensas e penalidades,
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no qual o agente aprende por tentativa e erro, técnica com aplicagoes bem-sucedidas em
jogos e robdtica (LUDERMIR, 2021; FEITOSA; SANTOS; SOUSA, 2024). As principais

classificagdes do aprendizado de maquina estao sintetizadas na Figura 1.
Figura 1 — Classificacdo dos principais tipos de aprendizado de maquina
Aprendizado Supervisionado

Aprende a partir de dados rotulados para realizar
tarefas de classificaciio ou regressio.

Aprendizado Nao Supervisionado

Identifica padrdes em dados ndo rotulados por meio de
técnicas de agrupamento ou reducdo de dimensionalidade.

Aprendizado Semi-Supervisionado

Combina dados rotulados e ndo rotulados para melhorar o
desempenho preditivo do modelo.

&9

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Aprende por meio de recompensas e penalidades, ajustando
agdes por tentativa e erro.

Os modelos de ML fundamentam-se em principios matematicos sélidos, como
estatistica, algebra linear, calculo e teoria da probabilidade. A Regressao Linear utiliza
minimos quadrados para estimar relagdes entre variaveis; a Regressao Logistica aplica a
funcao sigmoide para modelar probabilidades; e as SVM resolvem problemas de otimizacao
para maximizar margens entre classes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). As
DT modelam decisoes em arvores, as RF, que combinam varias DT por bagging para
reduzir sobreajuste, e os algoritmos de boosting, como o GBM e o XGBoost, corrigem erros
iterativamente (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Figura 2 — Alguns modelos supervisionados de ML

Regressio
Logistica Arvore de RF
Modela probabilidade Decisiio Conjunto de 4rvores
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= . - o 22X
Regressiao KNN SVM XGBoost
Linear Classifica com base Maximiza margem Ensemble com
nos vizinhos mais entre classes com corregdes iterativas de

Assume relacio linear

proximos funcdo de kernel erro

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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A Figura 2 acima, apresenta alguns modelos supervisionados de ML, que variam
quanto a complexidade, capacidade preditiva, interpretabilidade e requisitos computacio-
nais. Enquanto modelos lineares sdo mais transparentes e de facil interpretacao, algoritmos
mais avangados, como RF e XGBoost, tendem a oferecer desempenho preditivo superior,
embora exijam maior custo computacional e ajustes mais refinados.

A avaliacao dos modelos é essencial para mensurar sua capacidade de generalizacao.
Em problemas de classificacdo, as métricas mais empregadas sdo acuracia, precisao,
revocagao, Fl-score e drea sob a curva ROC (AUC-ROC), cada qual destacando diferentes
aspectos do desempenho (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). J4 em tarefas de regressao, as
métricas mais relevantes incluem o MAE, o Erro Quadratico Médio (MSE), a RMSE e o
R? (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012; WILLMOTT; MATSUURA, 2005), cujas

formulas sao apresentadas a seguir.

« MAE: Mede a média dos erros absolutos entre os valores preditos (¢;) e os valores

reais (y;), fornecendo uma medida intuitiva do desvio médio.

1 A
MAE = ﬁZlyi—yA (1)
=1

o« MSE: Calcula a média dos erros elevados ao quadrado, penalizando discrepancias

maiores.

1 & R
MSE = *Z (yi - ?Ji)Q

n;3

(2)

« RMSE: Representa a raiz quadrada do MSE, expressando o erro na mesma unidade

da variavel predita.

S|

RMSE = J > (i — i)’ (3)
i=1
e R?: Mede a proporc¢ao da variabilidade dos dados explicada pelo modelo, sendo um
indicador do ajuste do modelo.
R2 -1 ?zl(yi - gl)2 (4)

n —

i:l(yi - y)2

onde y representa a média dos valores reais da varidvel dependente.

A combinagao dessas métricas oferece uma avaliacdo abrangente do desempenho
dos modelos, mitigando vieses e permitindo escolhas mais assertivas (POWERS, 2011).
Além disso, a construcao de modelos exige um processo metodoldgico cuidadoso, incluindo:

(i) coleta e selegao de dados representativos e de qualidade; (ii) pré-processamento com



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 22

tratamento de auséncias e normalizacao; (iii) treinamento supervisionado ou nao super-
visionado, a depender da natureza do problema; (iv) validagdo do modelo por meio de
técnicas como a validagao cruzada (k-fold cross-validation); e (v) aplicagdo préatica do
modelo em contextos reais (FEITOSA; SANTOS; SOUSA, 2024).

No contexto do tratamento de dados ausentes, diferentes técnicas podem ser
aplicadas conforme a natureza da varidvel e o comportamento da distribuicdo. A imputagao
pela média, embora simples, é sensivel a valores extremos, podendo deslocar artificialmente
o centro da distribuicdo. A mediana reduz esse efeito em distribui¢oes assimétricas,
enquanto a moda ¢ indicada para variaveis categoricas, por preservar a categoria mais
frequente. A escolha adequada da técnica de imputacao contribui para maior consisténcia
estatistica e precisdo nas andlises subsequentes (ALAM et al., 2023).

A selecao e ajuste de hiperparametros, o controle do sobreajuste e a avaliagdo da
interpretabilidade sao fundamentais para garantir tanto o desempenho preditivo quanto
a transparéncia dos modelos. Esse aspecto se torna critico no caso dos modelos mais
complexos, como os baseados em DL, que frequentemente se comportam como “caixas-
pretas”. Para mitigar essa opacidade, técnicas como SHAP e LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) tém sido empregadas, promovendo maior interpretabilidade e
responsabilizacao técnica, especialmente em areas criticas como educagao, satude e justica.

Entre os métodos frequentemente utilizados na etapa de pré-processamento e selecao
de varidveis em ML e DL, destaca-se o Variance Inflation Factor (VIF), métrica que
quantifica a magnitude da multicolinearidade entre variaveis independentes. Conforme
estabelecido por Montgomery, Peck e Vining (2012), valores de VIF superiores a 10
indicam correlagao elevada, podendo comprometer a estabilidade dos coeficientes e a
interpretabilidade do modelo.

Outro método amplamente empregado é o Lasso (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator), técnica de regressao com penalizacdo L, proposta por Tibshirani
(1996), que permite realizar simultaneamente regressao e selegao de varidveis ao reduzir a
zero os coeficientes de menor influéncia. A utilizacdo da validagdo cruzada para escolha do
parametro de regularizagdo (como no LassoCV) é recomendada para prevenir sobreajuste
e garantir melhor desempenho preditivo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009).

No campo da interpretabilidade, os valores de SHAP fornecem uma decompo-
sicao consistente da contribuicdo de cada varidavel para as predigoes de um modelo,
fundamentando-se na teoria dos jogos cooperativos e sendo compativeis com diferentes
algoritmos de ML e DL (LUNDBERG:; LEE, 2017; MOLNAR, 2020). Em aplicagoes prati-
cas, ¢ comum adotar limiares de importancia como SHAP > 0,01 para indicar contribuicao
minima relevante (MOLNAR, 2020). J4 o algoritmo Boruta realiza selegao de atributos por
meio de RF, comparando variaveis reais a versoes permutadas (shadow features) e man-

tendo apenas aquelas com importancia estatisticamente superior as sombras (KURSER;

RUDNICKI, 2010).
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2.2 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

O DL constitui uma das subareas mais expressivas e inovadoras da IA contempo-
ranea. Como ilustrado na Figura 3, ele se insere hierarquicamente dentro do campo do
ML, que por sua vez compoe o escopo mais amplo da TA. O DL se caracteriza pelo uso de
ANN com multiplas camadas ocultas, as chamadas ANN profundas. Essas redes possuem
a capacidade de aprender representacoes hierarquicas de dados, extraindo caracteristicas
de alto nivel a partir de dados brutos de maneira progressiva e automatica (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 3 — Relagdo entre IA; ML e DL

Inteligéncia Artificial

Machine Learning

Deep
Learning

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Inspiradas na estrutura do cérebro humano, as ANNs consistem em unidades de
processamento chamadas neurdnios artificiais, organizados em camadas de entrada, ocultas
e de saida. Os pesos das conexoOes entre os neuronios sao ajustados durante o treinamento,
geralmente por retropropagacao do erro combinada com métodos de otimizagao como o
gradiente descendente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O destaque do DL como paradigma dominante na IA resulta de uma conjuncao
de fatores tecnologicos e metodolégicos. Em primeiro lugar, a crescente disponibilidade
de grandes volumes de dados, impulsionada por dispositivos conectados a internet e
pelo armazenamento em nuvem. Em segundo lugar, o avango do poder computacional,
sobretudo por meio de unidades de processamento grafico (GPUs) e, mais recentemente,
TPUs (Tensor Processing Units), reduziu significativamente o tempo de treinamento. Por
fim, melhorias em algoritmos de otimizacao, como Adam e RMSprop, e em fungoes de
ativagao, como a ReLU, contribuiram para a viabilidade prética de arquiteturas profundas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Diferentemente dos algoritmos classicos de ML, que exigem um esfor¢o substancial
em engenharia de atributos (feature engineering), os modelos de DL aprendem automa-
ticamente representagoes tteis diretamente dos dados, o que é especialmente vantajoso
em tarefas com dados nao estruturados, como imagens, sinais sonoros e textos. Por exem-

plo, enquanto abordagens tradicionais de classificacdo de imagens demandam extragao
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manual de bordas, texturas e formas, uma rede convolucional aprende essas caracteristicas
de maneira autonoma a partir dos exemplos anotados (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2017).

No entanto, o DL também apresenta algumas limitagdes consideraveis. Sua eficacia
depende de grandes volumes de dados rotulados, cuja obtengao pode ser onerosa e sujeita
a erros. Além disso, os modelos de DL sao frequentemente criticados pela sua natureza de
“caixa-preta”, ou seja, pela dificuldade de interpretar os critérios que conduzem as suas
decisoes. Essa opacidade se mostra problematica em aplicagoes criticas, como decisoes
judiciais ou diagnoésticos médicos. Em resposta a essas preocupacgoes, emergiram técnicas
de interpretabilidade como o SHAP e o LIME, que buscam explicar as decisoes dos modelos
complexos (LUNDBERG; LEE, 2017).

Entre as principais arquiteturas de DL, conforme sistematizado na Figura 4, destaca-
se a Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network — CNN), amplamente
utilizada em tarefas de visao computacional. As CNNs se distinguem pela capacidade
de extrair automaticamente padroes espaciais por meio de operacgoes de convolugao e
reduzir a dimensionalidade com camadas de pooling, mantendo a representatividade da
informacao. Essa arquitetura tem demonstrado elevado desempenho em contextos como
diagnostico por imagem, reconhecimento facial, classificagdo de imagens satelitais e sistemas
de monitoramento visual (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

Figura 4 — Arquiteturas fundamentais de DL em ordem crescente de complexidade
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Outro grupo importante é a Rede Neural Recorrente (Recurrent Neural Network
— RNN), voltada para o processamento de dados sequenciais. Por meio de conexoes
ciclicas, essas redes conseguem manter uma memoria dos estados anteriores, o que as
torna adequadas a tarefas que envolvem dependéncias temporais, como previsao de séries
temporais, reconhecimento de fala e tradugao automéatica. Contudo, RNNs convencionais

apresentam limitacoes associadas ao desaparecimento ou explosao dos gradientes durante o
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treinamento, dificultando a modelagem de dependéncias de longo prazo (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997).

Para contornar essas limitagoes, foram desenvolvidas arquiteturas mais sofisticadas,
como as LSTM e as GRU (Gated Recurrent Unit), que introduzem mecanismos de
controle sobre o fluxo de informagoes dentro das células recorrentes. Essas variantes tém
demonstrado desempenho superior em diversas tarefas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e modelagem de linguagem (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Uma das evolugdes mais disruptivas do DL foi a introducao da arquitetura Trans-
former, por Vaswani et al. (2017), que revolucionou o PLN ao eliminar a necessidade de
recorréncia. Em vez disso, os Transformers utilizam mecanismos de atencao para capturar
as relacoes entre todas as palavras de uma sequéncia simultaneamente, permitindo maior
paralelismo e escalabilidade.

Outros modelos notaveis incluem os Autoencoders e os Autoencoders Variacionais
(VAEs), que aprendem representagoes comprimidas dos dados para reconstrugao ou geragao.
Além disso, as Redes Gerativas Adversariais (Generative Adversarial Networks — GANs),
introduzidas por Goodfellow et al. (2014), permitiram avangos impressionantes na geragao
de imagens sintéticas, estilizacdo e em aplicagoes artisticas. As GANs consistem em dois
modelos: o gerador, que tenta criar dados realistas, e o discriminador, que tenta distinguir
entre dados reais e sintéticos, em uma dindamica de aprendizado competitivo.

A avaliacao dos modelos de DL varia conforme a tarefa. Em classificacao, sao
comuns métricas como acuricia, precisao, revocacao, medida F1 e AUC-ROC. Para
tarefas de regressao, aplicam-se o MAE, o RMSE e o R?. Em PLN, como traducdo ou
geragao de texto, utilizam-se métricas como BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)
e perplexidade. Em geracao de imagens, como nas GANSs, utiliza-se frequentemente a
métrica FID (Frechet Inception Distance), que avalia a qualidade visual das imagens
sintéticas. A escolha adequada da métrica é fundamental para garantir que o desempenho
do modelo seja mensurado de forma coerente com os objetivos da tarefa, e sua definicao
deve considerar, além da acuracia bruta, os trade-offs entre diferentes tipos de erro
(SOKOLOVA; LAPALME, 2009; BORJI, 2019).

Cabe ressaltar que, além das métricas convencionais, outros aspectos também sao
considerados na préatica do DL, como o tempo de treinamento, o consumo computacional,
a robustez frente a ruidos nos dados e a capacidade de generalizagdo. O sucesso de um
modelo depende nao apenas da arquitetura escolhida, mas também do ajuste adequado de
seus hiperparametros, do uso de regularizagoes como dropout e batch normalization, e da
qualidade dos dados de entrada. Estratégias como early stopping, normalizacao de dados e
técnicas de data augmentation também sao essenciais para mitigar o sobreajuste e garantir
um desempenho consistente do modelo em dados reais (SRIVASTAVA et al., 2014).
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2.3 Inteligéncia Artificial Aplicada a Educacao

A TA aplicada a educacao configura-se como uma area emergente e promissora,
dedicada ao desenvolvimento de tecnologias capazes de simular aspectos do comportamento
humano, como o raciocinio, a tomada de decisao e a aprendizagem, para apoiar, poten-
cializar e transformar os processos educativos. De modo geral, busca compreender como
sistemas inteligentes podem promover melhorias nos contextos pedagdgicos e institucionais,
seja por meio da personalizacao do ensino, da automacao de tarefas ou da anélise preditiva
do desempenho discente (HOLMES et al., 2019).

Na literatura especializada, a IA na educagao (IAEd) é definida como a aplicagao
de algoritmos, modelos e técnicas de IA, como ML, DL e PLN, para interpretar dados
educacionais e gerar intervengdes ou decisoes que visem otimizar a aprendizagem (WANG;
LUO, 2024). Esses sistemas aprendem a partir de interagoes em ambientes digitais,
adaptando-se ao progresso dos alunos, diagnosticando dificuldades, sugerindo estratégias
de estudo personalizadas e, em alguns casos, interagindo de forma autdénoma com os
estudantes, como ocorre com os tutores inteligentes (Intelligent Tutoring Systems — ITS).
Tais sistemas utilizam modelos computacionais do conhecimento e do comportamento dos
aprendizes para fornecer instrucoes adaptativas e feedback em tempo real, com base em
técnicas de ML e andlise cognitiva, sendo considerados uma das aplicacdes mais eficazes
da IA na educacao (VANLEHN, 2011).

Entre as principais aplicagoes destacam-se os tutores inteligentes, sistemas de
recomendacao de contetudos, correcdo automatica de avaliagoes, andlise preditiva do desem-
penho, deteccao de evasao, assistentes virtuais, andlise de sentimentos em discussoes online,
transcricao e tradugao automatica de aulas, e suporte a tomada de decisao institucional
(AKINWALERE; IVANOV, 2022; ROMERO; VENTURA, 2020). No contexto da avaliacao,
a IA tem se mostrado eficaz na correcao automatizada de textos, como redagoes e féruns
de discussao, utilizando modelos de PLN e ANN para identificar aspectos linguisticos,
sintaticos e semanticos nas produgoes escritas dos alunos (TAGHIPOUR; NG, 2016).

O uso de TA tem se mostrado promissor na previsao do desempenho académico
em institui¢des, sobretudo por meio da aplicacdo de algoritmos de ML. Conforme revisao
sistematica realizada por Karim-Abdallah et al. (2025), técnicas como DT, SVM, ANN;
Naive Bayes e RF tém sido amplamente utilizadas para estimar o desempenho de estudantes
com base em varidveis institucionais, como histérico académico, frequéncia e participacao
em atividades educacionais. Esses modelos permitem a identificacdo precoce de alunos com
baixo rendimento, possibilitando intervenc¢oes pedagogicas mais eficazes. Ainda segundo
os autores, a literatura tem concentrado esforgcos em utilizar dados educacionais para
alimentar modelos computacionais de monitoramento do progresso discente, apoiando a
gestao académica e orientando estratégias de apoio educacional baseadas em evidéncias
(KARIM-ABDALLAH et al., 2025).

Apesar de seus potenciais, a implementacao da IA na educagao enfrenta desafios
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significativos. Destacam-se questoes éticas e de privacidade dos dados, pois os sistemas
inteligentes dependem do acesso a grandes volumes de dados pessoais dos estudantes para
funcionar adequadamente. Assim, consentimento informado, transparéncia algoritmica,
governanga de dados e mitigagdo de vieses sdo temas centrais no debate atual (HOLMES
et al., 2023). Além disso, a formagao docente representa um entrave relevante, pois muitos
professores ainda nao possuem preparo para utilizar ou mediar tecnologias baseadas em
IA, o que exige investimentos em capacitacao e letramento digital. Soma-se a isso o risco
de exclusao digital, especialmente em contextos de vulnerabilidade socioeconomica, onde
o acesso a dispositivos e conectividade permanece limitado. Portanto, a adocao da IA
deve estar associada a politicas publicas que promovam equidade, inclusao e justica social,
garantindo que seus beneficios sejam amplamente distribuidos (GREGORI; SILVA, 2021).

No cenario contemporaneo, observa-se um crescimento expressivo das pesquisas
sobre TA na educagao, com publicagdes em periddicos de alto impacto, como Journal
of Educational Data Mining e Computers € Education: Artificial Intelligence, além de
iniciativas internacionais voltadas ao desenvolvimento de diretrizes para o uso ético e
responsavel da TA na educagao, como as promovidas pela UNESCO e pela OCDE. Essas
iniciativas reforcam que a IA deve ser utilizada como ferramenta de potencializac¢ao
da aprendizagem, sem substituir a dimensao humana do ensino, reconhecendo o papel
insubstituivel do professor como mediador do conhecimento (UNESCO, 2021; OECD,
2021).

Dessa forma, a A aplicada a educagao configura-se como uma ferramenta poderosa,
desde que utilizada de forma critica, ética e contextualizada. Seu desenvolvimento deve
estar alinhado aos principios pedagdgicos, as especificidades locais e as diretrizes de
inclusao digital, para que a inovagao tecnoldgica seja, de fato, um vetor de transformacao

educacional e promoc¢ao do direito & educagao de qualidade para todos (UNESCO, 2021).

2.4 Qualidade e Desempenho Educacional

A qualidade da educagdo constitui um conceito amplo e multifacetado, que abrange
nao apenas o acesso a escola, mas também a permanéncia, a aprendizagem efetiva e
a equidade no ensino. E fundamental, entretanto, distinguir qualidade de desempenho
educacional, pois, embora relacionados, nao sao sinénimos.

A qualidade educacional refere-se ao conjunto de condi¢Oes institucionais, pedago-
gicas e estruturais que garantem a efetividade do processo de ensino-aprendizagem, com
énfase em principios como equidade, inclusao, formacao docente e relevancia curricular. J&
o desempenho educacional diz respeito aos resultados alcancados pelos estudantes, geral-
mente mensurados por meio de exames padronizados e indicadores de rendimento escolar
(SOARES; ARAUJO, 2006; FREITAS, 2007). Essa distincdio conceitual é sistematizada na

Figura 5, que apresenta, de forma comparativa, as principais diferencas entre essas duas
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dimensoes centrais da avaliagao educacional.

Figura 5 — Relagao entre qualidade e desempenho educacional

Qualidade Educacional

Conjunto de condigdes institucionais,
pedagogicas e estruturais que viabilizam
o ensino eficaz, equitativo e inclusivo.

Desempenho Educacional

Resultado quantitativo do processo
educativo, medido por indicadores de
rendimento ¢ avaliagdes padronizadas.

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

O desempenho educacional é uma expressao quantitativa dos resultados da apren-
dizagem formal, refletindo tanto os conhecimentos adquiridos quanto a capacidade do
sistema educacional de desenvolver competéncias e habilidades ao longo das etapas de
ensino. Conforme Soares e Santos (2020), esse desempenho estd fortemente condicionado
por fatores contextuais, como o nivel socioeconémico dos estudantes, a infraestrutura
escolar e o perfil do corpo docente, sendo imprescindivel considera-los na anélise dos
resultados.

A Lei n° 13.005/2014, que institui o PNE, reconhece o monitoramento do desempe-
nho escolar como instrumento estratégico para a melhoria da qualidade do ensino, sendo
operacionalizado por meio de avaliagoes em larga escala e indicadores sintéticos, como o
IDEB, o PISA e as provas do SAEB. Contudo, sua interpretacao exige abordagem critica,
atenta as desigualdades regionais, as condig¢oes socioeconomicas e as limitagoes estruturais
do sistema educacional.

A qualidade educacional refere-se a capacidade do sistema de ensino em garantir
acesso universal, permanéncia escolar e aprendizagem para todos, independentemente de
seu contexto socioeconémico (DOURADQO; OLIVEIRA, 2009). Essa visao dialoga com as
diretrizes da UNESCO (2022), que enfatiza uma educagao inclusiva, relevante e voltada ao
desenvolvimento integral dos estudantes, considerando as especificidades culturais, sociais
e econdmicas de cada territério.

Nesse contexto, instrumentos de afericao e monitoramento, fundamentados em
evidéncias, tornam-se essenciais para orientar as politicas ptblicas. No Brasil, desde os anos
1990, os sistemas de avaliagdo em larga escala, como o Sistema de Avaliacao da Educagao
Bésica (SAEB) e, posteriormente, o IDEB, instituido em 2007 pelo Instituto Nacional de

Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), adquiriram centralidade nas
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politicas educacionais.

O IDEB ¢ o principal indicador sintético da qualidade da educacao basica no
Brasil. Seu calculo resulta do produto entre o aprendizado dos estudantes, aferido pelas
proficiéncias médias em Lingua Portuguesa e Mateméatica no SAEB, e o fluxo escolar,
mensurado pela taxa média de aprovacao. A nota varia de 0 a 10 e reflete, de forma
integrada, tanto o desempenho académico quanto a eficiéncia do sistema em garantir a
progressao escolar adequada (INEP, 2023a). Formalmente, o cdlculo para uma unidade

escolar 7 no ano ¢ é representado por:

em que Pj; ¢ a taxa de aprovagao e NNj; a média padronizada das proficiéncias em Lingua
Portuguesa e Matematica. A padronizacao baseia-se nos dados do SAEB de 1997, com
limites fixados para cada disciplina e etapa (INEP, 2023b). A consolida¢ao do IDEB como
parametro oficial foi refor¢ada pela Lei n® 13.005/2014, que institui o PNE para o decénio
2014-2024. A Meta 7 do referido plano estabelece explicitamente a elevacao da qualidade
da educacao bésica, com énfase na melhoria do IDEB, propondo metas especificas para
cada etapa de ensino e para os diferentes entes federados (Brasil, 2014).

Apesar de sua relevancia, a adogao do IDEB como medida de qualidade educacional
tem sido alvo de criticas no meio académico. Segundo Gesqui (2023), a institucionalizagdo
do IDEB como parametro legal restringe o debate tedrico sobre o que constitui educacao
de qualidade, reduzindo-o a uma logica tecnocratica baseada em resultados estatisticos.
O autor argumenta que a qualidade da educacao é uma construcao histérica, polissé-
mica e socialmente situada, e que indicadores como o IDEB, embora tteis para fins de
monitoramento, nao dao conta da complexidade envolvida nos processos pedagogicos e
nas desigualdades estruturais que permeiam o sistema educacional brasileiro. Essa critica
dialoga com reflexoes anteriores de Freitas (2007), que ja advertia sobre o risco de mas-
caramento da ma qualidade educacional por meio de indicadores quantitativos, além de
chamar atencao para os usos politicos desses instrumentos.

A Constituicao Federal de 1988 e a Lei de Diretrizes e Bases da Educacao Nacional
(Lei n® 9.394/1996) garantem que a educagao seja direito de todos e dever do Estado, a
ser oferecida com qualidade, equidade e valorizagdo dos profissionais da educagao (Brasil,
1988; Brasil, 1996). O PNE, nesse contexto, funciona como plano de agdo para concretizar
esses principios. Entretanto, conforme Shiroma, Moraes e Evangelista (2004), politicas
educacionais brasileiras das ultimas décadas tém sido moldadas também por diretrizes
internacionais, muitas vezes vinculando financiamento e politicas a metas e indicadores
alinhados as demandas do mercado global.

Estudos tém demonstrado que o desempenho escolar resulta da interacao entre
fatores internos, como formagcao docente, recursos pedagogicos, uso de tecnologias, tamanho

das turmas e tempo de ensino, e fatores externos, como renda familiar, escolaridade dos
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pais, acesso a satde, alimentagao e moradia digna (SOARES; ARAUJO, 2006). Essas
interagoes produzem trajetérias educacionais desiguais, especialmente em contextos de
vulnerabilidade social.

As desigualdades regionais impactam o desempenho educacional no Brasil. Os
resultados do IDEB revelam que as regides Norte e Nordeste permanecem sistematicamente
abaixo da média nacional, enquanto Sul e Sudeste concentram os melhores indicadores,
refletindo desigualdades historicas na distribuicao de investimentos ptiblicos e na capacidade
arrecadatoria dos municipios. Essas condig¢oes limitam a manutencao de infraestrutura
adequada e a contratagao de docentes qualificados. Embora politicas como o Fundeb
tenham contribuido para atenuar tais disparidades, ainda persistem desafios politicos e
administrativos relacionados a redistribuigao de recursos (ENCINAS; DUENHAS, 2020).

Tabela 1 - IDEB observado nos anos iniciais do ensino fundamental por regiao (2013-2023)

Ano Norte Nordeste Centro-Oeste Sudeste Sul Brasil
2013 4,3 4,3 5,5 5,9 5,8 5,2
2015 4,7 4,8 5,7 6,1 6,0 5,5
2017 4,9 5,1 6,0 6,4 6,2 5,8
2019 5,0 5,4 6,1 6,5 6,3 5,9
2021 5,0 5,3 5,8 6,1 6,2 5,8
2023 5,2 5,6 6,1 6,3 6,4 6,0

Fonte: INEP (2024).

A Tabela 1 evidencia essa trajetéria desigual ao apresentar o IDEB observado nos
anos iniciais do ensino fundamental por regiao, entre 2013 e 2023. Nota-se que, enquanto
Norte e Nordeste evoluiram de 4,3 para 5,2 e 5,6, respectivamente, no mesmo periodo,
Sudeste e Sul mantiveram desempenho superior, alcangando 6,3 e 6.4 em 2023, valores
acima da média nacional de 6,0 (INEP, 2024).

Além do IDEB, outros instrumentos complementam a avaliacdo da educagao bésica.
O SAEB fornece dados detalhados das provas aplicadas a estudantes do 5° e 9° anos
do ensino fundamental e da 3® série do ensino médio, servindo também para anélises
especificas de aprendizagem (INEP, 2023b). O Indice de Nivel Socioeconémico (INSE),
calculado com base na escolaridade dos pais, posse de bens, renda familiar e acesso a
internet, permite contextualizar os resultados, identificando desigualdades de oportunidade
(INEP, 2022). Outros indicadores relevantes sao a média de alunos por turma, a carga
horaria diaria, a propor¢ao de professores com formagao adequada e a estabilidade do
vinculo docente (INEP, 2022).

Portanto, embora o IDEB represente o principal parametro de avaliacao do desem-
penho educacional no Brasil, sua utilizacao requer uma leitura critica e contextualizada,
articulada a outros indicadores que captem a complexidade da realidade educacional. Essa
necessidade de compreensao integrada reforca a importancia de abordagens analiticas
capazes de explorar multiplas dimensoes simultaneamente, como aquelas utilizadas neste

estudo, que emprega modelos de ML e DL para estimar o IDEB municipal a partir de
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variaveis associadas as condi¢oes educacionais, socioecondmicas e estruturais dos munici-
pios. Tal perspectiva permite examinar de forma sistematica como diferentes fatores se
relacionam com o desempenho observado, contribuindo para diagnodsticos mais precisos e
alinhados as particularidades regionais.

Assim, promover a qualidade da educacao e compreender o desempenho escolar
dos estudantes demanda um olhar sistémico e multidimensional, que reconhecga a influén-
cia dos contextos sociais, economicos, culturais e estruturais nos processos de ensino e
aprendizagem. A consolidacao de uma educacgao publica de qualidade, democratica e
inclusiva depende da articulacdo entre financiamento adequado, valorizacao e formacgao
dos profissionais da educacgao, gestao escolar eficiente e formulagao de politicas sensiveis
as diversidades regionais. Nesse sentido, andlises quantitativas como as desenvolvidas
nesta pesquisa oferecem subsidios para interpretar o IDEB de maneira contextualizada,
contribuindo para o entendimento das desigualdades histéricas que permeiam o sistema

educacional brasileiro.

2.5 Financiamento Publico na Educacao Brasileira

O financiamento publico da educagao no Brasil constitui uma das bases estruturantes
para a garantia do direito a educagao de qualidade, conforme estabelece a Constituigao
da Republica Federativa do Brasil de 1988. O artigo 211 determina a responsabilidade
solidaria entre os entes federativos quanto a oferta educacional, cabendo a Unido, aos
estados, ao Distrito Federal e aos municipios a cooperagao na gestao e no custeio do
sistema educacional (Brasil, 1988). Essa diretriz foi aprofundada pela Lei de Diretrizes e
Bases da Educagao Nacional (Lei n® 9.394/1996), que define os principios de equidade,
qualidade e valorizacao do magistério como orientadores da distribuicao de recursos e da
oferta educacional (Brasil, 1996).

No que se refere a composicao das fontes de custeio, a educacao basica brasileira
¢é financiada predominantemente por recursos vinculados a arrecadagdo de impostos,
conforme disposto no artigo 212 da Constituicdo Federal. Estados, o Distrito Federal
e os municipios devem investir, no minimo, 25% da receita resultante de impostos na
manutengio e desenvolvimento do ensino (MDE), enquanto & Unido cabe aplicar ao
menos 18%. Complementam esse financiamento as transferéncias constitucionais, legais e
voluntérias, como o Fundo de Participacao dos Estados (FPE), Fundo de Participagao
dos Municipios (FPM), cota-parte do ICMS, Cota do Saldrio-Educagio e o repasse do
FUNDEB.

Um marco importante na estruturagao do financiamento da educacao foi a criagao
do Fundo de Manutencao e Desenvolvimento do Ensino Fundamental e de Valorizacao
do Magistério (FUNDEF), por meio da Emenda Constitucional n® 14/1996. Em 2007, foi

instituido o FUNDEB, ampliando a abrangéncia para toda a educagao béasica. Tornado
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permanente pela Emenda Constitucional n® 108/2020, o novo FUNDEB introduziu me-
canismos redistributivos como o Valor Aluno Ano Total (VAAT) e o Valor Aluno Ano
Resultados (VAAR), além de uma complementagdo progressiva da Unido, que chegara a
23% até 2026 (Brasil, 2020).

No que tange a reparticao federativa das responsabilidades, observa-se que os
governos estaduais concentram-se predominantemente na oferta do ensino médio, ainda
que algumas redes mantenham matriculas no ensino fundamental. O ICMS constitui
a principal fonte de financiamento estadual, complementado por recursos provenientes
do FUNDEB e por transferéncias voluntarias da Uniao. Por sua vez, os municipios,
responsaveis pela educacao infantil e pelos anos iniciais do ensino fundamental, tém no
FUNDERB sua principal fonte de custeio, seguido do FPM, da cota-parte do ICMS e de
receitas préoprias, como ISS e IPTU. Em média, o FUNDEB responde por mais de 60% do
financiamento educacional municipal, sobretudo nos municipios de pequeno porte (SIOPE,
2023).

Cabe ainda destacar, no contexto piauiense, a implementacao do ICMS Educagao —
VAAR, mecanismo instituido pela Lei n® 7.429/2020 no Piaui, que estabelece a distribui¢ao
de recursos com base em indicadores educacionais. Esse modelo vincula parte do repasse
do ICMS ao desempenho dos municipios, considerando tanto resultados de aprendizagem
quanto critérios de equidade. A adesao ao ICMS Educacional é condi¢ao necessaria para
que o estado receba a complementacao-VAAR do Fundeb, reforcando a necessidade de
cooperacao entre o governo estadual e os municipios. Desde 2022, 5% do ICMS estadual
passaram a ser distribuidos com base nesse critério, percentual que aumentou para 10% a
partir de 2023, calculado a partir do Indice de Qualidade em Educacio Municipal (IQEM),
que combina a taxa de aprovagao do 1° ao 5° ano e os resultados do SAEPI (Piaui, 2020;
FNDE, 2023).

O caso do estado do Piaui ilustra os desafios enfrentados por redes municipais
e estaduais em contextos de alta dependéncia de transferéncias constitucionais e baixa
capacidade arrecadatéria. Com um dos menores PIBs per capita do pais, mais de 70% dos
municipios com menos de 20 mil habitantes e elevada vulnerabilidade fiscal, o estado conta
com o FUNDEB como principal pilar do custeio da educagao (IBGE, 2023). Estudos do
INEP (2023a) indicam que aproximadamente 95% das receitas municipais para a educagao
no Piaui provém de transferéncias intergovernamentais, com investimento médio por aluno
abaixo da média nacional, em torno de R$ 6.500/ano. Desse total, mais de 80% sao
destinados ao pagamento de pessoal, limitando investimentos em infraestrutura, formacao
docente e inovagao pedagogica (SIOPE, 2023).

Além da predominéncia dos gastos com pessoal, os or¢camentos educacionais contem-
plam subfuncoes como educacao infantil, ensino fundamental, educacao especial, educagao
de jovens e adultos, administragao do ensino e transporte escolar, custeadas por receitas

tributarias vinculadas e transferéncias intergovernamentais. A correta alocacao desses
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investimentos é fundamental para assegurar a manutencao das escolas, a provisao de ma-
teriais didaticos e o funcionamento de servicos essenciais a permanéncia e ao aprendizado
dos estudantes (Brasil, 1996; PINTO, 2018).

Em relacao ao FUNDEB, pelo menos 70% dos recursos devem ser aplicados na
remuneracao dos profissionais da educacao bésica em exercicio, enquanto os 30% restantes
destinam-se a manutencao e desenvolvimento do ensino, incluindo construcao e reforma de
escolas, aquisicao de mobiliario, equipamentos e tecnologias, transporte escolar e formacao
continuada. Esse modelo visa garantir tanto a valorizacao profissional quanto condigoes
adequadas de funcionamento da rede publica. Contudo, sua efetividade depende da
capacidade de gestao dos entes federativos, especialmente nos municipios mais vulneraveis
(Brasil, 2020; HANUSHEK; WOESSMANN;, 2020a).

A literatura especializada ressalta que o volume de recursos, embora relevante, nao
assegura por si s6 a qualidade educacional. Segundo Hanushek e Woessmann (2020b), a
eficacia do financiamento decorre do uso estratégico dos recursos, sobretudo em contextos
de vulnerabilidade social. Alves e Frio (2020) demonstram que municipios com maior
investimento por aluno tendem a alcancar melhores resultados no IDEB quando aliados a
boa gestao, formagao docente e infraestrutura adequada. No cenario nacional, observa-se
retragdo dos investimentos: relatério da OCDE (2023) indica que, entre 2015 e 2021, o
Brasil registrou redu¢ao média anual de 2,5% nos investimentos ptublicos em educagao,
em contraste com um aumento médio de 2,1% nos demais paises-membros, o que ameaca
a sustentabilidade das politicas de expansao e qualidade, sobretudo em estados como o
Piaui.

Diante desses desafios, é necessario adotar mecanismos que permitam acompanhar
e avaliar de forma sistematica a aplicacao dos recursos educacionais. O uso de tecnologias
digitais, sistemas de informacao e indicadores de desempenho pode apoiar a gestao piblica
educacional, tornando o monitoramento mais claro e acessivel (ZAWACKI-RICHTER
et al., 2019). Nesse contexto, andlises quantitativas e modelos preditivos disponiveis
na literatura podem ser aplicados para examinar como diferentes caracteristicas dos
municipios se relacionam com os resultados educacionais representados pelo IDEB. Essa
perspectiva se articula com a proposta deste estudo, que emprega modelos ja consolidados
de ML e DL para estimar o IDEB municipal a partir de variaveis que refletem condigoes
educacionais, socioeconomicas e estruturais observadas nos municipios, sem desenvolver
novas arquiteturas ou métodos proprios.

Assim, o fortalecimento da gestdao publica em educacao depende da ampliagao
da capacidade administrativa dos estados e municipios, do uso adequado dos recursos
disponiveis e da analise criteriosa dos fatores que influenciam o desempenho escolar. No
Piaui, essa necessidade é ainda mais evidente devido as desigualdades regionais. A aplicacao
dos modelos preditivos neste estudo contribui para essa andlise ao permitir observar como

diferentes variaveis se associam as variagoes do IDEB municipal.
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3 Revisao da Literatura

A revisao da literatura apresentada neste capitulo tem como finalidade consolidar o
embasamento tedrico necessario para a condugao da pesquisa. Busca-se contextualizar as
principais abordagens contemporaneas em IA aplicadas a educacao, delinear os fundamentos
conceituais de técnicas como ML e DL, bem como discutir aspectos relacionados a qualidade
educacional e ao financiamento publico da educacao basica no Brasil. Além disso, sao
explorados estudos empiricos recentes que tratam da modelagem preditiva do desempenho
educacional, com vistas a identificacao de tendéncias, lacunas e oportunidades de avanco

cientifico na area.

3.1 Estado do Conhecimento

Esta secao apresenta o estado do conhecimento acerca da aplicacao de técnicas de
ML e DL em contextos educacionais. O termo ¢ aqui empregado na acepgao de Morosini
(2015), que o define como um mapeamento sistematizado e delimitado da produgao
cientifica existente. Diferentemente de um inventario descritivo, essa abordagem busca
explicitar como e em que condigoes o tema tem sido investigado, quais contribuigoes
foram consolidadas, quais tendéncias emergem no campo e quais lacunas metodologicas
permanecem abertas. Esse procedimento permite situar criticamente a presente pesquisa,
evidenciando seu didlogo com estudos anteriores e destacando os aspectos em que avancga

ou se diferencia.

3.1.1 Estratégia de Busca e Critérios de Selecdo

A busca bibliografica foi realizada nas bases SciELO, Portal de Periédicos CAPES,
Scopus, Web of Science, SpringerOpen, MDPI, Wiley Online Library e Google Scholar.
A estratégia foi conduzida em dois ciclos: inicialmente com descritores em portugués
e, posteriormente, com a mesma combinacao de termos traduzida para o inglés, com o
objetivo de ampliar a cobertura internacional da revisao.

Os descritores foram organizados em trés eixos temadticos: (i) técnicas computa-
cionais, (ii) contexto educacional e (iii) indicadores e avaliagdo. As combinagoes foram
realizadas por meio de operadores booleanos (AND, OR), integrando termos relacionados
a ML e DL ao contexto da educagao basica e a previsao de indicadores educacionais. Entre
os principais descritores utilizados destaca-se: “aprendizado de maquina”, “aprendizado
profundo”, “inteligéncia artificial na educacao”, “educacao basica”, “desempenho acadé-

mico”, “resultados de aprendizagem”, “desempenho escolar”; “indicadores educacionais”,
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“IDEB”, “avaliacao educacional”, “desempenho educacional” e “previsao de indicadores
educacionais”.

O recorte temporal concentrou-se no periodo de 2019 a 2025, marcado pela in-
tensificacao das aplicagoes de ML e DL na educacao. Entretanto, estudos publicados a
partir de 2015 também foram incorporados quando apresentavam relevancia teérica ou
metodoldgica. Para trabalhos de carater conceitual, nao se adotou limite temporal rigido,
considerando-se autores de maior impacto académico.

Nesse contexto, foram incluidos estudos empiricos que aplicaram ML e/ou DL em
ambientes educacionais, com énfase na previsao de indicadores de desempenho por meio de
modelos de classificacao ou regressao. A selecao priorizou artigos publicados em periddicos
revisados por pares, admitindo-se teses e dissertagoes como material complementar quando
pertinentes ao escopo da pesquisa. Embora o foco recaia sobre a educagao basica, também
foram considerados estudos no ensino técnico e superior quando relevantes para evidenciar

a eficiéncia das técnicas.

Quadro 1 — Critérios metodologicos adotados para o estado do conhecimento

Dimensao Descricao

SciELO, Periédicos CAPES, Scopus, Web of Science, SpringerOpen,

Bases de dados MDPI, Wiley e o Google Scholar.

Idiomas Portugués e inglés.

“aprendizado de maquina”, “aprendizado profundo”, “inteligéncia
artificial na educacao”, “educacao basica”, “desempenho académico”,
“resultados de aprendizagem”, “desempenho escolar”, “indicadores
educacionais”, “IDEB”, “avaliacao educacional”, bem como expressoes
como “desempenho educacional” e “previsao de indicadores
educacionais”.

Descritores

2019-2025 (com inclusdo seletiva a partir de 2015 para trabalhos de alta

Recorte temporal o
relevancia).

Estudos empiricos que aplicaram ML /DL em contextos educacionais,
voltados a previsao de indicadores (classificacdo ou regressao);

Inclusao A . . . . ~
preferéncia por artigos revisados por pares; teses e dissertagoes
admitidas como complemento.

Trabalhos sem aplicacao preditiva; areas externas a educacao (saude,

Exclusi industria); estudos restritos ao ensino superior em areas especificas sem

xclusao

relagdo com indicadores; ensaios tedricos, revisdes sem resultados
empiricos, relatos de experiéncia, duplicatas e textos incompletos.

Modelos utilizados; nivel de ensino; nivel de aplicagdo (aluno, escola,

Aspectos observados ., . .
municipio); tipos de varidveis empregadas.

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Por outro lado, foram excluidos trabalhos que nao apresentavam aplicacao preditiva
de ML ou DL, restringindo-se a anélises descritivas ou exploratorias, bem como estudos
aplicados a areas externas ao campo educacional, como saude e industria. Além disso, nao

foram contempladas pesquisas voltadas exclusivamente a areas profissionais especificas, sem
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conexao com indicadores educacionais; ensaios tedricos; revisdes sem resultados empiricos;
relatos de experiéncia sem validacao metodologica.

A sistematizacao desses parametros encontra-se no Quadro 1 acima, que retine as
dimensoes metodoldgicas adotadas nesta revisao. O quadro nao apenas resume as bases
consultadas, idiomas, descritores e recorte temporal, mas também explicita os critérios de
inclusao e exclusao, assegurando transparéncia ao processo de sele¢do e coeréncia entre a

revisao da literatura e os objetivos desta pesquisa.

3.1.2 Trabalhos Relacionados e Lacunas ldentificadas

O uso de técnicas de ML no contexto educacional tem se expandido progressivamente,
impulsionado pela crescente digitalizacao dos ambientes de aprendizagem e pela ampla
disponibilidade de dados educacionais. Modelos supervisionados e nao supervisionados
vém sendo empregados para diversas finalidades, como previsao de desempenho académico,
deteccao precoce de risco de evasao, personalizacao de trajetorias de aprendizagem e apoio
a gestao escolar (DUTT; ISMAIL; HERAWAN, 2017; ZAWACKI-RICHTER et al., 2019).

No ambito da modelagem preditiva, destaca-se abordagens supervisionadas, como
Regressao Linear, RF e Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN),
amplamente utilizadas para prever notas, taxas de aprovacao e outros indicadores acadé-
micos a partir de variaveis socioeconémicas, demograficas e pedagégicas. Ja as técnicas
nao supervisionadas, como clustering e analise de agrupamento, auxiliam na identificagao
de padrdes ocultos nos dados, permitindo a segmentacao de estudantes em perfis de risco
ou potencial de desempenho (ROMERO; VENTURA, 2020). Além disso, observa-se a
incorporacao de abordagens baseadas em aprendizado por reforco e em DL para aplicagoes
mais complexas, como sistemas de tutoria inteligente, analise automatizada de textos e
previsao de trajetérias educacionais (HOLMES et al., 2019).

Apesar desse avanco metodoldgico, os estudos empiricos em modelagem preditiva
aplicada a educagao apresentam significativa heterogeneidade quanto as variaveis utilizadas,
as unidades de andlise adotadas e aos modelos empregados. Tal diversidade demanda,
nesta dissertagao, a definicao de critérios analiticos que permitam avaliar sistematicamente
a aderéncia dos trabalhos ao escopo da pesquisa. Conforme sintetizado no Quadro 2, esses
critérios abrangem o recorte municipal como unidade de anélise, a integracdo de multiplas
dimensoes explicativas, o uso de modelos regressivos supervisionados e a aplicagao de
simulagoes contrafactuais, orientando a leitura critica da literatura e permitindo identificar
com clareza as lacunas que este estudo busca suprir.

Dessa forma, a sistematizagao desses critérios fornece a base para a analise dos tra-
balhos relacionados, garantindo maior consisténcia metodologica e coeréncia epistemolégica.
A partir dessa estrutura, torna-se possivel compreender como a literatura tem explorado a
previsao de indicadores educacionais e em quais pontos ainda persistem limitacoes.

No Brasil, o IDEB consolidou-se como o principal indicador de qualidade da
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Quadro 2 — Critérios analiticos para avaliacdo de estudos empiricos em modelagem preditiva
da educacao

Critério Avaliado Justificativa

Alinha-se ao foco territorial desta pesquisa, permitindo que os
modelos preditivos gerem subsidios diretos para a gestao
educacional local.

Unidade de anélise em nivel
municipal

Uso de miiltiplas dimensoes
(educacional, socioecondmica
e financeira)

Amplia o poder explicativo dos modelos ao considerar fatores
interdependentes que afetam o desempenho educacional.

Modelagem preditiva do tipo | Permite maior granularidade na andlise do IDEB, favorecendo
regressiva intervencoes mais especificas do que classificagbes categoricas.

Inclusao dos Anos Iniciais do | Etapa estratégica na formacao escolar, frequentemente
Ensino Fundamental negligenciada nos estudos preditivos.

Inovacao metodoldgica que possibilita testar virtualmente o
impacto de politicas educacionais, promovendo a aplicabilidade
dos resultados.

Simulacao de cenarios
contrafactuais

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

educagao basica, articulando dimensoes de rendimento escolar e desempenho académico
em avaliagoes externas (INEP, 2023b). Nesse contexto, a aplicagdo de técnicas preditivas
para antecipar sua evolucao tem se consolidado como linha estratégica de pesquisa, em
virtude do potencial de subsidiar politicas piiblicas mais eficazes. O avango do ML e do DL,
aliado a crescente disponibilidade de dados educacionais, institucionais e socioeconémicos,
impulsionou novas abordagens analiticas em larga escala, aplicadas desde a educacao
basica até o ensino superior. Na educagao bésica, em particular, sobressaem os estudos
voltados a previsao de indicadores como notas escolares, taxas de evasao e, sobretudo, o
IDEB e os resultados da Prova Brasil.

Entre essas contribuigoes, destaca-se o trabalho de Maia, Bueno e Sato (2021), que
sobressai como referéncia central desta dissertagao, ao propor modelos preditivos do IDEB
em nivel agregado, pais, regioes e municipios, com base em 61 varidveis educacionais,
estruturais e socioeconémicas. Utilizando técnicas como regressoes penalizadas (Lasso,
Ridge, Elastic Net) e GBM, este tltimo apresentou os melhores desempenhos: R? de 0,421
e RMSE de 0,761 nos anos iniciais, com o percentual de professores com ensino superior
como principal variavel preditiva; R? de 0,305 e RMSE de 0,826 nos anos finais, onde
o PIB educacional per capita teve maior impacto; e no ensino médio, R? de 0,459 com
RMSE de 0,763 no ensino médio, sendo a média de horas de aula diaria a varidvel mais
relevante. Esses resultados evidenciam a necessidade de abordagens preditivas sensiveis as
especificidades de cada ciclo educacional, bem como o desafio representado pelos elevados
erros residuais decorrentes da heterogeneidade socioeducacional dos municipios brasileiros.

De forma complementar, Soares e Santos (2024) investigaram o impacto de varidveis

educacionais e socioeconomicas sobre o IDEB de 2019 em 222 escolas estaduais de ensino
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médio no Espirito Santo, utilizando Regressao Linear Multipla. Assim, a unidade de analise
e predicao adotada foi a escola, buscando explicar as variacoes do IDEB entre diferentes
institui¢oes educacionais da rede ptublica estadual. O modelo atingiu um R? ajustado
de 0,508, indicando que pouco mais de 50% da variacao do IDEB foi explicada por 13
variaveis independentes relativas ao perfil dos alunos, dos docentes e a infraestrutura
escolar. Destacaram-se a distor¢ao idade-série como fator de maior impacto negativo e,
positivamente, o nivel socioecondmico e o percentual de alunos brancos. Esse estudo reforca
a influéncia das variaveis contextuais e a necessidade de politicas sensiveis as desigualdades
estruturais.

Outros estudos, nacionais e internacionais, também tém contribuido para o avanco
da modelagem preditiva na educacao, aplicando uma diversidade de modelos em distintos
niveis e modalidades educacionais. Benevento e Meirelles (2023) avaliaram 21 algoritmos
de classificacdo, incluindo RF, GBM, SVM, Naive Bayes, Arvore de Decisao (Decision
Tree - DT) e ANN, na predigao do desempenho discente, com base em um conjunto de
dados composto por 900 registros de alunos de uma escola online de desenvolvimento de
software. Entre os modelos testados, a DT e GBM apresentaram o melhor desempenho,
atingindo acurdcia de 100%.

Em outro estudo, Benevento e Meirelles (2023) aplicou GBM, RF e Logistic Ridge
em dados de uma escola técnica em Joinville-SC, com RF obtendo acurdcia de 95,28% e
AUC-ROC de 95,95%. Rodrigues et al. (2024) exploraram Transformers e XGBoost em
dados do ensino fundamental e médio, oriundos de avaliagoes continuas em uma plataforma
educacional, com o XGBoost alcangando AUC-PR (4rea sob a curva precisao-recall) de
0,9856.

Com abordagem voltada ao municipio de Teoténio Vilela (AL), Pinto, Junior e Costa
(2019) analisaram o impacto de varidveis educacionais e socioeconémicas sobre o IDEB do
ensino fundamental entre 2015 e 2017. A variavel-alvo foi categorizada como “acima” ou
“abaixo” da média municipal. Utilizando o método SMOTE para balanceamento da base
e técnicas de selecao de atributos, os autores aplicaram oito algoritmos de classificagao
(J48, OneR, JRip, LibSVM, RF, Naive Bayes, IBK e REPTree). Os melhores desempenhos
foram obtidos com os modelos OneR, LibSVM e J48, cujas acurdcias ultrapassaram 98%
tanto em Lingua Portuguesa quanto em Matematica.

O estudo de Rocha, Teixeira e Melo (2015) aplicou Regressao Linear Miltipla para
analisar os fatores que influenciam o desempenho escolar de alunos do 52 e 92 ano do
ensino fundamental na rede publica do estado do Rio Grande do Norte. A base de dados
utilizada foi composta por alunos de 1.502 escolas, extraida dos microdados do SAEB 2011.
As varidveis consideradas incluiram o contexto familiar (como escolaridade da mée e posse
de bens), formagao e experiéncia docente, além de infraestrutura escolar. Os resultados
indicaram que os fatores familiares apresentaram maior poder explicativo sobre as notas

em Lingua Portuguesa e Matematica, enquanto varidveis relacionadas aos professores
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nao foram estatisticamente significativas. A presenca de biblioteca e de equipamentos
tecnologicos teve efeito positivo em ambas as disciplinas. Os modelos apresentaram R?
entre 0,415 e 0,468, indicando bom ajuste.

No ensino superior, Teodoro e Kappel (2020) aplicaram técnicas de ML para prever
o risco de evasao escolar em institui¢oes publicas de ensino superior no Brasil, utilizando
dados do INEP com informagoes académicas e socioecondmicas dos estudantes. Utilizaram
uma base com mais de 376 mil registros de estudantes, construida a partir de dados
do Censo Escolar e do INEP. Foram selecionadas 160 varidveis preditoras, incluindo
caracteristicas sociodemogréficas, estruturais, desempenho académico (notas, frequéncia) e
variaveis institucionais (localidade da escola, regime de ensino). Foram empregados cinco
modelos preditivos: Naive Bayes, KNN, DT, RF e ANN. O modelo RF apresentou o melhor
desempenho, com acurédcia proxima de 80%.

Freitas e Salgado (2020) desenvolveram uma ferramenta de simulagao de cenérios
para apoiar educadores na compreensao dos resultados de modelos preditivos aplicados a
evasao em cursos de ensino a distdncia. A base de dados utilizada incluiu 432 estudantes,
sendo 323 evadidos e 109 nao evadidos, com varidveis como notas, nimero de acessos
a plataforma, participagao em féruns e dados sociodemograficos. Foram testados trés
algoritmos: KNN, com acuricia final de 83,8%; uma DT enviesada propositalmente, com
acurdcia de 100% (devido a owverfitting); e uma Rede Neural Perceptron Multicamadas
(Multilayer Perceptron — MLP), cuja melhor configura¢ao com o otimizador Adam resultou
em acuracia de 88,5%. O diferencial do estudo foi o desenvolvimento de uma interface
interativa onde educadores puderam simular alteragoes nas variaveis dos alunos e observar
o impacto nas previsdes, promovendo uma reflexao critica sobre os vieses e limitagoes dos
modelos.

Silva (2023) investigou o uso de modelos de ML para predizer a evasao de alunos em
cursos técnicos de nivel médio, com base em dados socioeconémicos e no desempenho dos
estudantes no processo seletivo. A base de dados construida reuniu 789 registros de alunos
com 12 atributos, incluindo idade, renda, curso, afrodescendente e variavel indicadora de
conclusao do curso. Foram testados cinco algoritmos: Naive Bayes, KNN, SVM, DT, RF e
ANN (MLP), utilizando validagao cruzada com 10 divisoes. A acurdcia média inicial foi
de 73,3%, sendo posteriormente melhorada por meio da normalizacido dos dados e ajuste
de hiperparametros via RandomizedSearchCV. Os melhores resultados por curso foram:
Administracao (RF, 82,3%), Informéatica (SVM, 72,1%), Nutrigao e Dietética (RF, 74,4%)
e Quimica (SVC, 66,5%).

No &mbito internacional, Chen e Ding (2023) analisaram o impacto de diferentes
modelos de ML na previsao do desempenho académico em escolas da Pensilvania, utilizando
dados educacionais e socioeconomicos. Foram testados cinco modelos: DT, RF, Regressao
Logistica, SVM e Rede Neural. Destes, a Rede Neural obteve a maior precisdo nos testes,

com 60%. Wang e Luo (2024) desenvolveram um modelo preditivo aplicado a 87 estudantes
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universitarios de um curso de japonés em Wuhan, analisando algoritmos como RF, Rede
Neural Artificial, SVM e XGBoost. O XGBoost combinado com SHAP (SHapley Additive
exzPlanations) apresentou o melhor resultado, com MAE de 0,6 e R? de 0,82. A anélise de
SHAP evidenciou que os fatores mais influentes foram habilidades de autoaprendizagem,
frequéncia nas aulas, participacdo em atividades extracurriculares e métodos de ensino
adotados.

Guanin-Fajardo, Guana-Moya e Casillas (2024) investigaram o desempenho acadé-
mico de estudantes utilizando técnicas de ML aplicadas ao contexto universitario. Para
isso, os autores utilizaram a metodologia CRISP-DM, analisando um conjunto de dados
composto por 6.690 registros e 21 variaveis, abrangendo informagoes académicas e socioe-
condmicas dos alunos. Foram empregados os algoritmos de classificacao DT, SVM, RF
e ANN, bem como GBM, XGBoost, Bagging e Naive Bayes. O XGBoost apresentou o
melhor desempenho, com precisao de 79,49% e AUC de 87,75%.

Por sua vez, Pereira e Seruffo (2024) aplicaram o algoritmo MLP para prever o
desempenho em Matematica e Portugués de 650 estudantes de uma escola secundéaria em
Portugal e assim classificar suas performances em “baixo”, “médio” e “alto”. As variaveis
consideradas foram nota por disciplina, histérico de reprovacao e género, e os modelos
obtiveram acuracia de 86,08% para Matemaética e 80,77% para Portugués, demonstrando
a viabilidade de ANN nesse contexto.

O Quadro 3 apresenta uma sintese dos principais estudos que utilizaram modelos
de regressao para estimar o desempenho educacional em diferentes niveis de ensino.
Importa destacar que os modelos listados correspondem aqueles que obtiveram os melhores
resultados em cada estudo, embora todos os autores tenham avaliado miiltiplas alternativas
de modelagem. Observa-se uma tendéncia a aplicacdo de técnicas estatisticas e algoritmos
mais avancados, como o GBM e o XGBoost, com incorporagao de variaveis educacionais e
socioecondmicas. No entanto, a maioria das investigacoes adota a escola ou o aluno como

unidade de analise, com limitada exploragao do municipio como recorte espacial.

Quadro 3 — Estudos com modelos de regressao aplicados a predicdo do desempenho educacional

Autores (ano) Melhor Nivel de Nivel de Tipo de Acurdcia
Modelo Ensino Aplicagao Variaveis
Maia, Bueno e Sato N s Municipio, Educacionais e | R? = 0,305 a
(2021) GBM Educagao Bisica regido e pails socioecondmicas 0,459
Soares e Santos Regres§a(? Linear Ensino Médio Fscola Ed.uca(noElalls e R? — 0,508
(2024) Multipla socioecondmicas
Rocha, Teixeira e | Regressao Linear e ) Educacionais e 9
Melo (2015) Multipla Anos Finais Escola socioecondmicas R® = 0468
Wang e Luo (2024) XGBoost Ensino Superior Aluno Educacionais R2? = 0,82

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Ademais, a utilizagdo de abordagens como a simulagao de cendrios ainda é pouco

explorada, sendo identificada apenas no estudo de Freitas e Salgado (2020), cuja proposta
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nao contempla o IDEB como variavel de interesse. Por fim, nota-se que os anos iniciais do
ensino fundamental seguem com baixa representatividade nos estudos revisados, a despeito
de sua relevancia para o desenvolvimento das competéncias basicas de aprendizagem.

O Quadro 4 apresenta a sistematizacao de estudos que empregaram modelos de
classificacao no campo educacional, predominantemente voltados a predi¢cao de evasao,
aprovacao e categorizacao de desempenho estudantil. Embora muitos desses trabalhos
reportem acuracias elevadas, observa-se que a maior parte adota como unidade de anélise o
estudante ou a escola, utilizando bases de dados de pequena escala e conjuntos de variaveis

essencialmente educacionais.

Quadro 4 — Estudos com modelos de classificagao aplicados a predi¢do do desempenho

educacional
Autores (ano) Melhor vae.l de Nn./el (ie TII?(’) d.e Acuricia
Modelo ensino aplicacgao variaveis
Benevento e Meirelles . , . L o
(2023) DT e GBM Ensino Técnico Escola Educacionais 100%
Benevento (2023) RF Ensino Técnico Escola Educacionais 95,28%
Rodrigues et al. (2024) XGBoost Fund. e Médio Aluno Educacionais [?)?3356:
Pinto, Freitas Jr. e OneR, LibSVM R . Educacionais e
Costa (2019) e J48 Anos Finais Municipio socioeconomicas > 98%
Teodoro e Kappel RF Ensino Superior Aluno Ed}lCaClO}l al.s N ~80%
(2020) socioeconbmicas
Freitas e Salgado (2020) MLP Ensino Superior Aluno Educacionais e 88,5%
socioecondmicas
Silva (2022) RF Técnico Médio Aluno Ed.uca(noAn s e 82,3%
socioeconomicas
Chen e Ding (2023) ANN Nao especificado Aluno Ed.ucamoAnal.s N 60%
socioeconomicas
Guanin-Fajardo, Educacionais e Precisao =
Guana-Moya e Casillas XGBoost Ensino Superior Aluno . P o
socioecondmicas 79,49%
(2024)
Pereira e Seruffo (2024) MLP Ensino Médio Aluno Educacionais 8367558;
s 0

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Essa delimitacao metodoldgica reduz o potencial de generalizagao dos resultados e
restringe a aplicabilidade dos modelos em politicas ptblicas com foco territorial ampliado.
Evidencia-se, assim, a escassez de estudos que adotem o municipio como unidade analitica e
que articulem, de maneira integrada, dimensoes educacionais, socioeconomicas e estruturais
na modelagem preditiva.

Apesar dos avancos na aplicacao de técnicas de ML e DL para previsao de indi-
cadores educacionais, a literatura ainda se concentra predominantemente na estimacao
de valores futuros a partir de padroes histéricos. A incorporacao sistematica de simula-
¢oes contrafactuais como técnica analitica complementar permanece limitada. Embora a
simulagao de cenarios seja amplamente utilizada em areas como economia, planejamento

urbano e satde piblica para subsidiar decisdes baseadas em evidéncias (SCHWARTZ,
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1991; CHERMACK, 2011), sua aplicacao estruturada ao campo da modelagem preditiva
educacional ainda é incipiente.

A simulacao de cendrios, amplamente empregada em areas como economia, pla-
nejamento urbano e satde publica para subsidiar decisdes fundamentadas em evidéncias
(SCHWARTYZ, 1991; CHERMACK, 2011), permite explorar trajetorias alternativas por
meio da manipulagao controlada de variaveis relevantes. Diferentemente da previsao al-
goritmica tradicional (que projeta o comportamento futuro a partir de dados pretéritos)
a simulacao possibilita a avaliagao de hipdteses contrafactuais, isto é, a estimativa dos
efeitos potenciais decorrentes de alteragoes em politicas ou estratégias especificas.

No contexto educacional, essa abordagem permite examinar como mudangas em
variaveis relacionadas a infraestrutura escolar, financiamento e valorizagdo docente podem
impactar indicadores de desempenho, como o IDEB e as taxas de rendimento.

Entretanto, a maioria dos estudos revisados restringe-se a previsao algoritmica,
sem explorar parametrizacoes hipotéticas das variaveis explicativas para projetar efeitos
associados a diferentes configuracoes de politicas publicas. Mesmo iniciativas que integram
modelagem e experimentagao hipotética, como Freitas e Salgado (2020), permanecem
circunscritas a bases especificas e ndo contemplam indicadores agregados em escala muni-
cipal. Estudos como os de Maia, Bueno e Sato (2021), Chen e Ding (2023), Wang e Luo
(2024) e Guanin-Fajardo, Guana-Moya e Casillas (2024) demonstram a eficdcia de modelos
preditivos, mas nao incorporam de forma estruturada a légica da simulagao contrafactual
como instrumento complementar de analise.

Essa lacuna metodologica torna-se particularmente relevante em contextos marcados
por desigualdades estruturais e restri¢oes fiscais, como o do estado do Piaui. Segundo o
IPEA (2021), as disparidades regionais comprometem a capacidade de financiamento dos
entes subnacionais. Dados da Fundagao Getulio Vargas (2024) mostram que, em 2023, a
arrecadacao propria dos municipios nordestinos representava apenas 5,17% das receitas
correntes, e 58% das prefeituras receberam notas C ou D no indicador de Capacidade de
Pagamento (CAPAG). Como resposta, o governo do Piaui tem promovido iniciativas como
o programa “Moderniza Seduc”, que até dezembro de 2024 havia investido R$ 1,5 bilhao
na reforma de 324 escolas, com climatizacao de salas, bibliotecas, laboratérios e quadras
cobertas, beneficiando mais de 300 mil estudantes (VIAGORA, 2024; PIAUT, 2024).

A Figura 6 destaca as principais contribui¢oes da simulagao contrafactual para a
analise e formulacao de politicas publicas educacionais. Ao possibilitar a exploracao de
hipoteses, essa abordagem permite testar, de forma controlada, o impacto de intervengoes
antes de sua implementacao real. Além disso, favorece a antecipacao de efeitos, ao simular
cenarios alternativos que ajudam a compreender os possiveis resultados decorrentes de
mudangas em variaveis-chave.

Adicionalmente, os Anos Iniciais do ensino fundamental seguem com baixa represen-

tatividade nos estudos revisados, apesar de sua relevancia estratégica para a consolidacao
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Figura 6 — Vantagens da simulacao contrafactual para o planejamento educacional

Exploracao de Hipoteses

@)

C Permite testar o impacto de intervengdes antes
da implementacao

Antecipaciao de Efeitos

Ajuda a entender os resultados de mudancas
em variaveis-chave

Apoio a Decisao Publica

Fornece aos gestores uma ferramenta para
priorizar politicas

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

das competéncias basicas de aprendizagem. Persistem, ainda, lacunas na anélise integrada
do impacto combinado de fatores educacionais, socioeconémicos e financeiros sobre o
desempenho educacional agregado.

Em sintese, observa-se na literatura: (i) predomindncia de unidades de andlise
centradas no aluno ou na escola; (ii) limitada exploragdo do recorte municipal; (iii)
escassa integracao multidimensional de varidveis explicativas; e (iv) baixa incorporacao de
simulacoes contrafactuais associadas a modelagem preditiva.

Diante desse cendrio, esta dissertacao propoe o desenvolvimento de modelos pre-
ditivos para o IDEB nos 224 municipios piauienses, integrando dimensoes educacionais,
socioecondmicas e financeiras e incorporando a simulacao de cenarios como ferramenta
analitica complementar. Busca-se, assim, ampliar o potencial explicativo das aborda-
gens existentes e oferecer subsidios técnicos ao planejamento educacional orientado por

evidéncias.
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento da pesquisa,
que se fundamenta em uma abordagem quantitativa, com énfase na analise de dados
secundarios e na aplicacdo de algoritmos de ML e de DL. O objetivo central consiste na
aplicagao de modelos preditivos para estimar o IDEB nos municipios do estado do Piaui
e na identificacao das relagoes entre esse indicador e variaveis de natureza educacional,
socioeconomica e financeira.

O delineamento metodologico contempla a analise e o tratamento de dados se-
cundarios provenientes de bases oficiais, seguido da construgao de modelos preditivos e
da realizacao de simulacoes de cenarios exploratorios. Ressalta-se que, embora a base
inicial de dados seja composta por um conjunto abrangente de varidaveis educacionais,
socioeconomicas e financeiras, nem todas essas variaveis foram mantidas nos modelos
finais. A definicao do subconjunto de variaveis explicativas utilizou critérios estatisticos e
computacionais para eliminar redundancias, variaveis derivadas diretamente do IDEB e
atributos colineares, priorizando-se apenas os mais relevantes sob a 6tica preditiva.

O percurso metodolégico da pesquisa foi sistematizado em seis etapas complementa-
res, conforme representado na Figura 7. A primeira etapa consistiu na coleta e integracao
das bases de dados, obtidas a partir de diferentes fontes oficiais. Em seguida, procedeu-se
ao tratamento dos dados, com aplicacao de rotinas de limpeza, padronizacao, unificacao
de formatos e exclusao de inconsisténcias. A terceira etapa compreendeu a selecao das
variaveis explicativas, por meio de métodos estatisticos e computacionais, visando a reducao
da dimensionalidade e a eliminacao de atributos redundantes ou colineares.

Na quarta etapa, os modelos preditivos foram construidos com base nos dados
tratados e nas variaveis selecionadas, abrangendo algoritmos de ML e DL. No campo do
ML, foram utilizados modelos como Regressao Linear Multipla e as Regressoes Penalizadas
(Lasso, Ridge e Elastic Net), KNN, DT, RF, Gradiente Boosting e o algoritmo XGBoost.
Para os modelos de DL, foram implementadas ANN do tipo MLP, CNNs e RNNs com
unidades de memoria de longo curto prazo (LSTM). Todos os modelos foram submetidos
a validacao cruzada do tipo k-fold.

Na quinta etapa, todos os modelos foram avaliados por meio das métricas MAE,
RMSE e R?, que sao apropriadas para problemas de regressao. Como os algoritmos
utilizados nesta pesquisa foram aplicados em configuragoes regressivas para estimar valores
continuos do IDEB, essas métricas foram calculadas externamente a partir das predi¢oes
de cada modelo, independentemente de seus critérios internos de otimizagao. Dessa forma,
modelos como RF e DT, embora nao utilizem RMSE em seus processos de treinamento,
também tém essa métrica apresentada por se tratar de uma medida de desempenho

aplicada uniformemente a todos os algoritmos.
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Além disso, foi realizada a andlise da importancia das varidaveis explicativas por
meio de abordagens interpretativas, incluindo técnicas baseadas em permutacao e valores
SHAP. Na sexta etapa, foram conduzidas simulagoes de cenarios exploratérios com base
no modelo preditivo que apresentou o melhor desempenho.

Essas simulagbes consistiram na manipulagao controlada dos valores das variaveis
mais influentes, previamente identificadas, com o propodsito de examinar a sensibilidade dos
resultados e estimar os efeitos potenciais de alteracoes hipotéticas nos fatores determinantes
do IDEB. Tal abordagem possibilitou a anélise condicional do comportamento do modelo
diante de diferentes configuragoes de contexto, oferecendo subsidios para a formulacao de

politicas publicas baseadas em evidéncias.

Figura 7 — Etapas metodolégicas da pesquisa em modelagem preditiva do IDEB

Coleta e Integracio de
Dados

Tratamento de Dados
Selecdo de Variaveis
Explicativas
Treinamento, Teste e
WValidago Cruzada de
Modelos

Analise de Métricas de

Modelos

Simulacdo de Cenéarios
Contrafactuais

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Na sequéncia, apresenta-se detalhadamente as fontes de dados utilizadas, os proce-
dimentos de coleta e tratamento das informacoes, a construgao e validacao dos modelos

preditivos.

4.1 Fontes dos Dados

A base empirica desta pesquisa foi construida a partir da consolidacao de dados
provenientes de sistemas publicos e institucionais de reconhecida credibilidade, organizados
em dois eixos: varidveis internas, relacionadas as condicoes das escolas e redes de ensino, e
variaveis externas, associadas ao contexto socioeconémico e financeiro dos municipios. O

estudo abrange os 224 municipios do estado do Piaui.
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As variaveis internas foram extraidas dos microdados do INEP, notadamente
do Censo Escolar, SAEB e IDEB, contemplando indicadores de infraestrutura escolar,
formacao e regularidade docente, gestao, acessibilidade, rendimento escolar, distorc¢ao
idade-série e matricula por etapa de ensino, com agregacao municipal. As variaveis externas
incluiram dados econdmicos e fiscais, sistematizados pela Prof* Dra. Rosana Evangelista da
Cruz (UFPI), no ambito do projeto “Cria¢io do Observatorio Educacional do Piaui”. As
informagoes foram obtidas em bases oficiais como SIOPE, SICONFI/FINBRA, FUNDEB e
relatérios orcamentarios. Foram considerados indicadores de receitas préprias (IPTU, ISS,
ITBI, IRRF), transferéncias constitucionais (FPM, ICMS, IPVA, entre outros), repasses
federais vinculados a educacgao, componentes do FUNDEB e despesas com manutencao e
desenvolvimento do ensino (MDE).

Complementarmente, foram incluidos indicadores socioeconémicos obtidos junto ao
IBGE, por meio do Censo Demogréfico, SIDRA e Contas Regionais. Foram considerados
dados como populagao residente, Produto Interno Bruto (total, setorial e per capita), valor
adicionado por atividade economica, efetivo de rebanhos, area plantada ou destinada a
colheita (lavouras temporarias e permanentes), valor da produgio na extracao vegetal, além
de indicadores de assisténcia social. Estes tltimos incluem informacoes sobre o Beneficio de
Prestagao Continuada (BPC), a Renda Mensal Vitalicia (RMV) e os repasses via Fundos
Municipais e Estaduais de Assisténcia Social, obtidos do sistema SAGICAD (Secretaria de
Avaliacao, Gestao da Informacao e Cadastro Unico).

Para assegurar consisténcia analitica e compatibilidade entre séries historicas, o
recorte temporal foi delimitado aos anos impares entre 2013 e 2023, que correspondem aos
ciclos bienais do SAEB e a divulgacao oficial do IDEB. Essa escolha permitiu integrar os
dados educacionais e contextuais em analises longitudinais coerentes com os objetivos da
pesquisa.

Por fim, foram organizadas trés bases analiticas distintas, cada uma referente a
uma etapa da educagao basica, com estrutura multivariada e longitudinal. A integracao
dos indicadores escolares e contextuais conferiu uma abordagem sistémica a anélise dos
determinantes do desempenho educacional, fornecendo subsidios para a formulagao de

politicas ptblicas mais eficazes e fundamentadas em evidéncias. *

4.2 Coleta e Integracao dos Dados

A etapa de coleta e tratamento dos dados constitui um dos pilares metodologicos
deste estudo, assegurando a consisténcia das bases consolidadas e a confiabilidade dos mo-
delos preditivos e das simulagdes de cenarios. Foram utilizados dados secundarios extraidos

de plataformas oficiais em formatos estruturados (CSV, XLSX e TXT), organizados em

1 Os links das fontes referentes a todas as bases de dados utilizadas nesta pesquisa estdo apresentados

no Anexo A.
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séries temporais compativeis com os ciclos de divulgacao do IDEB e das demais variaveis
analisadas.

A estrutura analitica foi segmentada em trés bases principais, conforme cada etapa
da educacao béasica. Para os anos iniciais e finais do ensino fundamental, foram utilizados
os anos impares entre 2013 e 2023; ja para o ensino médio, foram considerados os anos
impares entre 2017 e 2023, tnica série histérica disponivel para o IDEB nessa etapa. A
unificacao das bases utilizou os c6digos do IBGE como identificadores tnicos, assegurando
o pareamento adequado das informagoes por municipio, etapa de ensino e ano.

O processo de integragao, agregacao e transformacao dos dados foi automatizado
por meio de scripts desenvolvidos em linguagem Python, com o uso de bibliotecas? como
Pandas, NumPy e Scikit-learn, assegurando reprodutibilidade, transparéncia e controle
rigoroso sobre cada etapa do processo.

No caso especifico dos microdados do Censo Escolar, originalmente organizados
por unidade escolar, foi necessario agrega-los a unidade de analise municipal. As varidveis
quantitativas, como nimero de matriculas, salas, equipamentos e docentes, foram somadas
aritmeticamente em cada agrupamento (municipio, etapa e ano). Para varidveis binérias,
representando a presenca ou auséncia de recursos (como dgua potéavel, energia elétrica,
biblioteca, laboratoério, quadra, acessibilidade, conselho escolar, entre outros), aplicou-se
também a soma, refletindo a quantidade de escolas que dispunham de determinado recurso.
Por fim, foi criada a variavel “quantidade de escolas”, que contabiliza o niimero total de

escolas publicas em cada agrupamento.

4.3 Tratamento dos Dados Ausentes e Estimativas

Para variaveis sem atualizagdo disponivel para o ano de 2023, foram adotadas
estratégias de estimativa. A estimativa da populagao foi realizada com base na metodologia
de projecao geométrica de curto prazo, amplamente utilizada em estudos demograficos.
A taxa de crescimento foi calculada a partir da variagdo populacional entre 2021 e 2022.
A estimativa para 2023 foi obtida aplicando-se essa taxa ao valor da populacao de 2022,

segundo a férmula:

Pogog = Pogaa(1+ 1) (6)

Em que a taxa é calculada a partir da razao entre a variacao absoluta da populacao

no periodo e o valor da populagao no ano base, conforme a seguinte expressao:

r = P2022 - P2021 (7)
P2021

2 Documentacio oficial das bibliotecas utilizadas: Pandas — https://pandas.pydata.org/; NumPy —

https://numpy.org/; Scikit-learn — https://scikit-learn.org/


https://pandas.pydata.org/
https://numpy.org/
https://scikit-learn.org/
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Esse procedimento foi implementado diretamente em planilhas eletronicas, com
base nas abordagens descritas por Barclay (1958), Miller e Blair (2009) e Creswell (2014).

Para estimar os valores do PIB municipal no ano de 2023, foi aplicada regressao
linear simples sobre séries histéricas de 2010 a 2021, utilizando o ano como variavel
independente e o valor econdmico como variavel dependente. A modelagem ocorreu em
duas etapas: primeiro, foi estimado o valor de 2022, que foi incorporado a série para o
ajuste final da projecao de 2023. Esse procedimento foi replicado para os componentes
do PIB, como o Valor Adicionado Bruto (VAB) da agropecudria, industria, servigos e

administracao publica, os impostos liquidos de subsidios, o PIB total e o PIB per capita.

4.4 Ferramentas e Softwares

As etapas analiticas desta pesquisa foram conduzidas com um conjunto integrado
de ferramentas computacionais, selecionadas por sua ampla aceitagdo académica, robustez
técnica e adequacao as demandas especificas da modelagem preditiva em contextos educa-
cionais. A linguagem de programacao adotada foi o Python, destacada por sua sintaxe
acessivel, modularidade e extenso ecossistema de bibliotecas voltadas a ciéncia de dados,
ML e DL.

O Quadro 5 apresenta os algoritmos de ML e DL utilizados no estudo, acompa-
nhados dos principais hiperparametros configurados para cada modelo. No grupo de ML,
exploraram-se técnicas lineares, penalizadas, baseadas em instancias, arvores de decisao e
métodos de ensemble. Para DL, foram implementadas sete arquiteturas de redes neurais,
combinando camadas densas, convolucionais e recorrentes. As redes neurais foram treinadas
com a funcdo de perda mean squared error (MSE) e com a métrica adicional MAE.

Para o desenvolvimento e avaliagdo dos modelos de ML, foi utilizada a biblioteca
Scikit-learn, que oferece implementacoes consolidadas de algoritmos supervisionados e nao
supervisionados, além de funcionalidades para pré-processamento de dados, técnicas de
validagao cruzada (cross-validation), ajuste de hiperpardmetros e célculo de métricas de
desempenho preditivo.

No ambito do DL, foram empregadas as bibliotecas® Keras e TensorFlow, adotadas
para a construcgao de arquiteturas de ANN, tais como o MLP, CNN, RNNs do tipo LSTM, e
modelos hibridos CNN+LSTM. Essas bibliotecas permitem alto grau de personalizacao na
definicao das camadas, fungoes de ativagao, otimizadores e critérios de parada antecipada,
viabilizando o treinamento eficiente mesmo em bases de dados mais complexas.

As tarefas de manipulacao, padronizacao e transformacao dos dados foram condu-
zidas com o apoio das bibliotecas Pandas e NumPy, as quais proporcionam estruturas
de dados otimizadas, como DataFrames e arrays multidimensionais, indispensaveis para

operagoes vetorizadas e engenharia de atributos. A etapa de exploragao e visualizacao dos

3 Keras — https://keras.io/; TensorFlow — https://www.tensorflow.org/


https://keras.io/
https://www.tensorflow.org/
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Quadro 5 — Principais hiperparametros dos algoritmos de ML e DL aplicados neste estudo

Grupo | Modelo / Arquitetura Principais Hiperpariametros
Regressao Linear Miultipla —
Lasso a=0,1
Ridge a=10
Elastic Net a=0,1;11_ratio =0,5
KNN n_neighbors =7
SVR kernel = 'rbf’; C = 1,0; e = 0,1

maz__depth = 3; min__samples__split = 15;

DT min__samples_leaf = 10
n__estimators = 300; max__depth = 4;
ML R min__samples__split = 10;

man_ samples_leaf = 10;
maz__features = 'sqrt’
n__estimators = 200; learning_rate = 0,01;

GBM maz__depth = 3; subsample = 0,8,
min__samples_leaf =5
n__estimators = 1000; learning_rate = 0,01;
max__depth = 2; subsample = 0,8;
colsample__bytree = 0,8; reg__alpha = 1,0;
reg_lambda = 10,0
64-32 neuronios; ativacdo ReLU nas camadas

MLP ocultas; saida linear; otimizador Adam:;
learning_rate = 0,001
128-64 neurdnios; dropout = 0,3 apos cada
MLP com Dropout camada oculta; ativacdo ReLU; saida linear;
Adam; learning_rate = 0,001
12864 neuronios; BatchNorm apés cada
camada oculta; ativacdo ReLU; saida linear;
Adam; learning_rate = 0,001
256—128-64—32 neurdnios; dropout = 0,4 e 0,3
Deep MLP em camadas intermedidrias; ativacdo ReLU;
saida linear; Adam; learning_rate = 0,0005
ConvlD: filters = 32; kernel__size = 2;
MaxPooling1D; camada densa final com 50

XGBoost

MLP com Batch
Normalization

DL

CNN neuronios e ativacdo ReLU; saida linear; Adam:;
learning_rate = 0,001
LSTM 50 unidades LSTM; ativacdo tanh; saida linear;
Adam; learning rate = 0,001
ConvlD: 64 filtros; kernel__size = 2;
ONN4LSTM MaxPooling1D; 50 unidades LSTM; ativacao

tanh; saida linear; Adam;
learning_rate = 0,001

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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dados foi realizada com as bibliotecas* Matplotlib e Seaborn, utilizadas para a criacao de
graficos estatisticos, histogramas, mapas de correlacao, curvas de aprendizado e outras
representagoes visuais que apoiam tanto a compreensao dos dados quanto a comunicacao
clara dos resultados.

Na fase preliminar de inspecao dos dados brutos, o Microsoft Fxcel foi utilizado para
conferéncia manual, verificacao de integridade e organizagao inicial das bases oriundas de
diferentes fontes. Por fim, os scripts analiticos foram desenvolvidos no Google Colab®, para
treinamento em nuvem de ANN, e no Visual Studio Code®, para edicdo local, organizacao

e versionamento, garantindo controle metodologico e reprodutibilidade.

4.5 Estratégia de Modelagem Preditiva por Etapas

Com o proposito de identificar um subconjunto parcimonioso de variaveis que
maximizasse o desempenho preditivo dos modelos, partiu-se de uma base composta por
128 atributos originais, organizados para os trés recortes deste estudo: anos iniciais, anos
finais do ensino fundamental e ensino médio. Desse total, trés atributos correspondiam a
identificadores administrativos (ano, cédigo e nome do municipio), utilizados apenas para
referéncia e, portanto, excluidos das etapas de modelagem.

Também foram removidas cinco varidveis que integram diretamente o calculo do
IDEB (taxa de aprovagao, indicador de rendimento (P), nota SAEB em matematica,
nota SAEB em lingua portuguesa e nota SAEB — nota média padronizada (N)), pois sua
inclusao poderia gerar data leakage no processo de treinamento. Por fim, a variavel IDEB
foi mantida como representacao direta do objeto de interesse, constituindo a variavel-alvo
a ser prevista pelos modelos em cada etapa de ensino.

Assim, o conjunto efetivamente disponivel para analise reduziu-se a 119 variaveis
explicativas, englobando dimensées educacionais, socioecondémicas, financeiras. Contudo,
essas variaveis apresentavam elevados niveis de correlacao entre si, o que implicava riscos
de multicolinearidade e redundancia informacional. Um exemplo tipico é a forte associagao
entre taxa de aprovagao, taxa de reprovacao e taxa de abandono, que descrevem diferentes
facetas de um mesmo fenomeno — o fluxo escolar. Esse cenario reforgou a necessidade de
aplicar métodos sistematicos de selecao de variaveis, capazes de identificar aquelas mais re-
levantes e eliminar redundancias, garantindo maior robustez estatistica e interpretabilidade
aos modelos de ML e DL testados.

O processo principal foi organizado em sete etapas. A Etapa 1 consistiu na uti-
lizacdo de todas as variaveis disponiveis, com excecao de “Nota SAEB em Matemaética”
e “Nota SAEB em Lingua Portuguesa”, que apresentavam 282 observagoes faltantes e

cuja informagao ja estava sintetizada na variavel agregada “Nota SAEB — Nota Média

4 Matplotlib — https://matplotlib.org/; Seaborn — https://seaborn.pydata.org/
Google Colab: https://colab.research.google.com/
6 Visual Studio Code: https://code.visualstudio.com/
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Padronizada (N)” e sem os identificadores (cddigo e nome dos municipios e ano). Essa
etapa teve como proposito servir de linha de base, utilizando o maior nimero possivel de
informagoes, ainda que com elevada redundéancia e potencial data leakage. Na Etapa 2,
foram excluidas todas as varidaveis diretamente relacionadas ao cédlculo do IDEB, como
“Nota SAEB em Matematica”, “Nota SAEB em Lingua Portuguesa”, “Nota SAEB — Nota
Média Padronizada (N)”, “Indicador de Rendimento (P)” e “Taxa de Aprovacao”, bem
como variaveis de identificacao. Essa configuracao visou reduzir o sobreajuste e eliminar a
influéncia direta da variavel dependente sobre os resultados.

Em seguida, foi implementado um pipeline de selecao de variaveis que subsidiou
as etapas seguintes. Esse pipeline combinou quatro técnicas complementares: VIF, para
diagndstico e exclusao iterativa de variaveis com alta colinearidade (VIF > 10); regressao
LassoCV, com penalizacao L, para induzir esparsidade no vetor de coeficientes e ajuste
automatico do parametro por validagao cruzada; valores SHAP, para mensurar a contri-
buicdo marginal das variaveis e selecionar aquelas com impacto médio superior a 0,01;
e algoritmo Boruta, fundamentado em RF, que retém apenas variaveis estatisticamente
superiores a suas contrapartes embaralhadas (shadow features). Com base nesse pipeline,
definiram-se as Etapas 3 a 6.

Na Etapa 3, os modelos foram treinados com as variaveis selecionadas exclusivamente
pelo VIF; na Etapa 4, com as variaveis indicadas pela LassoCV; na Etapa 5, com aquelas
destacadas pelos valores SHAP; e na Etapa 6, com as variaveis selecionadas pelo algoritmo
Boruta. Por fim, a Etapa 7 utilizou as varidveis pertencentes a intersecao das quatro
técnicas, que coincidiram com as selecionadas na Etapa 6, evidenciando a robustez desse
conjunto.

Os resultados obtidos ao longo das etapas indicaram que, nos anos iniciais e finais
do ensino fundamental, os modelos de ML apresentaram, na Etapa 1, métricas elevadas
(R? > 0,98; RMSE e MAE < 0,06), inflacionadas pelo data leakage, em razao da inclusao de
varidveis que compdem o calculo do IDEB, o que configurou um caso classico de sobreajuste
estrutural. Os modelos de DL, mesmo com essas variaveis, apresentaram desempenho
inferior, possivelmente devido a alta colinearidade e a menor capacidade do DL para lidar
com dados tabulares redundantes. Na Etapa 2, com a remocao das variaveis do IDEB,
houve queda acentuada do desempenho para ambos os paradigmas, com aumento da
discrepancia entre treino e teste e persisténcia de multicolinearidade.

Ja as Etapas 3 a b resultaram em desempenhos insatisfatorios, com acuracia reduzida
e altos erros preditivos, sugerindo que os subconjuntos isolados gerados por VIF, LassoCV
e SHAP eram excessivamente restritivos. Em contrapartida, as Etapas 6 e 7 produziram
os melhores resultados para os anos iniciais e finais, sobretudo para os modelos de ML,
que apresentaram maior estabilidade e capacidade preditiva. Os modelos de DL também
alcancaram seu melhor desempenho nessas etapas, embora ainda inferiores aos de ML.

No caso do ensino médio, cujo tamanho amostral era menor, nenhuma das sete
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etapas iniciais produziu resultados satisfatorios quando comparados aos obtidos nas etapas
do ensino fundamental. Em face dessa limitagao, foi adotado um procedimento adicional,
que consistiu, primeiramente, na remocao das variaveis financeiras, uma vez que nenhuma
das técnicas de selecao previamente aplicadas as indicou como relevantes. Em seguida,
procedeu-se a exclusao das variaveis com coeficiente de correlagao superior a 0,8, valor
estipulado para reduzir redundancias sem comprometer informacgoes substantivas. Essa
estratégia resultou em um conjunto final de 17 variaveis, que proporcionou um desempenho
superior para os modelos dessa etapa, tanto para ML quanto para DL, em relagao as
demais configuragoes testadas.

Somente apds a conclusao do processo completo foi possivel identificar, para os anos
iniciais e finais do ensino fundamental, um conjunto final de seis variaveis, selecionadas
de forma convergente pelas técnicas do pipeline. As variaveis selecionadas foram: PIB
per capita; taxa de distor¢ao idade-série; percentual de docentes sem formacao superior
(classificados no Grupo 5 de adequagao da formagao); area plantada ou destinada a colheita
(lavouras temporarias e permanentes); valor da produgdo na extracao vegetal; e valor
repassado por meio do programa Crianca Feliz 17. Esse conjunto sintetiza dimensdes
socioeconOmicas, estruturais e pedagogicas associadas ao desempenho educacional.

Para o ensino médio, o conjunto final de 17 variaveis contemplou aspectos educa-
cionais relacionados a estrutura fisica e tecnolégica da escola, qualificagao e condigoes
dos professores, organizagao e gestao escolar, indicadores de fluxo e rendimento escolar
e variaveis socioecondémicas, como PIB, area plantada, rebanhos e valores repassados no
ambito da Protegao Social Basica. O Quadro 6 apresenta um resumo das etapas, técnicas
aplicadas e principais resultados para ML e DL.

A Figura 8 sintetiza o processo de selecao de variaveis conduzido em sete etapas
sequenciais, aplicado a todas as etapas de ensino (anos iniciais, anos finais e ensino médio).
Apés as exclusoes preliminares (Etapas 1 e 2), o pipeline envolveu: (i) diagndstico de
multicolinearidade pelo VIF; (ii) regressao LassoCV; (iii) anélise de valores SHAP; (iv)
algoritmo Boruta; e (v) intersecao das técnicas (Etapa 7). Em todas as etapas também foi
verificada a influéncia da correlagao entre variaveis, de modo a reduzir redundancias.

Os resultados evidenciaram que, para o ensino fundamental, o pipeline completo
(Etapas 1-7), detalhado no Quadro 6, apresentou o melhor desempenho, culminando em
um conjunto final de seis variaveis explicativas. No ensino médio, por sua vez, as sete
etapas iniciais nao resultaram em configuragoes satisfatérias, em razao do menor tamanho
amostral e da maior redundéancia entre atributos. Nesse caso, a solu¢ao mais robusta foi
obtida pela exclusao manual de varidaveis com correlagdo superior a 0,8, o que resultou em
um conjunto final de 17 varidveis explicativas.

Em sintese, os resultados mostraram que, para o ensino fundamental, o conjunto

7 O Programa Crianca Feliz foi instituido pelo Decreto n® 9.579/2018, com a finalidade de promover o

desenvolvimento integral na primeira infincia por meio de visitas domiciliares e acGes intersetoriais de
apoio a gestantes, criancas de até seis anos e suas familias (BRASIL, 2018).
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de variaveis selecionado por meio do pipeline permitiu aos modelos alcancar desempenho

satisfatorio, conciliando parcimoénia e capacidade preditiva. Para o ensino médio, por

sua vez, a solucao mais adequada foi obtida por meio de ajustes manuais e da exclusao

de varidveis altamente correlacionadas, em razao das limitagoes impostas pelo menor

tamanho amostral. Ademais, verificou-se que as variaveis financeiras, aqui utilizadas,

embora relevantes do ponto de vista orcamentario, nao apresentaram poder explicativo

significativo para a variacgao do IDEB nos municipios piauienses.

Quadro 6 — Etapas da modelagem preditiva e estratégias de selecao de varidveis nos modelos

(continua)

Etapas

Descricao e Técnicas Aplicadas

Principais Resultados (ML e DL)

Etapa 1

Modelo inicial com 122 variaveis, ex-
cluindo apenas “Nota SAEB em Mate-
matica” e “Nota SAEB em Lingua Por-
tuguesa” e identificadores (ano, nome
e cédigo do municipio).

ML: desempenho inflacionado por data le-
akage (R? > 0,98; RMSE e MAE < 0,06).
DL: baixo desempenho (R? < 0,01), pre-
judicado pela alta colinearidade das varié-
veis.

Etapa 2

Exclusao das varidveis que compoem
diretamente o IDEB: “Nota SAEB em
Matematica”, “Nota SAEB em Lingua
Portuguesa”, “Nota SAEB — Nota Mé-
dia Padronizada (N)”, “Indicador de
Rendimento”, “Taxa de Aprovacio” e
identificadores, resultando em 119 va-
ridveis.

ML: queda no desempenho, alta discrepan-
cia treino—teste, com o melhor desempe-
nho entre as etapas de ensino, no treino
R? = 0,7222, MAE = 0,2381. No teste
R? = 0,4832 e MAE = 0,3437, e na valida-
cdo cruzada R? = 0,2352. DL: desempenho
inferior aos de ML, no treino R? = 0,6101
e no teste R? = 0,4154, e na validacdo
cruzada R? = 0,3827.

Etapa 3

Aplicagao do VIF, com remocéao itera-
tiva (stepwise) de varidveis com VIF
> 10, reduzindo o conjunto da etapa
anterior em 38 varidveis.

ML: treino R? = 0,6735, MAE = 0,4138;
teste R?2 = 0,5574, MAE = 0,4987; vali-
dacdo cruzada R? = 0,2995. DL: treino
R? = 0,6414, teste R? = 0,4737, validacdo
cruzada R? = 0,3554.

Etapa 4

Reducdo por meio da regressao Las-
soCV (penalizacdo L;), ajustado por
5-fold CV, reduzindo o conjunto de
variaveis em 15.

ML: treino R? = 0,6593, MAE = 0,4221;
teste R?2 = 0,5669, MAE = 0,4973; vali-
dacdo cruzada R? = 0,3215. DL: treino
R? = 0,6598, teste R? = 0,3624, validacio
cruzada R? = 0,3777.

Etapa 5

Selecdo baseada em valores SHAP,
mantendo apenas varidveis com im-
pacto médio > 0,01 (12 varidveis).

ML: treino R? = 0,6575, MAE = 0,4237;
teste R? = 0,5663, MAE = 0,4977; vali-
dacdo cruzada R? = 0,3234. DL: treino
R? = 0,6756, teste R? = 0,5195, validacdo
R? =0,4118.

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Quadro 6 — continuacao: Etapas da modelagem preditiva e estratégias de selecdo de varidveis
nos modelos (conclusio)

cional (En-
sino Médio)

veis especificas para o Ensino Médio,
j& que com as etapas anteriores os mo-
delos ndo obtiveram um bom desem-
penho em comparag¢do com essa etapa.

Etapas Descricao e Técnicas Aplicadas Principais Resultados (ML e DL)
. ) ML: melhores resultados. Treino R?> =
o o R oo oatnen s | 06385, MAE = 06358 teste R = 0,512,
Etapa 6 cando varidveis estatisticame’nte rele- MAE = 0,5050; validagio R* = 0,5455.
vantes (6 varidveis) DL: treino R? = 0,5922, teste R? = 00,4570,
' validacdo R? = 0,5288.
Intersecao das quatro técnicas de se-
Etapa 7 legao (VIF, Lasso, SHAP e Boruta). | ML e DL: equivalentes & Etapa 6.
Conjunto final idéntico a Etapa 6.
Exclusao manual de variaveis com cor- | ML: melhor desempenho em comparagao
. | relacdo > 0,8, resultando em 17 varia- | s sete etapas anteriores. Treino R? =
Etapa adi-

0,6272, MAE = 0,2754; teste R? = 0,4186,
MAE = 0,3665; validacio R? = 0,4488.
DL: treino R? = 0,4508, teste R% = 0,2683,
validacdo R? = 0,2747.

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Figura 8 — Resumo do processo de selegdo de variaveis e configuragao final por etapa de ensino

Remogio das variaveis do calculo
do IDEB, reduzindo para 119.

Etapa 2 R‘

Modelo inicial com
122 variaveis.

Selecdo LassoCV
para 15 variaveis.

Etapa 4

Etapa
Reducio para 38
variaveis apos VIF > 10.

Etapa 5

Algoritmo Boruta
para 6 variaveis.

Etapa 6

Analise de valores
SHAP para 12 variaveis.

Ensino Médio

Removendo variaveis com
correlagdo acima de 0,8,
resultando em 17 variaveis.

Ltapa Adicional

uuaunn}

Etapa 7
Intersecao das técnicas
para 6 variaveis.

Ensino Fundamental

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

4.6 Modelagem Preditiva com ML e DL

A modelagem preditiva constituiu o nicleo analitico deste estudo, com o objetivo

de estimar, de forma continua e quantitativa, o IDEB a partir de um conjunto de atributos

educacionais, socioeconémicos e financeiros. Trata-se de uma tarefa de regressao supervisi-
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onada, que busca modelar a relacao funcional entre variaveis independentes e a variavel
dependente (IDEB), expressa em escala continua. Para isso, foram utilizados algoritmos
de ML e DL, ambos explorados sob abordagens regressivas, a fim de capturar padroes
lineares e nao lineares explicativos do desempenho educacional nos municipios piauienses.
A escolha por modelos regressivos fundamenta-se na natureza continua da variavel-alvo e
na comprovada eficacia dessas técnicas em fendmenos complexos, com miiltiplos fatores
interdependentes.

Com vistas a robustez estatistica e a capacidade de generalizagao, adotou-se es-
tratégias rigorosas de avaliacao, adaptadas as especificidades de cada paradigma. Para
os modelos de ML, a base foi particionada em 70% para treino e 30% para teste, com
estratificacao por IDEB para manter a distribuicao dos escores. Em seguida, aplicou-se
validagao cruzada k-fold (k=5) no conjunto de treino, com rotagoes sucessivas entre folds
para estimar a variabilidade preditiva e reduzir o risco de overfitting.

Para os modelos de DL, devido a maior complexidade computacional, utilizou-se
divisdo em 80% para treino e 20% para teste, igualmente estratificada, com validagao
cruzada implementada sobre o conjunto de treino por meio da classe KFold. Cada instancia
da rede era inicializada do zero a cada iteracao, assegurando consisténcia e evitando
memorizacao indesejada. Em ambos os paradigmas, as métricas de avaliagao incluiram
MAE, RMSE e R2, calculadas separadamente para os conjuntos de treino, teste e validagao
cruzada.

Foram inicialmente aplicados modelos lineares, como a Regressao Linear Multipla e
as regressoes penalizadas Lasso, Ridge e Elastic Net, destacando-se pela capacidade de
selecionar varidveis relevantes, reduzir colinearidades e permitir a interpretagao direta dos
coeficientes. Além das métricas preditivas, verificou-se os pressupostos estatisticos classicos
(linearidade, homocedasticidade, independéncia, normalidade dos residuos) e a auséncia
de multicolinearidade (VIF). Em seguida, aplicou-se modelos baseados em arvores de
decisao, como o DT e o RF, capazes de capturar relacoes nao lineares e interagoes entre
variaveis. Esses modelos oferecem robustez frente a variabilidade dos dados e fornecem
medidas interpretaveis de importancia relativa das variaveis, acessadas por meio do atributo
feature__importances .

Modelos de boosting, como o GBM e o XGBoost, também foram utilizados, dada sua
reconhecida capacidade de produzir previsoes precisas por meio da agregacao sequencial
de multiplas arvores com minimizacao de erro residual. Para algoritmos que nao possuem
interpretabilidade direta dos parametros, como o KNN e o Regressor de Vetores de Suporte
(Support Vector Regressor - SVR), empregou-se a técnica de importancia por permutagao
(Permutation Importance). Esse procedimento consiste em embaralhar os valores de uma
variavel por vez e observar a queda no R?, interpretando-se essa degradacdo como uma
estimativa do impacto da varidvel na acuracia da predicao.

No ambito do DL, foram exploradas arquiteturas profundas do tipo MLP, bem
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como CNN, RNN, LSTM e modelos hibridos (CNN+LSTM). A andlise de importancia das
variaveis foi estimada com uma do método de permutacao, calculando-se a diferenca entre
o desempenho original (R?) e o desempenho apds permutagao de cada varidvel de entrada,
uma a uma. Adicionalmente, foram utilizadas curvas de aprendizado (fun¢ao de perda
ao longo das épocas) para monitorar sinais de sobreajuste ou subajuste. Para mitigar o
overfitting, aplicou-se o critério de parada antecipada (early stopping), interrompendo o
treinamento quando nao houvesse melhora na perda de validacdo apds niimero predefinido

de épocas consecutivas.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da apli-
cagao dos modelos preditivos desenvolvidos. Inicialmente, realiza-se uma anélise descritiva
das bases de dados, com o objetivo de caracterizar o conjunto de variaveis utilizadas e
oferecer uma visao geral sobre o contexto educacional analisado. Em seguida, sdo expos-
tos os desempenhos dos modelos de ML e DL, considerando as métricas de avaliagao
estabelecidas na metodologia.

A anélise contempla tanto os resultados individuais de cada modelo quanto a
comparacao entre eles, de forma a identificar padroes de desempenho e destacar as
abordagens mais adequadas para a previsao do IDEB nos diferentes niveis da educacao
béasica. Posteriormente, sao discutidas as simulagoes de cenarios exploratorios, que permitem
avaliar os impactos potenciais de alteragoes nas variaveis explicativas sobre o IDEB. Por
fim, os resultados sdo confrontados com as hipdteses e questoes de pesquisa definidas na
introducao, bem como articulados com a literatura revisada nos capitulos anteriores, de
modo a oferecer uma interpretacao dos achados e evidenciar suas contribuicoes para a

compreensao do fendmeno investigado.

5.1 Analise Descritiva dos Dados

A construcao das bases de dados utilizadas neste estudo envolveu etapas de limpeza,
imputacao e selecdo de variaveis, a fim de garantir consisténcia analitica e confiabilidade
estatistica dos modelos preditivos. Inicialmente, a base referente aos anos iniciais do ensino
fundamental apresentava 1.344 registros e 128 varidveis. Foram removidas variaveis com
elevada proporcao de valores ausentes, como “Nota SAEB em Matemética” e “Nota SAEB
em Lingua Portuguesa”, uma vez que essas informacoes ja estavam representadas de forma
agregada na variavel “Nota SAEB — Nota Média Padronizada (N)”. Além disso, observagoes
com valores ausentes na variavel dependente (IDEB) e Nota SAEB padronizada também
foram excluidas. Apéds esse procedimento, a base final foi reduzida para 1.262 registros e
126 variaveis.

A mesma logica foi aplicada a base dos anos finais do ensino fundamental, que
passou a conter 1.271 registros e 126 variaveis, incluindo identificadores como ano, nome e
cédigo dos municipios. Observou-se ainda que algumas variaveis explicativas apresentavam
auséncias residuais (entre 0,08% e 2,05%). Considerando a presenga de distribuigoes
assimétricas e outliers, optou-se pela imputacao da mediana, realizada de forma individual
por variavel, por ser uma medida robusta e menos suscetivel a distor¢ao causada por
valores extremos.

J& a base do ensino médio apresentava inicialmente 896 registros, mas 151 observa-
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¢oOes possuiam valores ausentes na variavel dependente, sendo, portanto, removidas. Apds
a imputacao da mediana nas variaveis explicativas com dados faltantes, a base final foi
composta por 745 registros e 126 colunas. Importante destacar que, diferentemente das
etapas anteriores, o IDEB do ensino médio ¢ divulgado apenas a partir do ano de 2017, o

que restringiu o recorte temporal da andlise ao periodo 2017-2023.

Figura 9 — Evolucao histérica do IDEB médio piauiense nos anos iniciais do ensino
fundamental (2013-2023)
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Figura 9 acima evidencia uma trajetéria ascendente continua no desempenho
médio dos anos iniciais ao longo da série historica. O IDEB médio cresceu de 3,81 em 2013
para 5,42 em 2023, revelando avancos expressivos nesta etapa. A evolucdo é praticamente
linear, com destaque para o salto entre 2015 e 2019, indicando possiveis efeitos de politicas

estruturantes de alfabetizacao e formagao docente no periodo.

Figura 10 — Evolugao histérica do IDEB médio piauiense nos anos finais do ensino
fundamental (2013-2023)
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Figura 10 evidencia que o IDEB médio dos anos finais do ensino fundamental
cresceu de forma continua ao longo da tltima década, passando de 3,49 em 2013 para 4,66
em 2023. Entretanto, enquanto o periodo de 2017 a 2021 registrou um salto expressivo (de

3,95 para 4,63), indicando avancos significativos, o intervalo entre 2021 e 2023 apresentou
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variagdo minima (de 4,63 para 4,66). Essa desaceleracao pode estar associada a desafios
estruturais da etapa, como a maior complexidade dos contetidos e a ampliacao das
desigualdades de aprendizagem acumuladas nos anos iniciais. Soma-se a isso o impacto
residual da pandemia de Covid-19, que provocou longos periodos de suspensao das aulas
presenciais e acentuou dificuldades de continuidade escolar, afetando a implementacgao de

politicas eficazes para a fase final do ensino fundamental.

Figura 11 — Evolugao histérica do IDEB médio piauiense no ensino médio (2017-2023)
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Figura 11 apresenta um panorama distinto. O IDEB do ensino médio cresceu de
3,24 em 2017 para 4,16 em 2023, com aceleragao visivel a partir de 2019. Este compor-
tamento pode estar associado a mudancas no modelo de avaliacao, expansao de tempo
integral e refor¢o no acompanhamento pedagdgico. Ainda assim, o patamar geral continua
inferior ao das demais etapas, evidenciando que o ensino médio permanece como o maior
desafio da politica educacional piauiense.

A Figura 12 abaixo, referente aos anos iniciais, revela correlagoes estatisticamente
significativas entre fatores educacionais, socioeconomicos e estruturais. Destaca-se a forte
correlacao negativa da distor¢ao idade-série (r = —0,68) e da inadequagao na formacao
docente (r = —0,52) com o IDEB, sugerindo impacto negativo do atraso escolar e da
baixa qualificacdo docente. Em contrapartida, o PIB per capita (r = 0,19) e os repasses
do programa Crianga Feliz (r = 0,33) apresentam correlagao positiva, ainda que modesta,
indicando que melhores condi¢oes economicas e politicas sociais favorecem o desempenho
escolar. Ja a area plantada ou destinada a colheita das lavouras temporarias e permanentes
(r = 0,04) e o valor da produgao na extracao vegetal (r = 0,08) revelam correlagoes
préximas de zero, sinalizando que o impacto direto desses fatores sobre o IDEB ¢é pouco
relevante no contexto analisado.

Em conjunto, esses resultados reforcam a relevancia de politicas integradas que
atuem tanto sobre fatores internos a escola, como a reducao da distorcao idade-série
e a valorizacao docente, quanto sobre dimensoes externas de carater socioeconomico,

destacando o papel das politicas de assisténcia social e de desenvolvimento econémico no
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fortalecimento do desempenho educacional.

Figura 12 — Mapa de correlacdo entre variaveis selecionadas e o IDEB médio piauiense dos
anos iniciais do ensino fundamental

PIB per capita 1.00 -0.20 .06 0.73 0.01 0.17 0.19
1.0
taxa_distorcao_idade_serie -0.20 0.51 -0.01 -0.04 -0.68 0.8
-0.6

Grupo 5-adeq form docente -0.06 0.51 1.00 0.10 0.04 -0.25 -0.52
-0.4

Area plantada ou destinada a colheita -lavour 0.73 -0.01 0.10 1.00 -0.01 0.01 0.04 -0.2

-0.0
Valor da produgdo na extracdo vegetal 0.01 -0.04 0.04 -0.01 013 0.08 - 0.2
-0.4
Valor repassado-Crianga Feliz 0.17 -0.25 0.01 0.13 1.00 0.33
-0.6
IDEB 0.19 -0.68 0.04 0.08 0.33

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Figura 13, referente aos anos finais do ensino fundamental, evidencia a predomi-
nancia de correlagoes negativas entre o IDEB e fatores internos da rede, especialmente
a distor¢ao idade-série (r = —0,64) e o percentual de docentes sem formagao superior
(r = —0,43), confirmando que atraso escolar e baixa qualificacdo docente prejudicam
o desempenho. Em contrapartida, o repasse do programa Crianga Feliz (r = 0,34) e o
PIB per capita (r = 0,20) mostram correlagoes positivas, ainda que de menor magnitude,
indicando que politicas sociais e condigdes econémicas contribuem de forma complementar.
Esses achados reforcam a necessidade de estratégias educacionais integradas para enfrentar
os desafios estruturais e qualificar a pratica docente.

A Figura 14, referente ao mapa de correlagao das variaveis selecionadas para a
base do ensino médio, revela um padrao mais disperso de correlagoes entre as variaveis
selecionadas e o IDEB, com associa¢des majoritariamente de baixa a moderada magnitude.
Destacam-se, entre as varidveis com maior forga explicativa, a média de horas-aula,
positivamente correlacionada com o IDEB (r = 0,45), e a distor¢ao idade-série, com
correlagao negativa expressiva (r = —0,50), reforcando a relevancia da permanéncia regular
e do tempo efetivo de instrucao para o desempenho dos estudantes.

A heterogeneidade dos coeficientes sugere que o desempenho no ensino médio é
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Figura 13 — Mapa de correlagio entre variaveis selecionadas e o IDEB médio piauiense dos
anos finais do ensino fundamental
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

determinado por um conjunto mais difuso de fatores, exigindo abordagens analiticas
integradas para captar a complexidade dessa etapa.

A andlise descritiva consolidou um panorama da qualidade da educagao basica nos
municipios piauienses, articulando a evolucao do IDEB com a caracterizacao estrutural,
socioeconomica e institucional das redes de ensino. Os mapas de correlagao revelaram
relagoes lineares relevantes, destacando o impacto negativo da distor¢ao idade-série e da
formagao docente inadequada, e a influéncia positiva, ainda que modesta, de indicadores
socioeconomicos. Esses achados fundamentam a etapa seguinte da pesquisa, dedicada a

modelagem preditiva do IDEB com técnicas de aprendizado de maquina.
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Figura 14 — Mapa de correlacdo entre variaveis selecionadas e o IDEB médio piauiense do
ensino médio
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

5.2 Resultado dos Modelos

Apébs o pré-processamento e a selecdo das variaveis explicativas, foram aplicados
dez algoritmos classicos de ML e sete arquiteturas de DL as trés bases de dados. Para
maior clareza, sao apresentados apenas os modelos com melhor desempenho em cada etapa,
avaliados por MAE, RMSE e R2, com validagao cruzada estratificada em cinco dobras
para garantir robustez e reduzir a variabilidade, especialmente relevante no ensino médio
devido ao menor tamanho amostral. Os resultados sao apresentados a seguir, iniciando
pelos anos iniciais e finais do ensino fundamental e, em seguida, pelo ensino médio.

Na Tabela 2, 0 XGBoost se destacou como o modelo mais eficaz para prever o IDEB
nos anos iniciais, com R? = 0,5542 no teste e 0,5455 (4:0,0293) na validacio cruzada, além
dos menores MAE (0,5050) e RMSE (0,6431), evidenciando sua robustez e capacidade de
generalizagao. Outros ensembles, como RF e GBM, também superaram os modelos lineares,
embora com leve perda de acurdcia. J& os modelos lineares (Regressao Linear, Ridge,

Lasso e Elastic Net) tiveram R? médios em torno de 0,50, limitados pela simplicidade da
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abordagem.
A DT apresentou o pior desempenho, com R? = 0,4275 no teste, indicando sobre-
ajuste e alta sensibilidade aos dados. Modelos como SVR e KNN foram excluidos por

resultados insatisfatorios e instabilidade, ndo sendo recomendados neste contexto.

Tabela 2 — Desempenho dos melhores modelos de ML para os anos iniciais do ensino
fundamental com as varidveis selecionadas

Modelo Métricas Treino Teste Validacao Cruzada
R? 0,5336 0,5037 0,5227 + 0,0351
Regressao Linear MAE 0,4968 0,5240 0,5014 4+ 0,0180
RMSE 0,6368 0,6785 0,6430 + 0,0261
R? 0,5063 0,4575 0,5027 £ 0,0308
Lasso MAE 0,5084 0,5447 0,5099 + 0,0177
RMSE 0,6552 0,7094 0,6565 £ 0,0259
R? 0,5336 0,5037 0,5228 + 0,0351
Ridge MAE 0,4968 0,5240 0,5014 + 0,0180
RMSE 0,6368 0,6785 0,6429 + 0,0261
R? 0,5214 0,4835 0,5171 £+ 0,0310
Elastic Net MAE 0,5007 0,5321 0,5023 4+ 0,0192
RMSE 0,6451 0,6922 0,6469 + 0,0237
R? 0,6012 0,5222 0,5311 =+ 0,0292
RF MAE 0,4548 0,5192 0,4917 4+ 0,0245
RMSE 0,5889 0,6657 0,6373 £+ 0,0193
R? 0,6102 0,5123 0,5270 + 0,0256
GBM MAE 0,4535 0,5254 0,4973 + 0,0211
RMSE 0,5821 0,6726 0,6403 + 0,0219
R? 0,6385 0,5542 0,5455 + 0,0293
XGBoost MAE 0,4354 0,5050 0,4867 + 0,0197
RMSE 0,5606 0,6431 0,6275 + 0,0216
R? 0,5400 0,4275 0,4864 + 0,0361
DT MAE 0,4944 0,5628 0,5224 + 0,0220
RMSE 0,6324 0,7288 0,6669 + 0,0216

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Na Tabela 3, com os resultados de DL nos anos iniciais, observa-se que o melhor
desempenho entre os modelos de DL para os anos iniciais foi obtido pelo MLP simples
(R? = 0,5462 no teste e 0,5288 na validagao cruzada; MAE = 0,5210; RMSE = 0,6708), evi-
denciando estabilidade e boa capacidade preditiva. As arquiteturas hibridas CNN+LSTM
e CNN 1D apresentaram resultados préximos (R? ~ 0,52), mas inferiores ao XGBoost.
O LSTM puro teve desempenho ligeiramente menor (R? = 0,5291 no teste e 0,4839 na
validagao).

Em contraste, modelos mais complexos, como Deep MLP e MLP com BatchNorm,
apresentaram os piores resultados, indicando que a maior profundidade ou normalizacao nao
beneficiou a performance em dados tabulares com amostras limitadas. Comparativamente,
o XGBoost superou todos os modelos de DL, confirmando a superioridade dos ensembles

para regressao em contextos educacionais com estrutura multivariada.
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Tabela 3 — Desempenho dos modelos de DL para os anos iniciais do ensino fundamental com as
varidveis selecionadas

Modelo Métricas Treino Teste Validagao Cruzada
R? 0,5922 0,5462 0,5288 + 0,0645
MLP MAE 0,4570 0,5210 0,4957 + 0,0295
RMSE 0,5924 0,6708 0,6329 + 0,0422
R? 0,5388 0,5186 0,5044 £ 0,0553
MLP com Dropout MAE 0,4834 0,5343 0,5053 £ 0,0262
RMSE 0,6300 0,6909 0,6503 £+ 0,0417
R? 0,4280 0,3826 0,0667 £+ 0,2124
MLP com BatchNorm MAE 0,5007 0,6108 0,6513 £+ 0,0783
RMSE 0,7016 0,7824 0,8935 £+ 0,1418
R? 0,4259 0,4186 0,3956 £+ 0,1002
Deep MLP MAE 0,5403 0,5807 0,5455 £+ 0,0297
RMSE 0,7029 0,7593 0,7142 4+ 0,0344
R? 0,5421 0,5234 0,5081 £+ 0,0614
CNN 1D MAE 0,4922 0,5378 0,5086 £ 0,0300
RMSE 0,6278 0,6875 0,6471 £+ 0,0393
R? 0,5114 0,5291 0,4839 £ 0,0675
LSTM MAE 0,5072 0,5353 0,5239 £+ 0,0270
RMSE 0,6484 0,6833 0,6623 £+ 0,0393
R? 0,5418 0,5255 0,5125 £+ 0,0613
CNN + LSTM MAE 0,4925 0,5376 0,5067 £+ 0,0291
RMSE 0,6280 0,6859 0,6442 £+ 0,0394

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Na Tabela 4, com os resultados de ML nos anos finais, observa-se que o XGBoost
apresentou o melhor desempenho na predicao do IDEB para os anos finais do ensino
fundamental (R? = 0,4823 no teste e 0,5205 na validacio cruzada; MAE = 0,4314; RMSE
= 0,5581), destacando-se pela robustez e estabilidade entre os folds. Os ensembles GBM
e RF tiveram resultados proximos, porém ligeiramente inferiores (R?* ~ 0,46 no teste e
~ 0,50 na validagao), mantendo boa consisténcia preditiva.

Os modelos lineares (Regressdo Linear, Ridge, Lasso e Elastic Net) alcangaram R?
em torno de 0,44 no teste e 0,48 na validagdo, com limitacoes para capturar a complexidade
dos dados. Por fim, a DT apresentou o pior desempenho (R? = 0,36 no teste e 0,43 na
validacao), com alta variabilidade nos erros, confirmando sua baixa adequagao para o
problema analisado.

Na Tabela 5, os modelos de DL aplicados aos anos finais do ensino fundamental nao
superaram o desempenho do XGBoost (R? = 0,4823 no teste e 0,5205 na validacio), embora
alguns apresentassem resultados proximos. O MLP simples foi a melhor arquitetura entre
as redes, com R? = 0,4516 no teste e 0,4634 na validacdo, além de erros compativeis com
os melhores modelos de DL. A CNN+LSTM apresentou desempenho estavel (R? ~ 0,45
no teste e &~ 0,42 na validagdo), seguida pelo MLP com Dropout e pelas arquiteturas
LSTM pura, CNN 1D e Deep MLP, todas com R? entre 0,42 e 0,43 na validacao.
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Tabela 4 — Desempenho dos melhores modelos de ML para os anos finais do ensino
fundamental com as variaveis selecionadas

Modelo Métricas Treino Teste Validagao Cruzada
R? 0,4859 0,4428 0,4812 £ 0,0748
Regressao Linear MAE 0,4280 0,4496 0,4311 4 0,0342
RMSE 0,5419 0,5790 0,5433 £ 0,0536
R? 0,4453 0,4084 0,4447 £ 0,0609
Lasso MAE 0,4471 0,4657 0,4486 £ 0,0308
RMSE 0,5629 0,5966 0,5625 £ 0,0472
R? 0,4859 0,4428 0,4813 £ 0,0747
Ridge MAE 0,4280 0,4496 0,4311 £ 0,0342
RMSE 0,5419 0,5790 0,5433 £ 0,0535
R? 0,4680 0,4313 0,4665 £ 0,0686
Elastic Net MAE 0,4365 0,4543 0,4385 £ 0,0327
RMSE 0,5513 0,5849 0,5512 £ 0,0507
R? 0,5675 0,4573 0,5032 £ 0,0545
RF MAE 0,3885 0,4415 0,4181 £ 0,0289
RMSE 0,4970 0,5714 0,5319 + 0,0427
R? 0,5794 0,4653 0,5005 £ 0,0619
GBM MAE 0,3835 0,4371 0,4206 £ 0,0303
RMSE 0,4902 0,5671 0,5332 £ 0,0462
R? 0,6128 0,4823 0,5205 + 0,0630
XGBoost MAE 0,3681 0,4314 0,4124 + 0,0335
RMSE 0,4703 0,5581 0,5225 + 0,0477
R? 0,4965 0,3621 0,4352 £ 0,0733
DT MAE 0,4164 0,4851 0,4468 + 0,0322
RMSE 0,5363 0,6195 0,5670 £+ 0,0510

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

O MLP com Batch Normalization apresentou o pior resultado (R? = 0,1091). Em
sintese, os algoritmos de ML, especialmente o XGBoost, mostraram maior robustez e
generalizacao, enquanto os modelos de DL apresentaram maior variabilidade e sensibilidade
aos parametros. Assim, para os anos finais, métodos baseados em arvores com boosting
continuam mais eficazes para predicao do IDEB, considerando as varidveis do estudo.

A Tabela 6 apresenta os resultados dos modelos de ML aplicados ao ensino médio,
etapa marcada por maior complexidade preditiva. O XGBoost destacou-se como o melhor
modelo, com R? de 0,4186 no teste e 0,4488 na validacao cruzada, demonstrando robustez
e superioridade frente aos demais. Os ensembles GBM e RF também obtiveram resultados
préximos (R? entre 0,4054 e 0,4111 no teste e em torno de 0,42 na validagao), confirmando
sua adequacao para capturar relagdoes nao lineares.

Em contrapartida, a Regressao Linear apresentou o pior desempenho, com R? de
apenas 0,3324 no teste, evidenciando limitacoes para modelar fendmenos multifatoriais.
A DT simples também apresentou resultados insatisfatérios (R? = 0,3357 no teste e
0,2714 na validagao), refor¢ando a fragilidade dos métodos menos sofisticados diante da

complexidade dos dados do ensino médio.
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Tabela 5 — Desempenho dos modelos de DL para os anos finais do ensino fundamental com as
varidveis selecionadas

Modelo Métricas Treino Teste Validagao Cruzada
R? 0,5562 0,4516 0,4634 + 0,0727
MLP MAE 0,3936 0,4507 0,4286 + 0,0241
RMSE 0,5068 0,5672 0,5513 + 0,0278
R? 0,5091 0,4684 0,4202 £ 0,0922
MLP com Dropout MAE 0,4128 0,4456 0,4425 £+ 0,0292
RMSE 0,5330 0,5584 0,5724 £+ 0,0330
R? 0,3970 0,2608 0,1091 £ 0,1968
MLP com BatchNorm MAE 0,4514 0,5241 0,5449 £+ 0,0511
RMSE 0,5907 0,6585 0,7099 £ 0,0878
R? 0,4041 0,3508 0,2981 £+ 0,0817
Deep MLP MAE 0,4585 0,4935 0,4901 £ 0,0253
RMSE 0,5872 0,6171 0,6313 £+ 0,0369
R? 0,4811 0,4330 0,4337 £+ 0,0639
CNN 1D MAE 0,4296 0,4605 0,4455 £+ 0,0195
RMSE 0,5480 0,5767 0,5666 + 0,0160
R? 0,4565 0,4283 0,4274 £+ 0,0694
LSTM MAE 0,4417 0,4599 0,4509 £ 0,0255
RMSE 0,5608 0,5791 0,5697 £+ 0,0257
R? 0,4760 0,4487 0,4246 £+ 0,0599
CNN + LSTM MAE 0,4319 0,4519 0,4492 £+ 0,0220
RMSE 0,5507 0,5686 0,5715 £+ 0,0208

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Tabela 6 — Desempenho dos melhores modelos de ML para o ensino médio com as variaveis

selecionadas
Modelo Métricas Treino Teste Validagao Cruzada
R? 0,4012 0,3324 -
Regressao Linear MAE 0,3567 0,3764 -
RMSE 0,4716 0,5000 -
R? 0,5162 0,4111 0,4207 £ 0,0678
RF MAE 0,3095 0,3727 0,3448 £ 0,0483
RMSE 0,4239 0,4696 0,4620 £ 0,0784
R? 0,5809 0,4054 0,4180 £ 0,0793
GBM MAE 0,2951 0,3700 0,3464 £ 0,0525
RMSE 0,3946 0,4719 0,4631 £ 0,0823
R? 0,6272 0,4186 0,4488 + 0,0868
XGBoost MAE 0,2754 0,3665 0,3399 £+ 0,0500
RMSE 0,3721 0,4666 0,4502 £+ 0,0807
R? 0,4249 0,3357 0,2714 £ 0,1028
DT MAE 0,3416 0,3887 0,3993 £ 0,0553
RMSE 0,4622 0,4987 0,5172 £ 0,0869

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Tabela 7 apresenta os resultados dos modelos de DL no ensino médio, evidenciando

desempenho globalmente inferior ao registrado nas demais etapas da educagao bésica. O
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melhor resultado entre as arquiteturas foi obtido pela CNN 1D, com R? de 0,2683 no teste
e 0,2747 na validacao cruzada, destacando-se no grupo por sua relativa estabilidade, ainda

que modesta.

Tabela 7 — Desempenho dos modelos de DL para o ensino médio com as variaveis selecionadas

Modelo Métricas Treino Teste Validacao Cruzada
R? 0,5462 -0,0088 -0,0939 £ 0,2751
MLP MAE 0,3095 0,4709 0,4693 £+ 0,0448
RMSE 0,4119 0,6181 0,6271 £+ 0,0733
R? 0,3565 0,0773 0,0448 £+ 0,2206
MLP com Dropout MAE 0,3743 0,4598 0,4548 £+ 0,0515
RMSE 0,4904 0,5912 0,5914 £+ 0,0902
R? -0,0793 -0,2491 -1,5274 £ 1,4985
MLP com BatchNorm MAE 0,4047 0,5368 0,6498 £+ 0,0947
RMSE 0,6351 0,6878 0,9215 £+ 0,2265
R? 0,2180 0,1127 0,0368 £ 0,0866
Deep MLP MAE 0,4094 0,4607 0,4650 £+ 0,0361
RMSE 0,5406 0,5797 0,5955 £+ 0,0587
R? 0,4508 0,2683 0,2747 + 0,1061
CNN 1D MAE 0,3449 0,3981 0,4035 + 0,0485
RMSE 0,4531 0,5264 0,5160 £+ 0,0575
R? 0,1763 0,1890 0,1227 + 0,0337
LSTM MAE 0,4333 0,4392 0,4472 £+ 0,0337
RMSE 0,5549 0,5542 0,5688 £+ 0,0527
R? 0,3214 0,2687 0,1092 £+ 0,0637
CNN + LSTM MAE 0,3898 0,4015 0,4487 £+ 0,0413
RMSE 0,5036 0,5263 0,5739 £ 0,0652

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Em contraste, o pior desempenho foi observado no MLP simples, cujo R? foi negativo
tanto no teste (—0,0088) quanto na validagdo cruzada (—0,0939 £ 0,2751), indicando
sobreajuste severo e incapacidade de modelar adequadamente o fendomeno. Esse resultado,
aliado ao desempenho instavel das arquiteturas mais complexas, reforca a fragilidade
dos modelos de DL diante do reduzido tamanho amostral e da elevada heterogeneidade
dos dados do ensino médio, que impdem limitacoes significativas a generalizacdo e a

convergéncia dos algoritmos.

5.3 Avaliacao Comparativa dos Modelos e Consideracoes Criticas

A presente secao realiza uma andlise comparativa do desempenho dos modelos
preditivos avaliados nas trés etapas da educacao. A comparagao fundamenta-se nos
resultados apresentados nas Tabelas 2 a 7, com foco nas métricas de desempenho (R?,
MAE e RMSE) obtidas nos conjuntos de treinamento, teste e validagao cruzada.

Ja os gréaficos apresentados a seguir, correspondentes as Figuras 15, 16 e 17,

sintetizam os resultados apenas da validac¢ao cruzada. A Figura 15 apresenta a comparagao
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do R? obtido por meio da validacdo cruzada para os modelos com melhor desempenho em
cada etapa: XGBoost para ML e MLP (anos iniciais e finais) e CNN 1D (ensino médio)
para DL.

Figura 15 — Comparacao dos melhores modelos de ML (XGBoost) e DL (MLP nos anos iniciais
e finais; CNN 1D no ensino médio), segundo o R2, por etapa da educagio bésica
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Observa-se que, em todas as etapas, o modelo XGBoost apresenta maior poder
explicativo, com destaque para o ensino médio, onde a diferenca entre ML e DL é mais
expressiva (0,4488 vs. 0,2747). Nos anos iniciais e finais, embora o MLP apresente resultados
competitivos, o XGBoost mantém a superioridade.

A Figura 16 apresenta os valores médios do MAE obtidos na validagao cruzada para
os modelos com melhor desempenho em cada etapa da educacao basica. Essa métrica, que
representa o desvio médio entre valores previstos e observados, é menos sensivel a outliers
do que o RMSE e de facil interpretacao. Em todas as etapas, o XGBoost obteve os menores
MAEs, indicando maior precisao nas previsoes. Nos anos iniciais, o MAE foi de 0,4867
para o XGBoost e 0,4957 para o MLP; nos anos finais, 0,4124 e 0,4286, respectivamente.
No ensino médio, a diferenca foi mais acentuada: o XGBoost alcancou MAE de 0,3399,
enquanto a CNN 1D apresentou 0,4035, um aumento superior a 18% no erro do modelo
de DL.

Ja a Figura 17 apresenta os valores médios da RMSE, métrica que penaliza mais
fortemente os grandes desvios entre valores previstos e observados. Os resultados reiteram
a superioridade do modelo XGBoost nas trés etapas da educacao bésica, com menor
dispersao nos erros preditivos em comparacao as arquiteturas de DL.

Nos anos iniciais e finais, as diferencas foram discretas, mas ainda favoraveis ao
modelo de ML. No ensino médio, a discrepancia foi mais acentuada: o XGBoost alcangou
RMSE de 0,4502, enquanto a CNN 1D obteve 0,5160, indicando que o modelo de ensemble
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Figura 16 — Comparacao dos melhores modelos de ML (XGBoost) e DL (MLP nos anos iniciais
e finais; CNN 1D no ensino médio), segundo o MAE, por etapa da educagao bésica
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

produziu previsdes mais consistentes e menos influenciadas por erros extremos. Esse
padrao reforca a robustez do XGBoost frente a complexidade e a variabilidade dos dados

educacionais.

Figura 17 — Comparacao dos melhores modelos de ML (XGBoost) e DL (MLP nos anos
iniciais e finais; CNN 1D no ensino médio), segundo o RMSE, por etapa da
educagao basica
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Complementarmente aos graficos de desempenho médio obtidos por validagao
cruzada, realiza-se aqui uma analise detalhada dos resultados de todos os modelos testados,

considerando as métricas em treinamento, teste e validagdo cruzada. Nos anos iniciais do
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ensino fundamental, o XGBoost apresentou superioridade clara em relacao a todos os demais
modelos, incluindo as arquiteturas de DL. Com R? de 0,5542 no teste e 0,5455 40,0293
na validagao cruzada, além dos menores MAE (0,5050) e RMSE (0,6431), o algoritmo
demonstrou elevada capacidade de generalizacao. O MLP simples apresentou desempenho
competitivo (R? = 0,5462 no teste; 0,5288 na validagio), e arquiteturas hibridas como
a CNN+LSTM também se aproximaram, mas sem superar o XGBoost, refor¢cando seu
potencial para modelagem de dados educacionais tabulares.

Nos anos finais do ensino fundamental, o XGBoost novamente se destacou, com R?
de 0,4823 no teste e 0,5205+ 0,0630 na validagao cruzada, superando as demais abordagens.
As arquiteturas de DL com melhor desempenho, MLP simples e CNN+LSTM, alcancaram
R? de 0,4516 e 0,4487 no teste, respectivamente, valores notavelmente inferiores aos do
modelo de ML. Além disso, as redes neurais apresentaram maior instabilidade entre os folds,
sobretudo nas versoes com normalizagdo ou maior profundidade, o que reforca a robustez
dos métodos baseados em boosting frente a bases moderadas e variaveis predominantemente
quantitativas.

No ensino médio, observou-se um decréscimo geral no desempenho dos modelos,
reflexo da menor amostra (n = 745) e da maior complexidade dessa etapa. Ainda assim,
o XGBoost manteve-se como o algoritmo mais eficaz, com R? de 0,4186 no teste e
0,4488 4+ 0,0868 na validacao cruzada, superando as redes neurais. Entre as arquiteturas de
DL, a CNN 1D apresentou os melhores resultados, embora modestos (R? = 00,2683 no teste;
0,2747 na validagao). Os demais modelos de DL, como o MLP, apresentaram R? negativos,
indicando sobreajuste e instabilidade preditiva. Esses achados evidenciam a insuficiéncia
dos dados disponiveis para capturar a complexidade dos fenémenos educacionais do ensino
médio, especialmente em relacdo a variaveis subjetivas como engajamento ou permanéncia
escolar.

Por fim, cabe destacar a comparagao com o estudo de Maia, Bueno e Sato (2021),
que empregou regressao linear, Lasso, Ridge, Elastic Net e GBM para prever o IDEB em
todos os municipios brasileiros. O GBM, no teste, obteve R? de 0,421 (anos iniciais), 0,305
(anos finais) e 0,459 (ensino médio), com MAE entre 0,593 e 0,647, resultados inferiores
aos desta dissertagdo. Nesta pesquisa, o0 XGBoost alcancou R? de 0,5542 (anos iniciais),
0,4823 (anos finais) e 0,4186 (ensino médio), com menores erros em todas as etapas. Além
disso, enquanto o estudo de Maia, Bueno e Sato (2021) nao utilizou validagio cruzada,
esta dissertacao aplicou k-fold cross-validation, conferindo maior robustez e reduzindo o
risco de sobreajuste.

Esses resultados nao apenas superam os de uma referéncia consolidada, como
também ilustram o potencial de abordagens metodolégicas que integram validagao cruzada
e técnicas complementares de selecdo de variaveis. Ainda que os achados estejam restritos
ao contexto piauiense, eles sugerem caminhos promissores para futuras anélises regionais

baseadas em pipelines estatisticos robustos.
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5.4 Analise dos Resultados Considerando os Objetivos, Questoes

de Pesquisa e Hipdteses

Os resultados obtidos nesta pesquisa evidenciam que o objetivo geral — aplicar e
avaliar modelos preditivos baseados em ML e DL para estimar o IDEB dos municipios
piauienses nas trés etapas da educagao basica, integrando variaveis educacionais, socio-
econdomicas e financeiras — foi plenamente alcancado. Foram implementados modelos,
com pipeline metodoldgico replicavel, que se mostraram capazes de prever o desempenho
educacional com diferentes graus de acuracia e estabilidade, conforme a etapa analisada.

Quanto aos objetivos especificos, todos foram atingidos. O primeiro, testar e
comparar o desempenho de algoritmos de ML e DL para prever o IDEB com base em
métricas (MAE, RMSE e R?), foi cumprido por meio da aplicagao de dez modelos cldssicos
de ML e sete arquiteturas de DL. O XGBoost destacou-se sistematicamente como o mais
eficaz em todas as etapas, apresentando superioridade em robustez, estabilidade e acuracia
frente as redes neurais, justificando sua adoc¢do nas etapas subsequentes, incluindo a
simulagao de cendrios exploratorias.

O segundo objetivo, identificar os fatores explicativos mais relevantes para a variagao
do IDEB, também foi atendido. Para os anos iniciais e finais, seis variaveis-chave (como PIB
per capita, taxa de distor¢ao idade-série e percentual de docentes sem formagao superior)
foram identificadas com técnicas como VIF, LassoCV, SHAP e Boruta. J4 no ensino
médio, dada sua maior complexidade, recorreu-se a andlise de correlagdo, resultando em 17
variaveis selecionadas. Esses achados confirmam a importancia de fatores socioeconomicos,
pedagdégicos e estruturais no desempenho educacional.

O terceiro objetivo, simular cendrios exploratorios, foi realizado com a construgao
de um sistema interativo fundamentado no modelo XGBoost. Por meio desse sistema,
foi possivel estimar os impactos contrafactuais de intervencoes hipotéticas em varidveis-
chave sobre os valores previstos do IDEB de 2023, reforcando a aplicabilidade pratica dos
resultados para subsidiar politicas educacionais territorialmente sensiveis e fundamentadas
em evidéncias.

As hipoteses foram, em sua maioria, confirmadas. A H; se confirmou, ja que os
modelos previram o IDEB com desempenho consistente, exclusivamente com variaveis
publicas. A Hy também foi validada: os algoritmos de ML (como XGBoost, RF e GBM)
superaram os modelos lineares tradicionais em todas as métricas. A Hz foi parcialmente
confirmada: embora tenha sido possivel identificar varidveis explicativas relevantes nos
melhores modelos, a auséncia de atributos subjetivos (como engajamento discente e clima
escolar) limitou a completude das inferéncias.

Por fim, no que tange as questoes de pesquisa, a primeira, relacionada aos desafios
de integracao e preparagao dos dados, foi amplamente enderecada durante a etapa de

pré-processamento. Entre os principais obstaculos enfrentados, destaca-se a necessidade de
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consolidar dados provenientes de diferentes fontes e sistemas, muitas vezes em formatos e
granularidades distintas. Como os microdados educacionais, financeiros e socioeconémicos
sdo disponibilizados separadamente por diferentes 6rgaos (INEP, IBGE, SIOPE, entre
outros), tornou-se imprescindivel a adogdo de uma estratégia sistemética de juncgao,
padronizacao e harmonizagao das bases, respeitando filtros de ano, municipio e etapa de
ensino. Esse processo exigiu nao apenas o cruzamento de identificadores comuns, mas
também a construcao de um pipeline robusto de tratamento de variaveis para viabilizar
andlises estratificadas consistentes.

A segunda questao, sobre o melhor algoritmo, foi respondida de forma conclusiva:
o XGBoost apresentou os melhores resultados em todas as etapas e métricas avaliadas.
A terceira questao de pesquisa, referente a interpretacao dos resultados do modelo de
melhor desempenho, foi respondida com base na analise de importancia das variaveis no
XGBoost para cada etapa da educacao basica. Nos anos iniciais e finais, destacaram-se
fatores socioecondémicos e estruturais, como a taxa de distor¢ao idade-série, o PIB per
capita e o percentual de docentes sem formacao superior. No ensino médio, o modelo
apontou um conjunto mais heterogéneo de variaveis, incluindo aspectos tecnolégicos,
administrativos, pedagogicos e socioeconomicos, refletindo a complexidade dessa etapa. Os
resultados evidenciam que o desempenho educacional ¢ influenciado por multiplos fatores
interdependentes, exigindo politicas articuladas e sensiveis ao contexto.

A quarta questao, relativa a aplicabilidade do modelo preditivo como suporte a
formulacao de politicas publicas educacionais, foi abordada por meio da simulacao de
cenarios contrafactuais. Essa etapa buscou demonstrar de que forma os resultados do
melhor modelo identificado podem subsidiar decisoes estratégicas no ambito da gestao
educacional. Ainda que a simulagdo tenha utilizado os mesmos dados empregados no
treinamento — caracterizando-se, portanto, como um exercicio condicional de validagao
funcional — sua estrutura computacional foi concebida para ser replicdvel em contextos
reais, com dados prospectivos. Assim, a ferramenta proposta podera ser apropriada por
analistas e gestores para avaliacao prévia de intervencoes, contribuindo para o planejamento
de politicas mais eficazes, contextualizadas e orientadas por evidéncias.

Por fim, constata-se que os objetivos desta pesquisa foram plenamente alcancados,
tanto na construcao de modelos preditivos com desempenho satisfatorio quanto na imple-
mentagao de uma aplicagao pratica voltada a analise de politicas piblicas educacionais.
A simulacdo de cendrios contrafactuais, apresentada no proximo capitulo, exemplifica
o potencial dessa abordagem para investigar a sensibilidade do IDEB a intervencgoes
hipotéticas em varidveis explicativas observadas. E importante, contudo, destacar que
os dados de 2023 foram utilizados simultaneamente no treinamento dos modelos e na
simulagdo, o que caracteriza essa etapa como uma andlise condicional e exploratoria, e
nao como uma previsao futura. Portanto, os resultados obtidos devem ser interpretados

exclusivamente como demonstracoes do funcionamento do sistema de simulacao, sem
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extrapolacao temporal.

A proposta metodoldgica, contudo, esta estruturada para ser replicavel com dados
novos e independentes, de modo que, em futuras atualiza¢oes da base de dados, a simulagao
possa ser aplicada de fato a observacoes nao utilizadas no treinamento, ampliando sua
aplicabilidade como ferramenta de apoio a tomada de decisao por parte de gestores
publicos. Esse direcionamento futuro reforca a contribuicao pratica da pesquisa, ao integrar
modelagem preditiva com estratégias de andlise orientadas por dados, dentro de uma

perspectiva aplicada a realidade educacional dos municipios piauienses.
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6 Simulacao de Cenarios Contrafactuais

Este capitulo apresenta a aplicagdo dos modelos preditivos na simulagao de cenarios
contrafactuais do IDEB, avaliando como alteracoes hipotéticas nas varidveis selecionadas
para cada etapa de ensino, conforme detalhado nos capitulos anteriores, podem modificar o
IDEB municipal piauiense. A simulagdo contrafactual permite estimar impactos marginais
de intervengoes virtuais sem reestimar os modelos, aproximando a analise da pratica do
planejamento educacional orientado por evidéncias.

As simulagoes podem ser realizadas para variaveis isoladas ou para combinagoes
de variaveis, mediante a aplicacao de percentuais de aumento ou reducao definidos de
acordo com sua natureza e plausibilidade empirica. O objetivo é identificar os fatores
mais sensiveis na predicao do IDEB e compreender como seus efeitos variam entre as
etapas da educacgao basica e entre diferentes perfis municipais. Dessa forma, o capitulo
integra a modelagem preditiva a uma anélise aplicada, oferecendo subsidios objetivos para
a formulacgdo de estratégias no ambito da gestao educacional.

A Figura 18 representa as etapas metodoldgicas que estruturam o processo de
modelagem preditiva e simula¢ao contrafactual adotado neste estudo. O processo inicia-se
com o tratamento dos dados e a selecao das variaveis explicativas, etapas desenvolvidas
nos capitulos anteriores, seguidas do treinamento dos modelos preditivos. Posteriormente,
realiza-se a avaliacao e a selecao do modelo com melhor desempenho, considerando as

métricas obtidas tanto na validagao cruzada quanto na base de teste.

Figura 18 — Fluxo metodolégico da previsdo algoritmica & simulagdo contrafactual

Aprendizado com dados Avaliando como as
historicos utilizando Selecionando variaveis mudangas afetam a
algoritmos supervisionados para manipulagio variavel de interesse
Treinamento do Configuracao da Anailise de
Modelo Simulacio Sensibilidade
I 7 -

Aplicando o modelo a

Comparando modelos dados modificados
com base nas métricas

R?, MAE e RMSE.

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A partir do modelo selecionado, procede-se a configuragdo da simulacao, definindo-se

as variaveis explicativas a serem manipuladas e os percentuais de alteracao a serem aplicados.
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A execugao da simulacao ocorre mediante a aplicagdo do modelo fixo aos dados modificados,
gerando diferentes cenarios hipotéticos. Por fim, a andlise de sensibilidade permite avaliar
o impacto de cada alteracao simulada sobre a variavel de interesse, contribuindo para

decisdes educacionais fundamentadas em evidéncias quantitativas.

6.1 Fundamentacao e Implementacdo da Simulacdo Contrafactual

A simulacao contrafactual constitui a etapa analitica destinada a estimar os efei-
tos potenciais de alteracoes paramétricas nas variaveis explicativas sobre o IDEB. Essa
estratégia combina os modelos preditivos ao moédulo de simulagao parametrizada e per-
mite explorar, de forma experimental, como cenarios alternativos poderiam influenciar o
desempenho educacional projetado.

O XGBoost foi adotado como modelo padrao nas trés etapas de ensino, por
apresentar melhor desempenho nas métricas de R? e RMSE, além de maior estabilidade
frente a variabilidade dos dados. Como principio da simulagao contrafactual, os pardmetros
do modelo sao mantidos fixos, assegurando que os efeitos estimados derivem exclusivamente
das modificagoes aplicadas as variaveis explicativas.

O moédulo de simulagao foi implementado em Python, utilizando as bibliotecas
ipywidgets, pandas e matplotlib. A interface interativa permite ao usuario selecionar a etapa
de ensino, escolher variaveis a serem modificadas, definir percentuais de variagdo e nomear

cada cenario. A Figura 19 ilustra essa interface.

Tipo de En Anos Iniciais 4

Variavel. | PIB per capita v Percentual: | 10 Operacéo
@ Aumento
() Reducéo

Adicionar variavel I Limpar variaveis

Nome do cenério: | Cendrio Personalizado

Visualizar

@ |4 Ver IDEB médio previsto
O [ Ver tabela completa por municipio

il Tabela Final dos Cenarios Gerados

¥ Gerar Graficos By

[ Ver Métricas do Modelo

Figura 19 — Interface interativa do moédulo de simulagdo contrafactual implementada em
Python (Colab).
Fonte: Elaborado pela autora (2025)

O sistema executa automaticamente: (i) filtragem dos dados de 2023 para a etapa
selecionada; (ii) aplicagdo dos ajustes paramétricos; (iii) calculo das previsoes; e (iv)
comparacao entre o cenario original e o cenario modificado, quantificando o impacto

marginal de cada intervencao simulada.
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Os coeficientes do modelo permanecem fixos durante todo o processo, o que pre-
serva a natureza contrafactual da andlise e garante que as variagdes observadas resultem
exclusivamente das modificagdes aplicadas as variaveis explicativas. Os resultados podem
ser exportados, visualizados em gréaficos comparativos e sintetizados em tabela contendo:
nome do cenario, variaveis alteradas, IDEB médio de 2023, IDEB previsto sem alteragoes,
IDEB simulado e os respectivos deltas.

Ressalta-se que as simulacoes foram realizadas com base nos dados de 2023, os quais
também compuseram o treinamento do modelo. Assim, nao se tratam de previsoes futuras,
mas de andlises internas ao conjunto observado, realizadas para assegurar consisténcia
estatistica na calibragem e na geracao dos cenarios. Os resultados devem ser interpretados
como avaliagoes condicionais que estimam efeitos marginais de intervenc¢oes hipotéticas,
seguindo uma légica de experimentagao empirica.

Como exemplo, apresenta-se a simulacao “Cendario 1 — Avanco Socioeducacional”,
referente aos anos finais do ensino fundamental, que combinou: aumento de 10% no PIB
per capita, reducao de 15% na taxa de distor¢ao idade-série e reducao de 20% na proporc¢ao
de docentes sem formagao adequada. O IDEB simulado foi de 4,9164, representando
acréscimos de 0,193 pontos em relagdo ao cendario sem alteracoes e de 0,2559 pontos frente
ao IDEB real de 2023. O resultado ilustra que melhorias coordenadas em fatores estruturais
podem gerar ganhos relevantes, evidenciando a utilidade da modelagem preditiva para
apoiar decisoes educacionais.

Na sequéncia, apresenta-se o dicionario das varidveis utilizadas nas simulagoes,
seguido dos testes contrafactuais realizados em municipios selecionados conforme sua
heterogeneidade territorial. Tais testes permitem avaliar a sensibilidade do modelo a
diferentes intervencoes e identificar os cenéarios de maior impacto, subsidiando andlises
orientadas a formulacao de politicas educacionais mais equitativas e fundamentadas em

evidéncias.

6.2 Varidveis e Percentuais de Simulacao por Etapa de Ensino

As variaveis utilizadas nas simulagbes contrafactuais, tanto no ensino fundamental
quanto no ensino médio, correspondem aos fatores explicativos que apresentaram maior
relevancia preditiva, conforme demonstrado nos capitulos anteriores. Assim, foram mantidos
apenas os indicadores com maior poder explicativo e estabilidade, que passaram a compor
os modelos e, posteriormente, os cenarios simulados.

Para a simulacao, adotou-se variacoes percentuais controladas, representando inter-
vencoes factiveis no contexto dos municipios piauienses. Foram aplicadas reducgoes de —2%,
—5%, —10%, —20% e —30% as varidveis em que a melhora corresponde a uma diminuigao
do indicador (como taxa de distorgao idade-série). Para varidveis em que a evolucao se

expressa por incremento positivo (drea plantada), aplicaram-se aumentos de +2%, +5%,
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+10%, +20% e +30%.

No caso especifico do PIB per capita, adotou-se intervalos mais conservadores (+1%,
+3%, +5%, +7% e +10%), de modo a refletir trajetérias de crescimento economicamente
plausiveis e consistentes com o comportamento recente das economias municipais. A
padronizacao dos percentuais garante comparabilidade entre cenarios e preserva a coeréncia
metodoldgica da andalise.

Observou-se que algumas variaveis apresentaram valor igual a zero em determinados
municipios. Quando esse valor representava uma condi¢ao desejavel, como auséncia de
distor¢ao idade-série, nenhuma modificacao foi aplicada, uma vez que o indicador ja se
encontrava em sua situacao ideal. De forma semelhante, quando o valor zero indicava
inexisténcia de operagao ou repasse, como no caso do Programa Crianca Feliz em municipios
que nao participaram da politica em 2023, nao foram aplicados acréscimos percentuais,
pois qualquer variagao sobre zero permanece igual a zero.

Em sintese, sempre que uma variavel apresentou valor igual a zero, o simulador
manteve esse valor inalterado, independentemente de sua natureza. As variagoes percentuais
foram aplicadas exclusivamente aos municipios com valores positivos, assegurando coeréncia

empirica, consisténcia logica e realismo metodolégico nos cenérios simulados.

6.2.1 Variaveis do Ensino Fundamental (Anos Iniciais e Finais)

As variaveis incluidas nas simulagoes do ensino fundamental representam fatores
estruturais e socioecondémicos associados ao desempenho municipal no IDEB. A seguir,
apresentam-se os seis indicadores utilizados.

1. Taxa de distorgao idade-série

Expressa o percentual de alunos matriculados em determinada série ou etapa de
ensino que apresentam idade superior a recomendada para aquela etapa escolar. O calculo
é realizado dividindo-se o ntimero de alunos com dois anos ou mais de atraso escolar pelo
total de matriculas da série considerada, multiplicado por 100 para obtencao do valor
em percentual. Em termos praticos, uma taxa de distorcao de 25% significa que, a cada
quatro estudantes, um encontra-se em situacao de atraso escolar, seja por repeténcia ou
ingresso tardio, o que impacta diretamente o fluxo educacional e a aprendizagem.

2. Percentual de docentes sem formacgao superior

Expressa a proporgao de professores em exercicio que nao possuem diploma de
curso superior. E calculado dividindo-se o nimero de docentes sem ensino superior pelo
total de docentes e multiplicando por 100.

3. PIB per capita

Corresponde ao valor total do Produto Interno Bruto (PIB) de um municipio
dividido pelo nimero de habitantes, expresso em reais. Representa a média da riqueza
econdmica produzida por pessoa, sendo um indicador relevante das condi¢oes socioecono-

micas locais.
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4. Valor da producao na extragao vegetal

Refere-se ao valor monetario obtido pelas atividades de exploracao de produtos
vegetais nativos, como madeira, lenha, castanha, babagu, carnatiba, borracha e outros itens
nao cultivados em lavouras. Esse dado é fornecido pelo IBGE e expressa a importancia
econdmica do extrativismo vegetal na economia municipal.
5. Area plantada ou destinada a colheita das lavouras temporarias e perma-
nentes

Refere-se a soma das areas (em hectares) ocupadas por lavouras temporérias (como
arroz, milho, feijao e mandioca) e lavouras permanentes (como banana, coco, laranja e
castanha de caju). O dado é levantado pelo IBGE por meio da Pesquisa Agricola Municipal
(PAM) e expressa o grau de uso agricola da terra em cada municipio.
6. Valor repassado por meio do programa Crianca Feliz

Corresponde ao montante financeiro transferido pelo governo federal aos municipios
para execucao do Programa Crianca Feliz, politica intersetorial voltada a primeira infancia
(criancas de 0 a 6 anos em situagao de vulnerabilidade social). Os recursos sdo aplicados
em visitas domiciliares, acompanhamento do desenvolvimento infantil e integracao de

acoes de saude, educacgao, assisténcia social, cultura e direitos humanos.

6.2.2 Variaveis do Ensino Médio

As variaveis consideradas nas simulagdes para o ensino médio refletem tanto aspectos
internos do ambiente escolar (infraestrutura, corpo docente e condigoes pedagdgicas) quanto
fatores externos de natureza socioecondmica e produtiva. A seguir, descrevem-se as 17
variaveis utilizadas:

1. Quantidade de escolas com lousa digital

Indica o nimero absoluto de escolas que possuem lousas digitais instaladas, segundo
dados do Censo Escolar. Trata-se de um indicador de infraestrutura tecnoldgica voltada
ao apoio pedagogico e a modernizagao do ensino.

2. Quantidade de escolas com laboratério de informatica

Refere-se ao niimero absoluto de escolas que possuem laboratoério de informéatica em
funcionamento, de acordo com o Censo Escolar. Representa um indicador de infraestrutura
tecnolégica voltada ao ensino de informatica, ao uso pedagogico de computadores e a
inclusao digital dos alunos.

3. Média de alunos por turma

Expressa o nimero médio de estudantes matriculados em cada turma, segundo os
dados do Censo Escolar. Indica a relagao entre a quantidade de alunos e a capacidade
fisica e pedagogica da escola, sendo um importante indicador de qualidade.

4. Média de horas-aula diaria
Indica a média de tempo de permanéncia dos estudantes em atividades escolares

por dia, expressa em horas, de acordo com os dados do Censo Escolar. Reflete a carga
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horaria efetiva ofertada pelas escolas e esta diretamente associada ao tempo de exposicao
dos alunos aos conteudos curriculares.
5. Taxa de distorcao idade-série

O mesmo do ensino fundamental.

6. Regularidade média do corpo docente da escola, “Média-Baixa” (IRD médio
maior que 2 até 3)

Indica o percentual de estudantes matriculados em escolas cujo corpo docente
apresenta regularidade média classificada como “média-baixa”, segundo o Indicador de
Regularidade Docente (IRD) do INEP. Esse indicador mede a permanéncia e estabilidade
dos professores em determinada escola: quanto menor a rotatividade, maior a regularidade.
A classificacao “média-baixa” significa que a escola apresenta instabilidade no quadro de
docentes, com impactos negativos na continuidade do processo de ensino-aprendizagem.
7. PIB per capita

O mesmo do ensino fundamental.

8. Area plantada ou destinada & colheita das lavouras temporarias e perma-
nentes

O mesmo do ensino fundamental.

9. Valor da producgao na extragao vegetal

O mesmo do ensino fundamental.

10. Efetivo total dos rebanhos

Refere-se ao ntimero total de animais de criacao registrados no municipio (bovinos,
suinos, caprinos, ovinos, aves etc.), conforme dados do IBGE.
11. Valor total repassado — Protecao Social Basica

Refere-se ao montante de recursos transferidos pela Unido aos municipios para
financiar servicos, programas e beneficios socioassistenciais no ambito do Sistema Unico
de Assisténcia Social (SUAS), especialmente voltados & prote¢ao de familias em situagao
de vulnerabilidade social. Esse valor é contabilizado anualmente e varia conforme o porte
do municipio, nimero de familias atendidas e critérios de cofinanciamento.

12. Transferéncias voluntarias realizadas - Fundo a Fundo

Refere-se aos recursos financeiros repassados pela Unido ou pelo Estado diretamente
ao Fundo Municipal de Educacao, sem necessidade de convénio, ou seja, transferéncias
automaticas que podem ser aplicadas em manutenc¢ao e desenvolvimento do ensino. Esses
valores sao fundamentais para ampliar a capacidade de investimento dos municipios na
infraestrutura escolar, capacitacdo docente e programas educacionais.

13. Quantidade de escolas com 6rgao de grémio estudantil

Indica o nimero de escolas em um municipio que possuem grémio estudantil
formalmente constituido. O grémio é uma entidade representativa dos estudantes que
promove participagao cidada, organizacao de atividades culturais, esportivas e sociais,

além de fortalecer o vinculo entre alunos, escola e comunidade.
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14. Percentual de escolas no Nivel 5 de gestao escolar

Refere-se a proporcao de escolas que se enquadram no Nivel 5 de gestao escolar. Esse
nivel caracteriza instituigoes de porte intermediario (150 a 1000 matriculas), funcionamento
em trés turnos, oferta de duas ou trés etapas de ensino e presenca da Educacao de Jovens
e Adultos (EJA) como etapa mais elevada. Essas escolas geralmente apresentam maior
complexidade administrativa e demandam praticas de gestao mais estruturadas.
15. Professores com formacao em Pedagogia

Representa a propor¢ao de docentes que possuem graduacao em Pedagogia, formacgao
tradicionalmente voltada a docéncia na educagao basica, sobretudo nos anos iniciais do
ensino fundamental. Esse indicador expressa o nivel de qualificacao especifica para a pratica
pedagdgica.
16. Percentual de docentes com curso superior completo

Expressa a proporcao de professores em exercicio que concluiram um curso de
graduacao em nivel superior, independentemente da area de formacao. Esse indicador
reflete o grau de qualificacao académica do corpo docente, sendo diretamente associado a
valorizacao profissional e a melhoria da pratica pedagogica.
17. Percentual de docentes no Nivel 6 de esfor¢co docente

Indica a proporcao de professores que atuam em condi¢oes de sobrecarga extrema:
geralmente atendem mais de 400 alunos, trabalham nos trés turnos, lecionam em duas
ou trés escolas e em duas ou trés etapas de ensino. Esse nivel caracteriza situacoes de
desgaste profissional elevado, com impacto negativo no tempo disponivel para planejamento

pedagdgico, acompanhamento individualizado e qualidade do ensino.

6.3 Testes de Simulacées Contrafactuais

Para a operacionalizacao da simulacao de cenarios contrafactuais, foram selecionados,
em cada etapa de ensino, trés municipios piauienses representativos, correspondentes ao pior,
mediano e melhor desempenho no IDEB de 2023. Essa estratégia visa avaliar os impactos
das intervengoes simuladas em contextos contrastantes, abrangendo desde realidades
educacionais mais vulneraveis até municipios com alto desempenho consolidado. Essa
diversidade permite examinar a sensibilidade do modelo preditivo as varia¢oes contextuais
e compreender de que modo os efeitos das intervenc¢oes hipotéticas se manifestam em
diferentes perfis territoriais. O Quadro 7 apresenta os municipios selecionados e seus

respectivos valores do IDEB de 2023 para cada etapa de ensino.
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Quadro 7 — Sele¢do dos municipios segundo o desempenho no IDEB de 2023

. . Desempenho
Etapa de Ensino| Pior Desempenho Mediano Melhor Desempenho
Anos Iniciais Caracol — 3,5 Francisco Macedo — 5,3 | Domingos Mourao — 8,4
Anos Finais Barreiras do Piaui — 2,5 | Sdo Joao da Serra — 4,7 | Buriti dos Montes — 6,5

Capitdo de Campos —
3,1

Fonte: INEP (2023), elaborado pela autora.

Ensino Médio Simplicio Mendes — 4,1 Cocal dos Alves — 7,0

Apoés a selecao dos municipios representativos, procedeu-se a caracterizagao de seus
contextos socioecondémicos e educacionais, utilizando as seis variaveis de maior relevancia
preditiva identificadas para o ensino fundamental: PIB per capita, taxa de distorcao
idade-série, percentual de docentes sem formacao superior, valor da producao extrativista
vegetal, area plantada ou destinada a colheita e repasses do Programa Crianca Feliz. Os
dados referem-se ao ano de 2023, assegurando consisténcia temporal entre o conjunto
observado e as projegoes do modelo.

Nos anos iniciais, o municipio de Caracol, que apresentou o pior desempenho
em 2023, registrou PIB per capita de R$ 10.162,04, taxa de distorcao idade-série de
42.1%, 34,4% de docentes sem formacao superior, producao extrativista de R$ 79 mil,
drea plantada de 5.855 hectares e repasse de R$ 143.298 pelo Programa Crianca Feliz.
Em posicao mediana, Francisco Macedo apresentou, também em 2023, PIB per capita
de R$ 12.366,08, distorcao idade-série de 4,2%, inexisténcia de docentes sem formacao
superior, producao extrativista de R$ 161 mil, drea plantada das lavouras temporarias e
permanentes de 1.208 hectares e auséncia de repasses pelo Programa Crianga Feliz. Ja
Domingos Mourao, municipio de melhor desempenho nos anos iniciais em 2023, destacou-se
com PIB per capita de R$ 11.299,76, distorcao idade-série de 0,6%, 100% de docentes com
formacao superior, producao extrativista de R$ 2.312 mil, drea plantada de 2.074 hectares
e repasse de R$ 73.620 pelo Programa Crianca Feliz.

Nos anos finais, Barreiras do Piaui obteve o pior resultado em 2023, com PIB per
capita de R$ 34.496,82, distorcao idade-série de 35,1%, 9% de docentes sem formacao
superior, producao extrativista de R$ 68 mil, drea plantada das lavouras temporérias e
permanentes de 13.649 hectares e repasse de R$ 141.192 pelo Programa Crianca Feliz.
Em posigao intermedidria, Sao Joao da Serra apresentou PIB per capita de R$ 11.151,51,
distor¢ao idade-série de 4,3%, corpo docente plenamente formado, producao extrativista
de R$ 4.502 mil, drea plantada de 774 hectares e repasse de R$ 107.370, todos referentes ao
ano de 2023. Por sua vez, Buriti dos Montes, municipio de melhor desempenho, destacou-se
em 2023 com PIB per capita de R$ 78.255,64, distorcao idade-série de 1,0%, 2,1% de
docentes sem formacao superior, producao extrativista de R$ 1.743 mil, area plantada
das lavouras temporérias e permanentes de 2.275 hectares e repasse de R$ 50.220 pelo

Programa Crianca Feliz.
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No ensino médio, Capitao de Campos registrou, em 2023, o pior desempenho,
com PIB per capita de R$ 10.638,81, distorcao idade-série de 6,2%, 24,1% de docentes
sem formacao superior, producao extrativista de R$ 426 mil, area plantada das lavouras
temporarias e permanentes de 2.276 hectares e repasse de R$ 108.045 pelo Programa
Crianca Feliz. Em posi¢do mediana, Simplicio Mendes apresentou PIB per capita de
R$ 16.390,86, distor¢ao idade-série de 1,7%, apenas 2,5% de docentes sem formacao
superior, producao extrativista de R$ 1.520 mil, drea plantada das lavouras temporarias e
permanentes de 2.239 hectares e repasse de R$ 70.623, todos dados de 2023. Finalmente,
Cocal dos Alves, municipio de melhor desempenho no ensino médio, registrou em 2023
PIB per capita de R$ 10.414,14, distorcao idade-série de 3,5%, corpo docente totalmente
formado, producao extrativista de R$ 796 mil, drea plantada das lavouras temporarias e

permanentes de 6.313 hectares e repasse de R$ 149.625 pelo Programa Crianca Feliz.

6.4 Resultados das Simulacoes

As simulagoes contrafactuais permitiram mensurar o impacto marginal de variacoes
controladas em variaveis-chave sobre o IDEB previsto. Em cada cendario, apenas uma
variavel foi alterada, mantendo-se as demais constantes, de modo a isolar seu efeito
especifico. Os resultados sao apresentados em dois blocos: ensino fundamental e ensino
médio.

De modo geral, os impactos foram maiores nos municipios de menor desempenho,
indicando maior sensibilidade a mudancas estruturais e pedagogicas. Nos municipios com
resultados mais elevados, os efeitos foram reduzidos, o que é compativel com indicadores
j& proximos de limites superiores. Os resultados devem ser interpretados como exercicios
contrafactuais baseados no modelo preditivo, indicando dire¢ao e magnitude esperadas

das alteragoes simuladas, sem implicar causalidade.

6.4.1 Simulacdes do Ensino Fundamental

A Tabela 8 apresenta os resultados das simulagoes para Caracol, cujo IDEB real
em 2023 foi 3,5 e o valor previsto pelo modelo, sem intervencao, foi 3,8798. As simulagoes
avaliam o efeito de variagdes percentuais em variaveis estruturais, socioeconomicas e
educacionais sobre o IDEB estimado.

Os resultados indicam que a reducao do percentual de docentes sem formacao
superior é a variavel de maior sensibilidade. Pequenas reducoes entre 2% e 5% elevam o
IDEB simulado em cerca de 0,32 ponto em relacao ao cendrio base, alcancando ganho de
aproximadamente 0,70 ponto em relacao ao valor real. A distor¢ao idade-série também
apresenta efeito significativo, uma vez que redugoes de 20% e 30% resultam em aumentos

de 0,20 e 0,25 ponto no IDEB previsto, respectivamente.
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Variaveis econémicas e produtivas, como PIB per capita, drea plantada e valor da
producao vegetal, apresentaram efeitos marginais discretos. Por exemplo, um aumento
de 10% no PIB per capita elevou o IDEB simulado em até 0,028 ponto, indicando que
avangos econdémicos isolados nao se traduzem automaticamente em melhorias educacionais
expressivas.

Os repasses do Programa Crianca Feliz apresentaram pequenas reducées no IDEB
previsto, entre -0,01 e -0,02 ponto. Esse efeito sugere que aumentos financeiros isolados nao
alteram substancialmente o desempenho médio, podendo refletir associagoes com maior
vulnerabilidade social.

Tabela 8 — Impacto marginal das varidveis nos anos iniciais para o municipio de Caracol (IDEB
real 2023 = 3,5; IDEB previsto sem alteracao = 3,8798)

.. L. Prev. A em relacao ao A em relacao

Variavel Cenario cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 3,8876 0,0078 0,3876
: ~ -5% 3,8876 0,0078 0,3876
Distorgo -10% 3,9063 0,0265 0,4063
-20% 4,0786 0,1988 0,5786
-30% 4,1294 0,2496 0,6294
2% 4,2024 0,3226 0,7024
% de docentes -5% 4,2024 0,3226 0,7024
sem formacao -10% 4,2024 0,3226 0,7024
superior -20% 4,2024 0,3226 0,7024
-30% 4,2024 0,3226 0,7024
+1% 3,8812 0,0014 0,3812
+3% 3,8802 0,0004 0,3802
PIB per capita +5% 3,8831 0,0033 0,3831
+7% 3,8831 0,0033 0,3831
+10% 3,9080 0,0282 0,4080
+2% 3,8798 0 0,3798
Valor da +5% 3,8798 0 0,3798
produgao na +10% 3,8798 0 0,3798
extragao vegetal +20% 3,8798 0 0,3798
+30% 3,8798 0 0,3798
Area plantada ou +2% 3,8808 0,0010 0,3808
destinada +5% 3,8808 0,0010 0,3808
colheita (lavouras +10% 3,8824 0,0026 0,3824
temporarias e +20% 3,8812 0,0014 0,3812
permanentes) +30% 3,8812 0,0014 0,3812
+2% 3,8622 -0,0176 0,3622
I\Eorﬁé?fzssado +5% 3,8707 -0,0091 0,3707
Programa +10% 3,8727 -0,0071 0,3727
Crianca Feliz +20% 3,8688 -0,0110 0,3688
+30% 3,8707 -0,0091 0,3707

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Tabela 9, referente ao municipio de Francisco Macedo, indica um padrao de
estabilidade nos anos iniciais do ensino fundamental. Em 2023, o IDEB real foi de 5,3,
enquanto o valor previsto pelo modelo, sem intervencao, foi de 5,8084. As simulagoes

mostram que as variagoes percentuais aplicadas as variaveis analisadas produzem efeitos
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marginais préximos de zero, sugerindo baixa sensibilidade do desempenho educacional a
mudancas pontuais nesses fatores.

A reducao da distor¢ao idade-série gera apenas oscilagbes positivas inferiores a 0,01
ponto no IDEB previsto em todos os cenarios testados, indicando que o fluxo escolar ja se
encontra em nivel elevado de regularidade. De forma semelhante, a propor¢ao de docentes
sem formagao superior nao apresenta efeito mensuravel, o que aponta para um quadro
docente consolidado.

As variaveis econdmicas e produtivas, como PIB per capita e valor da producao
na extracao vegetal, mantém impacto praticamente nulo sobre o IDEB simulado. A area
plantada ou destinada a colheita apresenta pequenas variacoes positivas e negativas, sem
efeito consistente sobre o desempenho educacional.

Os repasses do Programa Crianca Feliz permanecem inalterados em todos os cendrios
simulados, reforcando a auséncia de associagao direta com o IDEB municipal. Em conjunto,
os resultados indicam que o desempenho de Francisco Macedo apresenta baixa resposta
a variagoes moderadas nas variaveis consideradas, refletindo um contexto educacional
relativamente estabilizado.

A Tabela 10, referente ao municipio de Domingos Mourao, indica subestimagao
do modelo, uma vez que o IDEB previsto sem alteragao (6,61) ¢ inferior ao valor real
observado em 2023 (8,4). Essa diferenca sugere que, embora o modelo capture a tendéncia
geral de desempenho, nao incorpora plenamente fatores contextuais especificos associados
ao resultado elevado do municipio.

As simulagoes mostram que a distorcao idade-série e a proporcao de docentes sem
formacao superior nao geram variagoes no IDEB estimado, indicando estabilidade desses
componentes e baixo potencial de ganho adicional nessas dimensoes. O PIB per capita
e o valor da producgao vegetal apresentam reducgoes discretas nos cendrios de aumento,
com variagoes negativas inferiores a 0,04 ponto, caracterizando uma associagao inversa de
baixa magnitude.

A érea plantada ou destinada a colheita apresenta oscilagoes residuais, sem padrao
consistente. De forma semelhante, os repasses do Programa Crianga Feliz exibem variagoes
pequenas e irregulares. Em conjunto, os resultados indicam que, em contextos de alto
desempenho como Domingos Mourao, o IDEB é pouco sensivel as variaveis socioecono-
micas consideradas, sendo mais influenciado por fatores institucionais e pedagdgicos nao

explicitamente modelados.
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Tabela 9 — Impacto marginal das varidveis nos anos iniciais para o municipio de Francisco
Macedo (IDEB real 2023 = 5,3; IDEB previsto sem alteragdo = 5,8084)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 5,8067 -0,0017 0,5067
: ~ -5% 5,8161 0,0077 0,5161
Distorgio -10% 5,3161 0,0077 0,5161
-20% 5,8151 0,0067 0,5151
-30% 5,8076 -0,0008 0,5076
2% 5,8084 0 0,5084
% de docentes -5% 5,8084 0 0,5084
sem formacao -10% 5,8084 0 0,5084
superior -20% 5,8084 0 0,5084
-30% 5,8084 0 0,5084
+1% 5,8074 -0,0010 0,5074
+3% 5,8023 -0,0061 0,5023
PIB per capita +5% 5,8023 -0,0061 0,5023
+7% 5,8023 -0,0061 0,5023
+10% 5,8023 -0,0061 0,5023
+2% 5,8084 0 0,5084
Valor da +5% 5,8084 0 0,5084
produgao na +10% 5,8084 0 0,5084
extragao vegetal +20% 5,8084 0 0,5084
+30% 5,8069 -0,0015 0,5069
Area plantada ou +2% 05,8154 0,0070 0,50154
destinada a +5% 5,8188 0,0104 0,5188
colheita (lavouras +10% 5,8333 0,0249 0,5333
temporarias e +20% 5,8020 -0,0064 0,5020
permanentes) +30% 5,8070 -0,0014 0,5070
+2% 5,8084 0 0,5084
Xgﬁoggﬁgzsjado +5% 5,8084 0 0,5084
Programa +10% 5,8084 0 0,5084
Crianca Feliz +20% 5,8084 0 0,5084
+30% 5,8084 0 0,5084

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Tabela 11, referente ao municipio de Barreiras do Piaui, apresenta os resultados
das simulacoes para os anos finais do ensino fundamental. Em 2023, o IDEB real foi de
2,6, enquanto o valor previsto pelo modelo, sem intervencao, foi de 3,6210. As simulacoes
indicam que a reducao da distorcao idade-série é a variavel com maior efeito marginal,
produzindo incrementos de até 0,53 ponto no IDEB estimado, evidenciando a centralidade
do fluxo escolar regular para a melhoria do desempenho.

A qualificacdo docente também apresenta impacto positivo, com ganhos de apro-
ximadamente 0,23 ponto no IDEB simulado, indicando que avancgos na formacao dos
professores tendem a gerar efeitos diretos em contextos de baixo desempenho. Os repas-
ses do Programa Crianga Feliz exibem efeito positivo de pequena magnitude, sugerindo
contribuicao complementar, possivelmente associada a melhoria indireta das condigoes
familiares dos estudantes.

Em contraste, variaveis econdmicas e produtivas, como PIB per capita, area plantada
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Tabela 10 — Impacto marginal das varidaveis nos anos iniciais para o municipio de Domingos
Mourao (IDEB real 2023 = 8,4; IDEB previsto sem alteragdo = 6,6108)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 6,6108 0 -1,7892
: ~ -5% 6,6108 0 -1,7892
Distorgio 0% 6,6108 0 1,782
-20% 6,6108 0 -1,7892
-30% 6,6108 0 -1,7892
2% 6,6108 0 -1,7892
% de docentes -5% 6,6108 0 -1,7892
sem formacao -10% 6,6108 0 -1,7892
superior -20% 6,6108 0 -1,7892
-30% 6.6108 0 21,7892
1% 6,6108 0 21,7892
+3% 6.6021 20,0087 -1.7979
PIB per capita +5% 6,6021 -0,0087 -1,7979
+7% 66021 20,0087 -1,7979
+10% 6.6011 20,0097 ~1,7989
2% 6,5830 20,0278 21,8170
Valor da +5% 6,5765 -0,0343 -1,8235
produgao na +10% 6,5765 -0,0343 -1,8235
extragao vegetal +20% 6,5765 20,0343 21,8235
+30% 6,5873 -0,0235 -1,8127
Area plantada ou +2% 06,6108 0 -1,7892
destinada a +5% 6,6108 0 -1,7892
colheita (lavouras +10% 6,6206 0,0098 -1,7794
temporarias e +20% 6,6003 -0,0105 -1,7997
permanentes) +30% 6,5876 -0,0232 -1,8124
+2% 6,6108 0 -1,7892
Valor r?p?fsado +5% 6,6108 0 -1,7892
por meio do
Programa +10% 6,6108 0 -1,7892
Crianca Feliz +20% 6,7024 0,0916 -1,6976
+30% 6,0471 -0,0637 -1,8529

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

e valor da producao vegetal, apresentam efeitos marginais reduzidos ou neutros. Em
conjunto, os resultados indicam que, em Barreiras do Piaui, os principais determinantes
do desempenho educacional estdao associados a fatores internos ao sistema de ensino,
especialmente aqueles relacionados ao fluxo escolar e a qualificagao docente.

A Tabela 12, referente ao municipio de Sao Joao da Serra, apresenta os resultados
das simulacoes para os anos finais do ensino fundamental. Em 2023, o IDEB real foi de
4,7, enquanto o valor previsto sem intervencao foi de 4,9859. As simulacoes indicam que a
formagcao docente é a varidavel com maior efeito positivo, produzindo ganhos de até 0,14
ponto no IDEB estimado, evidenciando sua importancia em contextos de desempenho
intermediario.

O PIB per capita e a area plantada ou destinada a colheita apresentam efeitos posi-
tivos de pequena magnitude, sugerindo associacao indireta com o desempenho educacional.

Esses resultados indicam que fatores econémicos exercem influéncia limitada e tendem a
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Tabela 11 — Impacto marginal das varidveis nos anos finais para o municipio de Barreiras do
Piaui (IDEB real 2023 = 2,6; IDEB previsto sem alteracdo = 3,6210)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 3,6296 0,0086 1,0296
o 5% 3.6210 0 1,0210
Distorgio -10% 3,7370 0,1160 1,1370
-20% 3,9688 0,3478 1,3688
-30% 4,1569 0,5359 1,5569
2% 3,8525 0,2315 1,2525
% de docentes -5% 3,8525 0,2315 1,2525
sem formacao -10% 3,8525 0,2315 1,2525
superior -20% 3,8525 0,2315 1,2525
-30% 3,8525 0,2315 1,2525
+1% 3,6210 0 1,0210
+3% 3,6210 0 1,0210
PIB per capita +5% 3,6210 0 1,0210
+7% 3,6210 0 1,0210
+10% 3,6261 0,0051 1,0261
+2% 3,6210 0 1,0210
Valor da +5% 3,6210 0 1,0210
produgao na +10% 3,6058 -0,0152 1,0058
extragao vegetal +20% 3.6058 20,0152 1,0058
+30% 3,6071 -0,0139 1,0071
Area plantada ou +2% 3,6210 0 1,0210
destinada a +5% 3,6210 0 1,0210
colheita (lavouras +10% 3,6210 0 1,0210
tempordrias e +20% 3,6210 0 1,0210
permanentes) +30% 3,6210 0 1,0210
+2% 3,6345 0,0135 1,0345
Xgﬁoggﬁgzsjado +5% 3,6345 0,0135 1,0345
Program +10%  3,6887 0,0677 1,0887
Crianca Feliz +20% 3,6930 0,0720 1,0930
+30% 3,6966 0,0756 1,0966

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

atuar de forma estrutural, sem impacto expressivo em variagoes pontuais.

A distor¢ao idade-série nao gerou alteragoes relevantes no IDEB simulado, indicando
que o fluxo escolar ja se encontra em nivel satisfatorio. Os repasses do Programa Crianca
Feliz apresentaram efeitos levemente negativos, possivelmente associados a caracteristicas
contextuais dos municipios atendidos, sem evidéncia de impacto direto sobre o desempenho
educacional.

De forma geral, os resultados indicam que, em Sao Joao da Serra, o aprimoramento
da formacao docente constitui o principal fator associado a avangos no IDEB, enquanto as

variaveis economicas e sociais apresentam efeitos secundarios ou inconsistentes.
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Tabela 12 — Impacto marginal das varidveis nos anos finais para o municipio de Sao Joao da
Serra (IDEB real 2023 = 4,7; IDEB previsto sem alteragao = 4,9859)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 4,9859 0 0,2859
: ~ -5% 4,9859 0 0,2859
Distorgio -10% 4,9861 0,0002 0,2861
-20% 4,9870 0,0011 0,2870
-30% 4,9870 0,0011 0,2870
2% 5,1296 0,1437 0,4296
% de docentes -5% 5,1296 0,1437 0,4296
sem formacao -10% 5,1296 0,1437 0,4296
superior -20% 5,1296 0,1437 0,4296
-30% 5,1296 0,1437 0,4296
+1% 4,9859 0 0,2859
+3% 4,9859 0 0,2859
PIB per capita +5% 4,9859 0 0,2859
+7% 4,9866 0,0007 0,2866
+10% 4,9906 0,0047 0,2906
+2% 4,9859 0 0,2859
Valor da +5% 4,9859 0 0,2859
produgao na +10% 4,9859 0 0,2859
extragao vegetal +20% 4,9859 0 0,2859
+30% 4,9859 0 0,2859
Area plantada ou +2% 4,9859 0 0,2859
destinada a +5% 4,9828 -0,0031 0,2828
colheita (lavouras +10% 4,9841 -0,0018 0,2841
temporarias e +20% 5,0171 0,0312 0,3171
permanentes) +30% 5,0245 0,0386 0,3245
+2% 4,9844 -0,0015 0,2844
Xgﬁoggﬁgzsjado +5% 4,9844 -0,0015 0,2844
Programa +10% 4,9816 -0,0043 0,2816
Crianca Feliz +20% 4,9816 -0,0043 0,2816
+30% 4,9577 -0,0282 0,2577

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Tabela 13, referente ao municipio de Buriti dos Montes, apresenta os resultados
das simulagoes para os anos finais do ensino fundamental. Em 2023, o IDEB real foi de 6,5,
enquanto o valor previsto sem intervengao foi de 5,2890, caracterizando subestimacgao do
modelo. Essa diferenca indica a influéncia de fatores locais nao capturados pelas variaveis
consideradas.

As variaveis relacionadas a formacao docente e aos repasses do Programa Crianga
Feliz apresentaram efeitos positivos de pequena magnitude. A melhoria na qualificacao
dos professores elevou o IDEB estimado em cerca de 0,01 ponto, enquanto os repasses do
programa social resultaram em acréscimos préoximos de 0,07 ponto, indicando contribuicao
complementar, porém insuficiente para explicar o desempenho observado.

Em sentido oposto, o valor da producao vegetal apresentou efeito negativo consis-
tente, com reducgoes graduais no IDEB previsto a medida que a varidvel aumenta. O PIB

per capita e a area plantada exibiram efeitos marginais e instaveis, sem padrao definido.
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Em conjunto, os resultados sugerem que o desempenho superior de Buriti dos
Montes esta associado a fatores institucionais e pedagdgicos nao explicitamente modelados,
reforcando a necessidade de analises complementares para compreender contextos de alto

desempenho.

Tabela 13 — Impacto marginal das varidaveis nos anos finais para o municipio de Buriti dos
Montes (IDEB real 2023 = 6,5; IDEB previsto sem alteragdo = 5,2890)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relagao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
-2% 5,2890 0 -1,2110
Distorcio -5% 5,2890 0 -1,2110
idade-série -10% 5,2890 0 -1,2110
-20% 5,2823 -0,0067 -1,2177
-30% 5,2823 -0,0067 -1,2177
-2% 5,3003 0,0113 -1,1997
% de docentes -5% 95,3003 0,0113 -1,1997
sem formacao -10% 5,3003 0,0113 -1,1997
superior -20% 5,3003 0,0113 -1,1997
-30% 5,3003 0,0113 -1,1997
+1% 5,2890 0 -1,2110
+3% 5,2890 0 -1,2110
PIB per capita +5% 5,2891 0,0001 -1,2109
+7% 5,2891 0,0001 -1,2109
+10% 5,2912 0,0022 -1,2088
+2% 5,2890 0 -1,2110
Valor da +5% 5,2622 -0,0268 -1,2378
produgao na +10% 5,2534 -0,0356 -1,2466
extragao vegetal +20% 5,2508 -0,0382 -1,2492
+30% 5,2442 -0,0448 -1,2558
Area plantada ou +2% 5,2896 0,0006 -1,2104
destinada a +5% 5,2904 0,0014 -1,2096
colheita (lavouras +10% 5,2975 0,0085 -1,2025
temporéarias e +20% 5,2853 -0,0037 -1,2147
permanentes) +30% 5,2829 -0,0061 -1,2171
+2% 5,3595 0,0705 -1,1405
gﬁioggfgzsgado +5% 5,3595 0,0705 -1,1405
Programa +10% 5,3595 0,0705 -1,1405
Crianca Feliz +20% 5,3609 0,0719 -1,1391
+30% 5,3609 0,0719 -1,1391

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

6.4.2 Simulacdes do Ensino Médio

A analise das simulagbes contrafactuais referentes ao ensino médio foi organizada em
trés blocos correspondentes aos municipios selecionados com base no critério de desempenho
no IDEB de 2023, representando, respectivamente, o pior, o desempenho mediano e o
melhor desempenho dessa etapa: Capitao de Campos, Simplicio Mendes e Cocal dos Alves.
Cada municipio é apresentado por meio de quatro tabelas, estruturadas de modo a permitir

leitura sistematica e comparacao entre dimensoes distintas.
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Os resultados para Capitao de Campos estao apresentados nas Tabelas 14 a 17,
distribuidos em: (i) infraestrutura escolar, (ii) caracteristicas docentes e pedagbgicas, (iii)
rendimento e jornada escolar e (iv) fatores socioecondmicos e produtivos. As Tabelas 18
a 21 seguem a mesma organizacao para Simplicio Mendes, enquanto as Tabelas 22 a 25
sintetizam os resultados para Cocal dos Alves. Essa padronizagio assegura comparabilidade
entre os diferentes perfis territoriais analisados.

As Tabelas 14 a 17 referem-se ao municipio de Capitao de Campos, que apresentou o
menor IDEB no ensino médio em 2023 (3,1), com valor previsto sem intervengao de 4,4100.
Observa-se que, embora algumas variaveis indiquem potencial de melhoria, o desempenho
real permanece inferior ao estimado, sugerindo a influéncia de fatores contextuais nao
contemplados no modelo.

As variaveis de infraestrutura escolar (Tabela 14) nao produziram alteragoes signi-
ficativas no IDEB simulado, mesmo em cendrios de ampliacao de até 30%. O aumento
no niamero de escolas com lousa digital, laboratorio de informéatica ou grémio estudantil
nao resultou em variagoes perceptiveis, indicando baixa sensibilidade do modelo a esse
conjunto de fatores.

Tabela 14 — Impacto marginal das varidveis de infraestrutura escolar no ensino médio para o

municipio de Capitao de Campos (IDEB real 2023 = 3,1; IDEB previsto sem
alteracao = 4,4100)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
+2% 4,4100 0 1,3100
Quantidade de +5% 4,4100 0 1,3100
escolas com lousa +10% 4,4100 0 1,3100
digital +20% 4,4100 0 1,3100
+30% 4,4100 0 1,3100
. +2% 4,4100 0 1,3100
oot o € +5% 44100 0 1,3100
laboratério de +10% 4,4100 0 1,3100
informética +20% 4,4100 0 1,3100
+30% 4,4100 0 1,3100
. +2% 4,4100 0 1,3100
e e 0% 44100 0 1,3100
de grémio +10% 4,4100 0 1,3100
estudantil +20% 4,4100 0 1,3100
+30% 4,4100 0 1,3100

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

As varidveis relacionadas ao corpo docente (Tabela 15) apresentaram os efeitos mais
evidentes, ainda que de pequena magnitude. O aumento do percentual de professores com
curso superior completo elevou o IDEB estimado em até 0,05 ponto, enquanto a reducao
do esfor¢o docente também gerou ganhos discretos. A diminuigao da regularidade média
do corpo docente produziu efeito negativo, indicando a importancia da permanéncia dos
professores na escola. A variavel associada ao nivel de gestao escolar apresentou efeito

nulo.
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Tabela 15 — Impacto marginal das varidveis de caracteristicas docentes e pedagdgicas no ensino
médio para o municipio de Capitdo de Campos (IDEB real 2023 = 3,1; IDEB
previsto sem alteracdo = 4,4100)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 4,4100 0 1,3100
% de docentes no -5% 4,4100 0 1,3100
Nivel 6 de esforco -10% 4,4100 0 1,3100
docente -20% 4,4100 0 1,3100
-30% 4,4235 0,0135 1,3235
+2% 4,4100 0 1,3100
Professores com +5% 4,4084 -0,0016 1,3084
formacao em +10% 4,4084 -0,0016 1,3084
pedagogia +20% 4,4084 -0,0016 1,3084
+30% 4,4084 -0,0016 1,3084
+2% 4,4274 0,0174 1,3274
% de docentes +5% 4,4482 0,0382 1,3482
com Ccurso +10% 4,4526 0,0426 1,3526
superior completo +20% 4,4609 0,0509 1,3609
+30% 4,4609 0,0509 1,3609
. 2% 4,3900 -0,0200 1,2900
Regularidade 5% 4,3900 -0,0200 1,2900

média do corpo

docente da escola -10% 4,3900 -0,0200 1,2900
(“Média-Baixa”) -20% 4,3900 -0,0200 1,2900
-30% 4,3941 -0,0159 1,2941
+2% 4,4100 0 1,3100
% de escolas no +5% 4,4100 0 1,3100
Nivel 5 de gestao +10% 4,4100 0 1,3100
escolar +20% 4,4100 0 1,3100
+30% 4,4085 -0,0015 1,3085

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

No eixo de rendimento e jornada escolar (Tabela 16), o aumento da média de
horas-aula diarias foi a variavel com maior impacto, elevando o IDEB simulado em até
0,21 ponto. A reducao da distor¢cao idade-série e da média de alunos por turma gerou
apenas variagoes positivas de pequena magnitude.

Por fim, as varidveis socioeconomicas e produtivas (Tabela 17) apresentaram efeitos
marginais. O aumento da area plantada e do efetivo de rebanhos resultou em impactos
positivos discretos, enquanto o crescimento das transferéncias da Protecao Social Béasica
produziu efeito levemente negativo.

Em sintese, os resultados indicam que, no ensino médio de Capitao de Campos,
o modelo é pouco sensivel a variacoes em infraestrutura e gestao escolar, respondendo
de forma mais consistente a mudancgas relacionadas a formacao docente, estabilidade
profissional e jornada escolar. Esses achados sugerem que os desafios locais extrapolam
a dimensao estrutural, envolvendo aspectos pedagodgicos e institucionais que demandam
politicas integradas voltadas a permanéncia, ao engajamento estudantil e ao fortalecimento

do tempo pedagdgico efetivo.
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Tabela 16 — Impacto marginal das varidveis de rendimento e jornada escolar no ensino médio
para o municipio de Capitao de Campos (IDEB real 2023 = 3,1; IDEB previsto
sem alteragdo = 4,4100)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 4,4100 0 1,3100
- ~ -5% 4,4105 0,0005 1,3105
Taxa de distorgio 500 418 0,0018 13118
20% 44118 0,0018 1,3118
-30% 4,4131 0,0031 1,3131
2% 4,4100 0 1,3100
o 5% 4,4110 0,0010 1,3110
&idgir(jﬁaalunos -10% 4,4057 -0,0043 1,3057
-20% 4,3678 -0,0422 1,2678
-30% 4,3632 -0,0468 1,2632
—1—2? 4,4145 0,0045 1,3145
4 +5% 4,4145 0,0045 1,3145
pediade e 0% 44313 0,0213 1,3313
+20% 4,4303 0,0203 1,3303
+30% 4,6201 0,2101 1,5201

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

As Tabelas 18 a 21 apresentam os resultados das simulagoes para o municipio
de Simplicio Mendes, que ocupou posicao intermediaria no IDEB do ensino médio em
2023, com valor real de 4,1. O IDEB previsto pelo modelo, sem intervencao, foi de 4,5053,
indicando leve superestimacgao. As varia¢oes simuladas produziram efeitos muito reduzidos,
em torno de +0,02 ponto, evidenciando estabilidade das condi¢oes educacionais locais.

As variaveis de infraestrutura escolar (Tabela 18) nao apresentaram impacto per-
ceptivel no IDEB simulado, mesmo em cendrios de ampliacao de até 30%. O aumento do
numero de escolas com lousa digital, laboratério de informética ou grémio estudantil nao
resultou em alteracoes relevantes, indicando baixa sensibilidade do desempenho a esse
conjunto de fatores.

No eixo docente e pedagégico (Tabela 19), a regularidade do corpo docente foi a
variavel com maior efeito, ainda que de pequena magnitude, elevando o IDEB previsto em
até 0,0289 ponto. As demais varidveis, como formagao superior, esforco docente e nivel
de gestao escolar, apresentaram efeitos nulos ou residuais, sugerindo equilibrio do quadro
docente municipal.

As variaveis de rendimento e jornada escolar (Tabela 20) mostraram leve sensibili-
dade a ampliacao do tempo pedagdgico. O aumento da média de horas-aula diarias foi o
fator com maior impacto, elevando o IDEB simulado em até 0,21 ponto. A reducao da
média de alunos por turma e da distorcao idade-série produziu varia¢oes proximas de zero.

Por fim, as varidveis socioeconomicas e produtivas (Tabela 21) apresentaram efeitos
marginais. A ampliagao da area plantada gerou pequenos acréscimos no IDEB previsto,
enquanto o aumento dos repasses da Protecao Social Bésica resultou em redugoes discretas,

padrao também observado em outros municipios.
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Tabela 17 — Impacto marginal das varidveis de fatores socioeconémicos e produtivos no ensino
médio para o municipio de Capitdo de Campos (IDEB real 2023 = 3,1; IDEB
previsto sem alteracdo = 4,4100)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
+1% 4,4100 0 1,3100
+3% 4,4100 0 1,3100
PIB per capita +5% 4,4115 0,0015 1,3115
+7% 44115 0,0015 1,3115
+10% 4,4105 0,0005 1,3105
Area plantada ou 2% 11245 0,0145 1,3245
destinada a +5% 4,4245 0,0145 1,3245
colheita (lavouras —|—10% 4,4245 0,0145 1,3245
temporarias e +20% 4,4245 0,0145 1,3245
permanentes) +30% 4,4269 0,0169 1,3269
+2% 4,4100 0 1,3100
Valor da +5% 4,4100 0 1,3100
produgao na +10% 4,4135 0,0035 1,3135
extragao vegetal +20% 4,4135 0,0035 1,3135
+30% 4,4145 0,0045 1,3145
+2% 4,4100 0 1,3100
. +5% 4,4100 0 1,3100
Mot total dos 109, 414225 0,0125 1,3225
+20% 4,4285 0,0185 1,3285
+30% 4,4162 0,0062 1,3162
+2% 4,4100 0 1,3100
}g%;’gsgétf{ +5% 4,4099 -0,0001 1,3099
Protecio Social +10% 4,4045 -0,0055 1,3045
Bésica +20% 4,3834 -0,0266 1,2834
+30% 4,3773 -0,0327 1,2773
N +2% 4,4100 0 1,3100
Trfme?r-enClas +5% 4,4100 0 1,3100

voluntarias

realizadas — +10% 4,4100 0 1,3100
Fundo a Fundo +20% 4,4100 0 1,3100
+30% 4,4100 0 1,3100

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Em conjunto, os resultados indicam que Simplicio Mendes apresenta um cenério
de estabilidade institucional, no qual o modelo responde de forma limitada as variagoes
simuladas. A regularidade do corpo docente e a ampliacao do tempo pedagdgico constituem

os principais fatores associados a possiveis ganhos no desempenho do ensino médio.
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Tabela 18 — Impacto marginal das variaveis de infraestrutura escolar no ensino médio para o
municipio de Simplicio Mendes (IDEB real 2023 = 4,1; IDEB previsto sem
alteracao = 4,5053)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
+2% 4,5053 0 0,4053
Quantidade de +5% 4,5053 0 0,4053
escolas com lousa +10% 4,5053 0 0,4053
digital +20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4,5053 0 0,4053
. +2% 4,5053 0 0,4053
Quantidade de +5% 4,5053 0 0.4053
laboratério de +10% 4,5053 0 0,4053
informatica +20% 4,4991 -0,0062 0,3991
+30% 4,4991 -0,0062 0,3991
. +2% 4,5053 0 0,4053
e o 9% 473053 0 0,4053
de grémio +10% 4,5053 0 0,4053
estudantil +20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4.5053 0 0,4053

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Tabela 19 — Impacto marginal das variaveis de caracteristicas docentes e pedagbgicas no ensino
médio para o municipio de Simplicio Mendes (IDEB real 2023 = 4,1; IDEB
previsto sem alteracdo = 4,5053)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relagao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 4,5053 0 0,4053
% de docentes no -5% 4,5053 0 0,4053
Nivel 6 de esforco -10% 4,5053 0 0,4053
docente -20% 4,5053 0 0,4053
-30% 4,5053 0 0,4053
+2% 4,5053 0 0,4053
Professores com +5% 4,5053 0 0,4053
formacdo em +10% 4,5053 0 0,4053
pedagogia +20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4,5053 0 0,4053
+2% 4,5053 0 0,4053
% de docentes +5% 4,5053 0 0,4053
com Ccurso +10% 4,5053 0 0,4053
superior completo +20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4,5053 0 0,4053
. 2% 4,5053 0 0,4053
Regulatidade 5% 4.5065 0,0012 0.4065
média do corpo
docente da escola -10% 4,5205 0,0152 0,4205
(“Média-Baixa”) -20% 4,5342 0,0289 0,4342
-30% 4,5265 0,0212 0,4265
+2% 4,5053 0 0,4053
% de escolas no +5% 4,5053 0 0,4053
Nivel 5 de gestao +10% 4,5053 0 0,4053
escolar +20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4,5053 0 0,4053

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Tabela 20 — Impacto marginal das varidveis de rendimento e jornada escolar no ensino médio
para o municipio de Simplicio Mendes (IDEB real 2023 = 4,1; IDEB previsto sem
alteracao = 4,5053)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 4,5053 0 0,4053
Taxa de distorcao -5 4,5053 0 0,4053
‘dade-série -10% 4,5053 0 0,4053
-20% 4,5063 0,0010 0,4063
-30% 4,5127 0,0074 0,4127
2% 4,5063 0,0010 0,4063
T -5% 4,5063 0,0010 0,4063
&idéir(iﬁaalunos -10% 4,4897 -0,0156 0,3897
-20% 4,4348 -0,0705 0,3348
-30% 4,4348 -0,0705 0,3348
+2Zo 4,5053 0 0,4053
T +5% 4,5028 -0,0025 0,4028
podia de e F10% 45076 0,0023 0,4076
+20% 4,7077 0,2024 0,6077
+30% 4,7157 0,2104 0,6157

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

As Tabelas 22 a 25 sintetizam os resultados das simulag¢oes para o municipio de
Cocal dos Alves, que apresentou o melhor desempenho no ensino médio em 2023, com IDEB
igual a 7,0 pontos. O modelo estimou um valor previsto de 4,9919, indicando subestimagao
do desempenho real e revelando que o alto rendimento educacional do municipio decorre de
fatores qualitativos e institucionais nao capturados integralmente pelas variaveis estruturais
e socioecondmicas. De modo geral, as variagoes simuladas produziram efeitos marginais e
estaveis, caracteristica esperada em sistemas educacionais ja consolidados.

Nas varidveis de infraestrutura escolar (Tabela 22), nao se observaram alteragoes
no IDEB previsto, mesmo em cenarios de ampliacao de até 30% no ntimero de escolas
com lousa digital, laboratorio de informética e grémio estudantil. Esse comportamento
indica maturidade e estabilidade dessa dimensao, sugerindo que a infraestrutura material
atingiu um ponto de saturagao em que incrementos adicionais nao se traduzem em ganhos
de aprendizagem mensuraveis. Esse resultado é coerente com o fato de Cocal dos Alves
ser um caso consolidado de eficiéncia educacional, no qual o desempenho ja reflete o uso
otimizado dos recursos existentes e nao apenas sua disponibilidade quantitativa.

As variaveis docentes e pedagégicas (Tabela 23) apresentaram pequena sensibilidade
negativa a redugoes na regularidade do corpo docente e no esfor¢co docente, resultando em
decréscimos inferiores a 0,01 ponto no IDEB previsto. Esses valores reforcam a resiliéncia
do sistema educacional local, capaz de manter alta performance mesmo diante de variagoes
moderadas em indicadores de pessoal. Esse padrao sugere que o municipio possui uma
cultura pedagdgica institucionalizada e mecanismos de gestao escolar capazes de mitigar
eventuais flutuagées na composicao do corpo docente. O percentual de professores com

formacgao superior e a proporcao de escolas em niveis elevados de gestao mostraram efeito
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Tabela 21 — Impacto marginal das varidveis de fatores socioeconémicos e produtivos no ensino
médio para o municipio de Simplicio Mendes (IDEB real 2023 = 4,1; IDEB
previsto sem alteracdo = 4,5053)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
+1% 4,5053 0 0,4053
+3% 4,5053 0 0,4053
PIB per capita +5% 4,5019 -0,0034 0,4019
+7% 4,5053 0 0,4053
+10% 4,5008 -0,0045 0,4008
Area plantada ou +2% 4,5053 0 0,4053
destinada a +5% 4,5199 0,0146 0,4199
colheita (lavouras +10% 4,5199 0,0146 0,4199
temporarias e +20% 4,5186 0,0133 0,4186
permanentes) +30% 4,5213 0,0160 0,4213
+2% 4,5053 0 0,4053
Valor da +5% 4,5053 0 0,4053
produgao na +10% 4,5053 0 0,4053
extragao vegetal +20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4,5053 0 0,4053
+2% 4,5053 0 0,4053
. +5% 4,5053 0 0,4053
ot totaldos 0% 45053 0 0,4053
+20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4,5053 0 0,4053
+2% 4,5024 -0,0029 0,4024
}gﬁ;’gsgétf{ +5% 4,5018 -0,0035 0,4018
Protecio Social +10% 4,5003 -0,0050 0,4003
Basica +20% 4,4696 -0,0357 0,3696
+30% 4,4696 -0,0357 0,3696
. +2% 4,5053 0 0,4053
Trfme?r-enClas +5% 4,5053 0 0,4053

voluntarias

realizadas — +10% 4,5053 0 0,4053
Fundo a Fundo +20% 4,5053 0 0,4053
+30% 4,5053 0 0,4053

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

nulo, o que evidencia homogeneidade e estabilidade nas condi¢des docentes.

As varidveis de rendimento e jornada (Tabela 24) permaneceram praticamente
inalteradas, com excecao de uma leve reducao do IDEB simulado quando a média de
alunos por turma diminuiu em 30%. Esse comportamento pode estar associado a perda de
efeito de escala em escolas de pequeno porte, nas quais a reducao do niimero de estudantes
por turma nao necessariamente implica melhoria das praticas pedagogicas. No conjunto,
as evidéncias indicam que o tempo de instrucao, a composicao das turmas e o fluxo escolar
encontram-se em niveis de equilibrio que sustentam o bom desempenho observado.

Por outro lado, as varidveis socioeconémicas e produtivas (Tabela 25) apresentaram
variagoes ligeiramente negativas, especialmente nos cenarios de aumento da area plantada,
da producao extrativista e do efetivo de rebanhos. Esse resultado pode refletir o perfil rural

do municipio e a limitagao dessas variaveis em explicar ganhos adicionais de desempenho
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escolar em contextos ja de alta eficacia pedagdgica. A ampliacao de atividades produtivas
pode inclusive estar associada a deslocamentos de foco ou de mao de obra juvenil, o que
reduz a correlagao positiva entre crescimento econémico e aprendizado escolar.

Em sintese, as simulagoes para Cocal dos Alves confirmam o comportamento es-
perado de um sistema educacional consolidado, no qual o modelo estatistico demonstra
estabilidade e baixa sensibilidade a variacoes incrementais. Esse resultado reforga a impor-
tancia de combinar abordagens estatisticas com andlises qualitativas para compreender as
dindmicas de exceléncia em sistemas educacionais de referéncia.

Tabela 22 — Impacto marginal das variaveis de infraestrutura escolar no ensino médio para o
municipio de Cocal dos Alves (IDEB real 2023 = 7,0; IDEB previsto sem alteragao

= 4,9919)
Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
+2% 4,9919 0 -2,0081
Quantidade de +5% 4,9919 0 -2,0081
escolas com lousa +10% 4,9919 0 -2,0081
digital +20% 4,9919 0 -2,0081
+30% 4,9919 0 -2,0081
. +2% 4,9919 0 -2,0081
e o 5% 49919 0 2,0081
laboratério de +10% 4,9919 0 -2,0081
informética +20% 4,9919 0 -2,0081
+30% 4,9919 0 -2,0081
- +2% 4,9919 0 -2,0081
e o v 9% 49919 0 20081
de grémio +10% 4,9919 0 -2,0081
estudantil +20% 4,9919 0 -2,0081
+30% 4,9919 0 -2,0081

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Tabela 23 — Impacto marginal das varidveis de caracteristicas docentes e pedagdgicas no ensino
médio para o municipio de Cocal dos Alves (IDEB real 2023 = 7,0; IDEB previsto

sem alteragdo = 4,9919)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 4,9919 0 -2,0081
% de docentes no -5% 4,9849 -0,0070 -2,0151
Nivel 6 de esforco -10% 4,9849 -0,0070 -2,0151
docente -20% 4,9835 -0,0084 -2,0165
-30% 4,9835 -0,0084 -2,0165
+2% 4,9919 0 -2,0081
Professores com +5% 4,9919 0 -2,0081
formagcao em +10% 4,9919 0 -2,0081
pedagogia +20% 4,9888 -0,0031 -2,0112
+30% 4,9756 -0,0163 -2,0244
+2% 4,9919 0 -2,0081
% de docentes +5% 4,9919 0 -2,0081
com curso +10% 4,9919 0 -2,0081
superior completo +20% 4,9919 0 -2,0081
+30% 4,9919 0 -2,0081
. 2% 4,9898 -0,0021 -2,0102
i@%‘gﬁfigf 5% 4,9898 -0,0021 -2,0102

po

docente da escola -10% 4,9824 -0,0095 -2,0176
(“Média-Baixa”) -20% 4,9826 -0,0093 -2,0174
-30% 4,9897 -0,0022 -2,0103
+2% 4,9919 0 -2,0081
% de escolas no +5% 4,9919 0 -2,0081
Nivel 5 de gestao +10% 4,9919 0 -2,0081
escolar +20% 4,9919 0 -2,0081
+30% 4,9919 0 -2,0081

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Tabela 24 — Impacto marginal das varidveis de rendimento e jornada escolar no ensino médio
para o municipio de Cocal dos Alves (IDEB real 2023 = 7,0; IDEB previsto sem

alteracao = 4,9919)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao
cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
2% 4,9919 0 -2,0081
Taxa de distorcao -5% 4,9919 0 -2,0081
idade-série -10% 4,9919 0 -2,0081
-20% 4,9919 0 -2,0081
-30% 4,9919 0 -2,0081
2% 4,9930 0,0011 -2,0070
.y -5% 4,9930 0,0011 -2,0070
Il\ﬁ)erdtlirfﬁaalums -10% 5,0001 0,0082 -1,9999
-20% 4,9919 0 -2,0081
-30% 4,9336 -0,0583 -2,0664
+2% 4,9919 0 -2,0081
o +5% 4,9919 0 -2,0081
pediade o F10% 49919 0 -2,0081
+20% 4,9919 0 -2,0081
+30% 4,9919 0 -2,0081

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Tabela 25 — Impacto marginal das varidveis de fatores socioeconémicos e produtivos no ensino
médio para o municipio de Cocal dos Alves (IDEB real 2023 = 7,0; IDEB previsto
sem alteracdo = 4,9919)

Variavel Cenario Prev. A em relacao ao A em relacao

cenario IDEB Prev. sem alt. ao IDEB Real
+1% 4,9919 0 -2,0081
+3% 4,9912 -0,0007 -2,0088
PIB per capita +5% 4,9912 -0,0007 -2,0088
+7% 4,9919 0 -2,0081
+10% 4,9915 -0,0004 -2,0085
Area plantada ou +2% 4,9906 -0,0013 -2,0094
destinada a +5% 4,9892 -0,0027 -2,0108
colheita (lavouras +10% 4,9268 -0,0651 -2,0732
temporéarias e +20% 4,9040 -0,0879 -2,0960
permanentes) +30% 4,9013 -0,0906 -2,0987
+2% 4,9879 -0,0040 -2,0121
Valor da +5% 4,9879 -0,0040 -2,0121
produgao na +10% 4,9870 -0,0049 -2,0130
extragao vegetal +20% 4,9870 -0,0049 -2,0130
+30% 4,9870 -0,0049 -2,0130
+2% 4,9768 -0,0151 -2,0232
. +5% 4,9768 -0,0151 -2,0232
ot totaldos 0% 40463 -0,0456 -2,0537
+20% 4,9476 -0,0443 -2,0524
+30% 4,9476 -0,0443 -2,0524
+2% 4,9853 -0,0066 -2,0147
}gﬁ;’gsgétf{ +5% 4,9853 -0,0066 92,0147
Protecio Social +10% 4,9853 -0,0066 -2,0147
Basica +20% 4,9840 -0,0079 -2,0160
+30% 4,9614 -0,0305 -2,0386
. +2% 4,9919 0 -2,0081
VTgf‘unrftf;iie;Smas +5% 4,9919 0 -2,0081
realizadas — +10% 4,9919 0 -2,0081
Fundo a Fundo +20% 4,9919 0 -2,0081
+30% 4,9919 0 -2,0081

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

De forma geral, as simulag¢oes contrafactuais indicam maior sensibilidade do ensino
fundamental a intervencgoes em variaveis educacionais diretas, especialmente formacgao
docente e distorcao idade-série. No ensino médio, os efeitos estimados sdo mais discretos,
concentrando-se sobretudo na jornada escolar, o que reflete maior consolidagao estrutural
dessa etapa.

Nos municipios de baixo desempenho, como Caracol e Barreiras do Piaui, as maiores
variacoes positivas do IDEB simulado decorrem da reducao da distorcao idade-série e da
qualificacao docente, com incrementos superiores a 0,5 ponto. Em contextos intermediarios,
como Francisco Macedo e Simplicio Mendes, os impactos foram marginais, indicando menor
margem para ganhos incrementais por meio de alteragoes isoladas. J& nos municipios de
alto desempenho, como Domingos Mourao e Cocal dos Alves, as simula¢des nao produziram

mudancas relevantes, evidenciando saturacao do indicador e limites dos modelos em captar
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fatores qualitativos nao observaveis.

Em sintese, os resultados confirmam que o potencial de ganho no IDEB ¢ fortemente
condicionado ao estagio de desenvolvimento educacional municipal. Formagao docente,
distor¢ao idade-série e carga horaria diaria permanecem como os principais vetores de
intervencao, especialmente em localidades de baixo desempenho. Destaca-se que os impactos
estimados sdo marginais e isolados. A combinacao simultanea de politicas pode gerar efeitos
nao lineares, hipotese que extrapola o escopo deste capitulo e aponta para investigacoes
futuras.

Por fim, ressalta-se que as métricas de erro do modelo aplicam-se apenas ao
cenario observado. Nos cenarios simulados, os valores representam variagoes contrafactuais
estimadas, devendo ser interpretados como exercicios analiticos de apoio a tomada de

decisao, e ndo como previsoes empiricas sujeitas a critérios de acuracia.
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7 Consideracoes Finais

Esta dissertacdo teve como objetivo central o desenvolvimento e aplicagao de
modelos preditivos para estimar o IDEB piauiense em nivel municipal, utilizando técnicas
de ML e DL. Para tanto, foram organizadas bases de dados especificas para os anos iniciais,
finais e ensino médio, abrangendo o periodo de 2013 a 2023 sendo que, no caso do ensino
médio, os dados disponiveis iniciam-se em 2017.

As varidveis explicativas contemplaram dimensoes educacionais, socioeconémicas
e financeiras, extraidas de fontes oficiais nacionais, como INEP, IBGE e SIOPE. Foram
avaliados dez modelos classicos de ML e sete arquiteturas de DL, por meio de um pipeline
de avaliagdo sistemdtica, que incluiu divisdo treino/teste, padronizagao das varidveis,
validagao cruzada estratificada (5-fold) e andlise comparativa com base em RMSE, MAE
e R2.

Os resultados demonstraram que o XGBoost apresentou o melhor desempenho
global em todas as etapas, com R? na validacao cruzada de 0,5455 nos anos iniciais,
0,5205 nos anos finais e 0,4488 no ensino médio, e MAE sempre inferior a 0,51 pontos
do IDEB em todos os casos. Verificou-se, contudo, maior dificuldade preditiva no ensino
médio, possivelmente associada a evasao escolar, instabilidade institucional e menor volume
amostral. Os modelos de DL apresentaram desempenho inferior, sobretudo em funcao da
sensibilidade dessas arquiteturas a bases de dados reduzidas, o que justificou a nao adogao
como modelo final.

Como etapa complementar, foi desenvolvido um sistema interativo de simulagao de
cenarios contrafactuais, implementado em Python. O sistema permite estimar variagoes no
IDEB a partir de modificagoes em variaveis-chave, aplicadas aos dados de 2023. Embora a
simulagao tenha utilizado os mesmos dados do treinamento, seu propésito foi demonstrar o
funcionamento metodoldgico e explorar possibilidades de aplicacao pratica. A ferramenta
esta estruturada para futura replicacdo com dados ainda nao observados, podendo ser
utilizada como subsidio a analise antecipada do impacto de politicas ptblicas educacionais.

A andlise de importancia das variaveis evidenciou que os determinantes do IDEB
variam por etapa da educagao basica. Nos anos iniciais e finais, destacaram-se PIB per
capita, taxa de distorcao idade-série, % de docentes sem formacao superior, produc¢ao
agricola e repasses do programa Crianca Feliz. No ensino médio, os fatores mais relevantes
englobaram aspectos de infraestrutura (lousa digital, gestao escolar), pedagégicos (horas-
aula, tamanho das turmas, qualificacdo docente) e socioecondmicos (efetivo de rebanhos,
frequéncia dos alunos, transferéncias sociais).

As simulagbes contrafactuais, conforme os testes realizados no Capitulo 6, indicaram
que os municipios com baixo IDEB tendem a apresentar maior sensibilidade a intervengoes

pedagogicas e de gestao escolar, especialmente em acoes voltadas a qualificacao docente e a
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reducao da defasagem idade-série. Em contrapartida, os municipios com alto desempenho
apresentaram resultados estaveis, isto ¢, mesmo apdés alteragoes nas variaveis simuladas,
o IDEB manteve-se praticamente inalterado. Esse comportamento sugere que essas lo-
calidades ja alcancaram um patamar de desempenho préximo ao limite esperado e que
novos avancos dependem menos de fatores estruturais e mais de elementos de natureza
qualitativa, como o engajamento da comunidade, a cultura escolar, as praticas pedagogicas
adotadas pelos docentes ou, ainda, de outros indicadores nao contemplados neste estudo.

Os resultados alcancados superam os de trabalhos correlatos, como o de Maia,
Bueno e Sato (2021), cujo modelo de melhor desempenho (GBM) obteve R? entre 0,305
e 0,459 no teste e MAE superior a 0,59 em todas as etapas. Apesar de o estudo citado
abranger maior niimero de estados e anos, a presente pesquisa obteve métricas superiores
ao concentrar-se no Piaui e adotar metodologia mais estruturada, incluindo validagao
cruzada e simulagoes contrafactuais, o que confere maior consisténcia aos achados.

Entre as limitacoes identificadas, destaca-se a auséncia de varidveis qualitativas e
socioemocionais, cuja inclusao futura poderia ampliar a capacidade explicativa dos modelos.
Ainda assim, os resultados obtidos confirmam a viabilidade técnica e metodolégica da
proposta, bem como sua relevancia pratica para o aprimoramento da gestao publica
educacional.

Como perspectivas futuras, sugere-se a ampliacao do conjunto de varidveis expli-
cativas, incluindo novos indicadores educacionais, institucionais e socioeconomicos, além
da replicacdo do modelo com dados de outros estados brasileiros, a fim de avaliar sua
capacidade de generalizagao territorial. Recomenda-se, ainda, o aprimoramento do sistema
de simulacao contrafactual, com a realizacao de testes adicionais voltados a identificagao
de pontos de melhoria. Ademais, propoe-se o desenvolvimento de uma versao online da
ferramenta de simulacao, com interface intuitiva e ambiente seguro, que possibilite sua
utilizacao direta por gestores e analistas educacionais. Essa versao deverd permitir acesso
facilitado aos cendrios preditivos e favorecer o uso da modelagem como instrumento de
apoio a tomada de decisdo nas politicas publicas de educagao.

Conclui-se, portanto, que a abordagem proposta nesta dissertagao constitui uma
contribuicao significativa tanto para o campo da Ciéncia da Computacao quanto para o
aprimoramento da gestao educacional baseada em evidéncias. Do ponto de vista técnico,
destaca-se a aplicacao de um pipeline estruturado de aprendizado supervisionado, incorpo-
rando validacao cruzada e comparacao sistematica entre modelos classicos e ANN’s, bem
como o desenvolvimento de um sistema interativo de simula¢ao de cenérios contrafactuais.
A validagao do modelo XGBoost como solucao final evidencia o potencial das técnicas
de ML para apoiar o diagnéstico e o planejamento educacional em escala municipal,
oferecendo subsidios quantitativos para a formulacao de politicas publicas mais eficazes,

contextualizadas e orientadas por dados.
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APENDICE A - Scripts de Modelagem

Preditiva e Simulacao de Cenarios

Este apéndice apresenta os coédigos desenvolvidos pela autora para a implementagao
e validagao dos modelos de Machine Learning e Deep Learning aplicados a predi¢ao do
Indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (IDEB) nos municipios piauienses, bem
como o simulador interativo de cenarios educacionais. Os scripts foram elaborados em
ambiente Google Colab e estdo disponiveis para acesso publico, de modo a garantir a
transparéncia e a reprodutibilidade dos resultados.

Os cb6digos encontram-se organizados por etapa da educacao bésica e contemplam
todo o processo de modelagem, desde o pré-processamento das bases de dados até a
avaliagao preditiva e a andlise de sensibilidade. As implementacgoes utilizam a linguagem
Python (versao 3.10) e bibliotecas amplamente reconhecidas, tais como pandas, numpy,

matplotlib, scikit-learn, xgboost e keras, conforme detalhado no Capitulo 4.

Links de acesso aos scripts

o« Modelagem completa — Anos Iniciais:
<https://colab.research.google.com/drive/1Aj9dep8j1UuF Jw6sx5VEfyPn9r9Zyvt
37usp=sharing>

o« Modelagem completa — Anos Finais:
<https://colab.research.google.com/drive/10690HW9hOv__ winay4-KC206wk-0
RAVw-7usp=sharing>

o« Modelagem completa — Ensino Médio:
<https://colab.research.google.com/drive/1Aa8sKx3uOPUWaOeaE2PKXHGUB
TNZkfJy?usp=sharing>

o Simulador de Cenarios Preditivos Interativo:
<https://colab.research.google.com/drive/1UpbaAZ_ DqYcYXkTOvEyTB22nS7V
g8Pil?usp=sharing>

o Dashboard Interativo — Simulac¢oes do Capitulo 6:
<https://app.powerbi.com/view?r=eyJrljoiOWNkNzYxZmQtMWVhZC00MzU4L
TkONDgtY2NIM2M1ZjhiZmIzliwid CI6ImIwNTgyNWUyLTAyZGItNDIOYS04Y2U
yLTA3OWJmMDE2ZDIwMCJ9&pageName=ReportSectionef86303cf72904fab66d
>


https://colab.research.google.com/drive/1Aj9dep8j1UuFJw6sx5VEfyPn9r9Zyvt3?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1Aj9dep8j1UuFJw6sx5VEfyPn9r9Zyvt3?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1O69OHW9hOv_winay4-KC206wk-0RAVw-?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1O69OHW9hOv_winay4-KC206wk-0RAVw-?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1Aa8sKx3uOPUWaOeaE2PKXHGUBTNZkfJy?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1Aa8sKx3uOPUWaOeaE2PKXHGUBTNZkfJy?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1UpbaAZ_DqYcYXkTOvFyTB22nS7Vg8Pil?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1UpbaAZ_DqYcYXkTOvFyTB22nS7Vg8Pil?usp=sharing
https://app.powerbi.com/view?r=eyJrIjoiOWNkNzYxZmQtMWVhZC00MzU4LTk0NDgtY2NlM2M1ZjhiZmIzIiwidCI6ImIwNTgyNWUyLTAyZGItNDI0YS04Y2UyLTA3OWJmMDE2ZDIwMCJ9&pageName=ReportSectionef86303cf72904fab66d
https://app.powerbi.com/view?r=eyJrIjoiOWNkNzYxZmQtMWVhZC00MzU4LTk0NDgtY2NlM2M1ZjhiZmIzIiwidCI6ImIwNTgyNWUyLTAyZGItNDI0YS04Y2UyLTA3OWJmMDE2ZDIwMCJ9&pageName=ReportSectionef86303cf72904fab66d
https://app.powerbi.com/view?r=eyJrIjoiOWNkNzYxZmQtMWVhZC00MzU4LTk0NDgtY2NlM2M1ZjhiZmIzIiwidCI6ImIwNTgyNWUyLTAyZGItNDI0YS04Y2UyLTA3OWJmMDE2ZDIwMCJ9&pageName=ReportSectionef86303cf72904fab66d
https://app.powerbi.com/view?r=eyJrIjoiOWNkNzYxZmQtMWVhZC00MzU4LTk0NDgtY2NlM2M1ZjhiZmIzIiwidCI6ImIwNTgyNWUyLTAyZGItNDI0YS04Y2UyLTA3OWJmMDE2ZDIwMCJ9&pageName=ReportSectionef86303cf72904fab66d
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Cada notebook contém células de codigo, graficos e comentarios explicativos que
descrevem o funcionamento das etapas de tratamento, selecao de variaveis, modelagem,
validagao cruzada e simulagao. O simulador de cendrios permite ao usudrio ajustar percen-
tuais de variagdo em variaveis explicativas selecionadas e visualizar o impacto previsto
sobre o IDEB médio municipal, possibilitando andlises hipotéticas de politicas publicas

educacionais.

Elaborado pela autora (2025). Ultima atualizagio: outubro de 2025.
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ANEXO A - Fontes de Dados Utilizadas na

Dissertacao

Este anexo apresenta as bases de dados, documentos e sistemas oficiais que serviram
de fonte para a construgao das variaveis e indicadores empregados na modelagem preditiva
do Indice de Desenvolvimento da Educacao Bésica (IDEB). As informacoes foram obtidas
de fontes publicas, com énfase em bases do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP), Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), Fundo Nacional de Desenvolvimento da Educacao (FNDE), Secretaria do Tesouro
Nacional (STN) e outros sistemas de acesso aberto.

Os dados financeiros foram gentilmente fornecidos pela Prof*. Dra. Rosana Evange-

lista da Cruz, responsavel pelos estudos orcamentarios que subsidiaram esta pesquisa.

1. Links de acesso as bases consolidadas

« Base consolidada — Anos Iniciais:
<https://docs.google.com /spreadsheets/d /16caciVQwEEEHgZqT-zbheLUb2M5m
rbzw /edit?7usp=drive_ link&ouid=115357405006404344826& rtpof=true&sd=true>

« Base consolidada — Anos Finais:
<https://docs.google.com /spreadsheets/d /1x1JxQ-bfESpWbSY Yh-vC7ISP3nOF0
Ziv /edit?usp=drive_ link&ouid=115357405006404344826& rtpof=true&sd=true>

« Base consolidada — Ensino Médio:
<https://docs.google.com /spreadsheets/d /1oC2L5tZt XwqvtxwyaMJsphtX9dabY
f4 /editTusp=drive_ link&ouid=115357405006404344826& rtpof=true&sd=true>

2. Principais fontes oficiais consultadas

1. Censo Escolar da Educacao Basica — Microdados
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP).
<https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdado

s/censo-escolar>


https://docs.google.com/spreadsheets/d/16caciVQwEEEHgZqT-zbheLUb2M5mrbzw/edit?usp=drive_link&ouid=115357405006404344826&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/16caciVQwEEEHgZqT-zbheLUb2M5mrbzw/edit?usp=drive_link&ouid=115357405006404344826&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xlJxQ-bfE8pWbSYYh-vC7ISP3nOF0Ziv/edit?usp=drive_link&ouid=115357405006404344826&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xlJxQ-bfE8pWbSYYh-vC7ISP3nOF0Ziv/edit?usp=drive_link&ouid=115357405006404344826&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1oC2L5tZtXwqvtxwyaMJsphtX9da5Y_f4/edit?usp=drive_link&ouid=115357405006404344826&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1oC2L5tZtXwqvtxwyaMJsphtX9da5Y_f4/edit?usp=drive_link&ouid=115357405006404344826&rtpof=true&sd=true
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/censo-escolar
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/censo-escolar
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2. Indicadores Educacionais do INEP
<https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/indicadores
-educacionais>

e Adequacao da Formacao Docente
o Média de Alunos por Turma
« Média de Horas-aula Diaria
e Percentual de Docentes com Curso Superior
o Taxas de Rendimento e de Distor¢ao Idade-Série
o Complexidade de Gestao Escolar
o Esfor¢co Docente
o Regularidade do Corpo Docente
3. IDEB — Resultados por Municipio

<https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/pesquisas-estatisticas-e-indic
adores/ideb/resultados>

4. Sistema de Informagées sobre Orgamentos Publicos em Educagio (SIOPE)
Fundo Nacional de Desenvolvimento da Educagao (FNDE/MEC). <https://siope.fn
de.gov.br/>

5. Finangas do Brasil - FINBRA

Secretaria do Tesouro Nacional (STN). <https://www.tesourotransparente.gov.br/>

6. FUNDEB — Complementacoes e Indicadores de Financiamento

<https://www.gov.br/fnde/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/fundeb>

7. IBGE — Sistema IBGE de Recuperacdao Automatica (SIDRA)
<https://sidra.ibge.gov.br/>

Tabela 5457 — Lavouras Temporarias e Permanentes

Tabela 289 — Extracao Vegetal

Tabela 74 — Producao de Origem Animal
o Tabela 3939 — Efetivo de Rebanhos

8. Secretaria de Avaliacdo, Gestdo da Informacio e Cadastro Unico (SAGI-
CAD) — VIS DATA 3 Beta


https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/indicadores-educacionais
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/indicadores-educacionais
https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/pesquisas-estatisticas-e-indicadores/ideb/resultados
https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/pesquisas-estatisticas-e-indicadores/ideb/resultados
https://siope.fnde.gov.br/
https://siope.fnde.gov.br/
https://www.tesourotransparente.gov.br/
https://www.gov.br/fnde/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/fundeb
https://sidra.ibge.gov.br/
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3. Observacdes gerais

o Todos os dados analisados referem-se exclusivamente as escolas piiblicas.

e O periodo considerado abrange os anos de 2013 a 2023 para o ensino fundamental e de
2017 a 2023 para o ensino médio, utilizando-se apenas os anos impares, uma vez que
o IDEB é divulgado bianualmente e, no caso do ensino médio, sua disponibilizacao

inicia-se apenas a partir de 2017.

o As bases foram tratadas, agregadas e harmonizadas pela autora, preservando a

integridade dos identificadores municipais (ano, cddigo e nome do municipio).

Elaborado pela autora (2025). Ultima atualizagio: outubro de 2025.
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ANEXO B - Lista Detalhada de Variaveis e

Descricoes

Este anexo apresenta a relagao completa das variaveis utilizadas na dissertacao,
organizadas por categoria temética. Incluem-se os fatores internos (educacionais), externos
(socioecondmicos e financeiros), com base nas fontes descritas no Anexo A. Em todas as
bases estao presentes as variaveis de identificacado Ano, Cédigo do Municipio e Nome do
Municipio, assegurando a padronizacao e a integridade das chaves de agregacao. No que
se refere aos dados educacionais, ressalta-se que todas as informagoes correspondem exclu-
sivamente as escolas publicas, conforme os critérios de filtragem adotados na consolidagao
da base analitica.

O detalhamento a seguir tem como finalidade documentar a amplitude da base

consolidada, garantindo replicabilidade e transparéncia metodologica.

1. Fatores internos — Bases educacionais (INEP)

1.1 IDEB e Indicadores Associados

e Tipo de ensino: Anos Iniciais, Anos Finais e Ensino Médio;
o Taxa de aprovacao;

« Indicador de rendimento (P);

o Nota SAEB em Matematica;

o Nota SAEB em Lingua Portuguesa;

« Nota SAEB padronizada (N);

e Nota final do IDEB.

1.2 Média de Alunos por Turma

» Tipo de ensino;

o Meédia de alunos por turma.
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1.3 Taxas de Distorcao ldade-Série
» Tipo de ensino;

o Taxa de distorcao idade-série.

1.4 Taxas de Rendimento Escolar
» Tipo de ensino;

« Taxas de aprovacao, reprovagao e abandono.

1.5 Percentual de Docentes com Curso Superior

» Tipo de ensino;

e Percentual de docentes com curso superior completo.

1.6 Média de Horas-Aula Diaria

« Tipo de ensino;

o Média didria de horas-aula.

1.7 Adequacao da Formacao Docente

Classificacao dos docentes conforme sua formacao em relagao a disciplina que leciona:

1. Grupo 1: licenciatura (ou bacharelado com complementacao pedagbgica) na mesma

area da disciplina que leciona;

2. Grupo 2: bacharelado (sem complementagao pedagdgica) na mesma area da disci-

plina que leciona;

3. Grupo 3: licenciatura (ou bacharelado com complementagdo pedagdgica) em éarea

distinta;
4. Grupo 4: formagao superior nao enquadrada nas categorias anteriores;

5. Grupo 5: docentes sem formacao superior.

1.8 Complexidade de Gestao Escolar

Classificacao das escolas em seis niveis de complexidade, conforme porte, nimero de turnos

e etapas de ensino ofertadas:
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o Nivel 1: até 50 matriculas, inico turno, oferta restrita a Educacao Infantil ou Anos

Iniciais;
o Nivel 2: entre 50 e 300 matriculas, até dois turnos, etapas até os Anos Iniciais;
e Nivel 3: entre 50 e 500 matriculas, até dois turnos, etapas até os Anos Finais;

e Nivel 4: entre 150 e 1.000 matriculas, até trés turnos, incluindo Ensino Médio,

Educagao Profissional ou EJA;
o Nivel 5: porte médio, até trés turnos, predominancia da EJA;
o Nivel 6: mais de 500 matriculas, trés turnos, quatro ou mais etapas de ensino, com

predominancia da EJA.

1.9 Esforco Docente

Classificacao dos docentes conforme carga de trabalho, nimero de alunos e turmas atendi-

das:
o Nivel 1: até 25 alunos, um turno, uma escola e uma etapa;
e Nivel 2: 25 a 150 alunos, um turno, uma escola e etapa;
o Nivel 3: 25 a 300 alunos, até dois turnos, uma escola e etapa;
o Nivel 4: 50 a 400 alunos, dois turnos, até duas escolas e etapas;
o Nivel 5: mais de 300 alunos, trés turnos, até trés escolas e etapas;

o Nivel 6: mais de 400 alunos, trés turnos, até trés escolas e etapas.

1.10 Regularidade do Corpo Docente (IRD)

Classificacao das escolas segundo a média do Indicador de Regularidade Docente (IRD):
 Baixa regularidade (IRD < 2);
« Média-baixa ( 2 < IRD < 3);
o Média-alta ( 3 <IRD <4 );

 Alta regularidade ( IRD >4 ).
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1.11 Microdados do Censo Escolar — INEP

Agrupamento das varidveis de oferta educacional, infraestrutura, recursos humanos e

participagdo comunitaria:
o Quantidade de escolas e matriculas;

o Infraestrutura fisica: salas, climatizagao, acesso a adgua, energia, esgoto, coleta de

lixo, acessibilidade e laboratorios;
» Equipamentos tecnolégicos: lousas digitais, computadores, tablets e multimidia;

o Recursos humanos escolares: pedagogos, gestores, secretarios, monitores e profissionais

de saude;

« Participacao da comunidade: existéncia de conselho escolar, associagao de pais e

mestres e grémio estudantil.

2. Fatores Externos — Bases Socioeconémicas (IBGE, SAGICAD)

« Populagao residente (Censo 2022 e estimativas 2013-2023);

« Produto Interno Bruto (PIB) e valor adicionado bruto setorial (Agropecudria, Indis-

tria, Servigos, Administragao Ptblica);

» Beneficio de Prestagdo Continuada (BPC) — ndmero de beneficidrios (idosos e

PCDs) e valores repassados;
« Renda Mensal Vitalicia (RMV) — ntmero de beneficidrios e valores repassados;

o Transferéncias via Fundos de Assisténcia Social — Protecao Social Basica, Crianga
Feliz, Auxilio Brasil, SUAS e Fundo a Fundo;

« Producao agropecuaria — lavouras temporarias e permanentes, extracao vegetal e

producgao animal;

« Efetivo de rebanhos — total de cabecas por espécie.

3. Fatores Financeiros — Bases Fiscais (SIOPE, FINBRA, FUNDEB)

o Impostos proprios municipais — IPTU, ITBI, ISS e IRRF;

o Transferéncias constitucionais — FPM, ICMS, IPVA, IPI-Exp, IOF-Ouro;
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o Transferéncias via FNDE — Salédrio-Educacao, PDDE, PNAE e PNATE;

« FUNDEB — contribuigoes, redistribuig¢oes, complementagdes da Unidao (VAAF,
VAAT, VAAE) e receitas financeiras;

« Manutencao e Desenvolvimento do Ensino (MDE) — valores aplicados, despesas
com profissionais e destinacao por etapa (Educacao Infantil, Fundamental, Médio,

Profissional).

Elaborado pela autora (2025). Ultima atualizacio: outubro de 2025.
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