PsicoLoagiAa: TEORIA E PESQuUISA

2020, v.36,e3638

PsicoLoGiA EscoLAR E DO DESENVOLVIMENTO

Preditores do Desempenho em Matematica
de Estudantes do Ensino Médio"

Cristiano Mauro Assis Gomes'™* @, Denise de Souza Fleith? ®, Claisy Maria
Marinho-Araujo’ ®, & Mauro Luiz Rabelo” ®

WWniversidade Federal de Minas Gerais, Belo Horizonte, MG, Brasil
2Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, Brasil

RESUMO - Considerando a relevancia da formagdo em matematica, assim como a evidéncia de preditores relacionados
ao desempenho nesse dominio, realizou-se no presente estudo uma analise preditiva do desempenho matematico de
inscritos no Exame Nacional do Ensino Médio de 2011, empregando a abordagem de Regressdo em Arvore e um modelo
com 53 preditores. Os resultados indicam que o modelo explicou 29,97% da variancia do desempenho em matematica
na amostra teste. Determinadas variaveis relacionam-se a um pior rendimento em matematica: renda familiar de até dois
salarios minimos, sexo feminino, ndo ter cursado escolas particulares no ensino fundamental e no ensino médio, residir
nas regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste, e estar altamente motivado para fazer o Exame para obter certificacdo ou
bolsa de estudos. Os resultados obtidos salientam o papel de variaveis relacionadas ao individuo, a escola e a familia como
preditoras do desempenho em matematica.
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Predictors of Students’ Mathematics Achievement
in Secondary Education

ABSTRACT - Acknowledging the relevance of mathematics education, as well the evidence about predictors related to
achievement in this domain, the present study performed a predictive analysis of students’ mathematics achievement in the
National Exam for Secondary Education, employing the Regression Tree Method and a model with 53 predictors. Results
indicated that the model explained 29.97% of the mathematics achievement variance. Certain variables are related to worse
achievement in mathematics: Students’ family monthly income equal or smaller than 2 minimum wages, be female, have
not attended Primary and Secondary Education in private schools, live in North, North East and Center West regions of
Brazil, be highly motivated to perform the exam to obtain Secondary Education certificate or scholarship. The results
obtained highlight the role of variables related to the individual, school and family as predictors of mathematics achievement.
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O acesso a educacdo tem sido considerado requisito
essencial para sobrevivéncia da e na sociedade moderna
competitiva. Nao fortuitamente, o crescimento econdémico
de uma naglo esta associado ao desenvolvimento das
habilidades cognitivas de seus cidaddos (Hanushek &
Woessmann, 2011). A competéncia em matematica, por
exemplo, tem sido identificada em paises europeus como
de grande relevancia para a realizacdo pessoal, o exercicio
pleno da cidadania, a inclusdo social e a empregabilidade no
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mundo do século XXI. Contudo, o declinio no numero de
estudantes interessados em matematica, ciéncia e tecnologia
e a predominancia masculina nessas areas tém preocupado
gestores, educadores e pesquisadores europeus (European
Commission, 2011).

No Brasil, o baixo desempenho de estudantes em
matematica tem sido evidenciado em avaliacdes de larga
escala, como o Exame Nacional de Ensino Médio (ENEM),
o Sistema de Avaliagdo da Educagdo Basica (SAEB) e o
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PISA (Programme for Internacional Student Assessment).
De acordo com os resultados das provas do SAEB
aplicadas em 2015, a proficiéncia média em matematica
dos estudantes brasileiros concluintes do ensino médio
foi de 267 pontos, o pior resultado desde 1995, inicio da
construgdo da série historica de desempenho nessa avaliagao.
Tal cenario demanda reviso das politicas publicas sociais e
educacionais, assim como inovagao das praticas de ensino
¢ uma discussdo aprofundada acerca da formagdo docente
em matematica e das condigdes de ensino. Por sua vez, para
fundamentar essa revisdo, ¢ preciso identificar que fatores
(preditores) tém impactado o desempenho em matematica
dos estudantes.

A literatura tem apontado fundamentalmente as
caracteristicas individuais, familiares e escolares como
as trés categorias de preditores mais relacionadas ao
desempenho em matematica (Akben-Selcuk, 2017;
Karokolidis et al., 2016; Lee & Stankov, 2013; Pangeni,
2014; Thien & Ong, 2014). No nivel individual e familiar,
salienta-se a contribui¢do de variaveis como sexo, status
socioecondmico, frequéncia a educacdo infantil, bem
como autoconceito, autoeficicia e ansiedade em relagdo a
matematica. No que se refere a escola, sobressaem-se nivel
socioecondomico médio do grupo de estudantes, ambiente
de gestdo escolar, assim como disponibilidade de recursos
materiais/equipamentos escolares adequados.

Varios estudos sustentam a afirmativa declarada de que
as trés classes de preditores apontadas - individuo, familia
e escola — destacam-se para explicar o desempenho discente
em matematica (Akben-Selcuk, 2017; Karakolidis et al.,
2016; Laros et al., 2010; Lee & Stankov, 2013; Martin &
Lazendic, 2018; Pangeni, 2014; Pinto et al., 2016; Pipere
& Mierina, 2017; Thien & Ong, 2015). Por exemplo,
Karakolidis et al. (2016) analisaram dados do Programa
Internacional de Avalia¢do de Estudantes (PISA) relativos
a Grécia, ¢ constataram que o sexo, a frequéncia a educagio
infantil, o autoconceito, a autoeficacia e o nivel de ansiedade
em matematica, bem como o status socioecondmico do aluno
e da escola sdo preditores do desempenho em matematica.
Da mesma forma, Thien ¢ Ong (2015) analisaram dados
do PISA sobre Cingapura ¢ Malésia e observaram que
o nivel socioecondmico do estudante, a autoeficacia e o
nivel de ansiedade em matematica predizem o desempenho
em matematica, em ambos os paises, enquanto o nivel
socioecondmico da escola prediz o desempenho em
matematica apenas no caso de estudantes malasianos.

Lee ¢ Stankov (2013) investigaram a extensdo em
que autocrengas académicas, motivacdo, estratégias de
aprendizagem e atitudes em relagdo a escola predizem
desempenho em matematica, analisando dados do PISA
de 41 paises. Eles encontraram evidéncias de que a
autoeficacia e o autoconceito sao preditores relevantes do
desempenho discente. Por sua vez, Akben-Selcuk (2017)
analisou especificamente o desempenho de estudantes
turcos no exame de matematica do PISA e verificou que
sexo, idade, status socioecondmico, recursos da escola,

motivacdo intrinseca e variaveis de personalidade, tais como
atribuicdo de causalidade externa ao fracasso e abertura
as atividades de solucdo de problemas, apresentam papel
preditivo. J& os achados de Pangeni (2014) chamam atencao
para a contribui¢@o dos fatores familiares e escolares para o
desempenho em matematica. Os resultados revelaram que
nivel educacional dos pais, nimero de livros na residéncia,
apoio dos pais na realizagdo de tarefas escolares, formagao
dos professores, nimero de dias letivos e instalagdes fisicas
da escola predizem o desempenho matematico de uma
amostra de 762 estudantes do ensino médio no Nepal.

No cenario nacional, as evidéncias também corroboram
a afirmacao de que as trés classes de preditores apontadas
- individuo, familia e escola — sdo relevantes para explicar
o desempenho discente em matematica. Laros et al.
(2010), por exemplo, identificaram quais caracteristicas do
estudante e da escola estdo associadas ao desempenho em
matematica no ensino médio. Os resultados apontaram nivel
socioecondmico, recursos culturais, cobranga e incentivo
dos pais, clima disciplinar na escola e trabalho colaborativo
na escola. Em estudo de revisdo integrativa, Pinto et al.
(2016) identificaram os principais fatores que influenciam
os resultados em matematica de estudantes brasileiros
e portugueses no PISA. O contexto socioecondmico,
o sistema educacional (por exemplo, altas taxas de
reten¢do, desigualdade educacional, abandono escolar) e
caracteristicas da escola (publica ou particular, cultura da
escola e desempenho do professor) foram considerados os
fatores mais relacionados ao desempenho em matematica.

Em sintese, os estudos apresentam evidéncias de que
um conjunto de preditores mostra-se relevante para explicar
o desempenho em matematica. Identificar tais preditores
ndo ¢ uma tarefa cientifica trivial ou pouco relevante,
pois o conhecimento a seu respeito permite a constru¢ao
de informag¢des bem embasadas sobre quais fatores se
associam a um desempenho pior ou melhor. Dados acerca
dos preditores permitem ainda a geragdo de politicas
publicas embasadas empiricamente, capazes de atuar
em fatores bem identificados. Schwartzman et al. (2017)
afirmam que as politicas e praticas educacionais raramente
tém sido embasadas em evidéncias empiricas. Nos paises
em desenvolvimento, como o Brasil, essa necessidade é
urgente tendo em vista as condi¢des de desigualdade social,
econdmica e educacional. Politicas e praticas baseadas
em evidéncias, possivelmente, t€m maior chance de se
tornarem efetivas e alcancarem o objetivo de alavancar o
desenvolvimento educacional do povo brasileiro.

Nesse sentido, foi objetivo deste estudo investigar um
vasto numero de varidveis preditoras do desempenho em
matematica no ensino médio, assim como aplicar uma técnica
de analise de dados ndo paramétrica, o método de regressao
em arvore, com a finalidade de, especialmente, identificar
relacdes ndo lineares existentes entre as variaveis do estudo e
que ndo sdo facilmente identificaveis por métodos usuais de
analise de dados, como, por exemplo, a analise de regressao
multipla ou a analise de regressao hierarquica. Este estudo
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vai além da verificacdo do quanto as variaveis preditivas
do estudo conseguem explicar a variancia do desempenho
em matematica. A analise preditiva aqui proposta tem como
foco fornecer um “mapa” de interagdes entre as variaveis
do estudo, com vistas a aprofundar o conhecimento tedrico
sobre o desempenho em matematica no ensino médio. Para
tal intento, este estudo tem como variavel de desfecho
o desempenho dos participantes do Exame Nacional do
Ensino Médio (ENEM) de 2011 no dominio de matematica
e possui como varidveis preditoras um conjunto amplo de
53 variaveis dos microdados dessa edigdo do exame.

As razoes pela escolha de analisar dados do ENEM sédo
apresentadas, a seguir. Dado seu alcance atual, o ENEM pode
ser encarado como uma politica publica capaz de fornecer
subsidios para o aprimoramento do sistema educacional
brasileiro no nivel da educacdo basica, particularmente no
ensino médio. Instituido pela Portarian® 438, de 28 de maio
de 1998 (Ministério da Educagdo (MEC)/ Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP), 1998), com o objetivo de avaliar as “competéncias
¢ as habilidades desenvolvidas pelos examinandos ao
longo do ensino fundamental e médio, imprescindiveis a
vida académica, ao mundo do trabalho e ao exercicio da
cidadania” (art. 2.°), o ENEM foi estruturado como uma
avaliacdo individual de desenvolvimento de competéncias,
tendo como eixos estruturantes a interdisciplinaridade e a
contextualizacdo de conhecimentos expressos na forma de
situagdes-problema.

A criacdo do Programa Universidade para Todos
(ProUni), com a consequente concessdo de bolsas de estudos
em institui¢des particulares de ensino superior com base
no desempenho no ENEM, e a reformulacdo introduzida
no exame em 2009, associada a implantacdo do Sistema
de Selegdo Unificada (SiSU), levaram o ENEM a assumir
outra finalidade: a de processo seletivo de acesso ao ensino
superior brasileiro (MEC/INEP, 2013). Isso fez com que o
numero de inscritos saltasse de 157,2 mil, quando de sua
criagdo em 1998, para mais de 8,6 milhdes em 2016. Eo
segundo exame de acesso ao ensino superior no mundo, em
termos de quantidade de inscritos, ficando atras apenas do
Gaokao, exame criado em 1952 na China para selecionar
os estudantes para as universidades daquele pais. Desse
modo, estudos que envolvem a andlise do desempenho de
estudantes em exames da magnitude do ENEM representam
contribui¢des que extrapolam o contexto brasileiro, pois
servem de base de comparagdo com resultados similares
de outros paises.

A partir das mudangas introduzidas no ENEM em 2009,
além da tradicional redacdo, a prova do exame passou de
63 para 180 questdes objetivas, distribuidas igualmente em
quatro areas de conhecimento: (a) Linguagens, Codigos
e suas Tecnologias (incluindo redagdo), (b) Ciéncias
Humanas e suas Tecnologias, (c) Ciéncias da Natureza e
suas Tecnologias, e (d) Matematica e suas Tecnologias. No
que se refere a Matematica e suas Tecnologias, a matriz de
referéncia do exame, vigente a partir de 2009, relaciona

Psic.:Teor. e Pesq., Brasilia, 2020, v. 36, 3638

cinco eixos cognitivos — comuns a todas as quatro areas
avaliadas no exame —, com sete competéncias especificas
de area, 30 habilidades ¢ os objetos de conhecimentos
especificos da Matematica. O enfrentamento de situagdes-
problemas, a compreensdo de fendmenos e a construgdo
de argumentagdo estdo evidentes na matriz de referéncia
do exame. As sete competéncias da area de Matematica
referem-se a conteudos presentes na educacdo basica e estdo
organizadas por blocos tematicos: nimeros, geometria,
algebra, grandezas e medidas, modelagem matematica,
tratamento da informacgéo e conhecimentos de estatistica e
probabilidade, enquanto os objetos de conhecimento estdo
subdivididos em cinco topicos: conhecimentos numéricos;
conhecimentos geométricos; conhecimentos de estatistica
e probabilidade; conhecimentos algébricos; conhecimentos
algébricos/geométricos (Rabelo, 2013). De modo geral, as
questdes de Matematica sdo apresentadas sob a forma de
situagdes-problema, as quais o participante deve resolver
a partir da mobilizacdo de saberes cognitivos e conceituais
adquiridos ao longo da educag@o basica.

Hoje, quase todas as institui¢des de ensino superior
(IES) brasileiras utilizam as notas obtidas pelos estudantes
no ENEM como critério de selecdo de ingresso em seus
cursos de graduagdo. O exame transformou-se na avaliagdo
de maior impacto e interesse da sociedade brasileira. Ao
substituir o vestibular tradicional na maioria das IFES
de todo o pais, passou a ser visto como instrumento de
democratizacdo do acesso a universidade, uma vez que,
com um unico processo seletivo e pagamento de uma inica
taxa de inscri¢do, ¢ possivel concorrer a vagas em cursos
superiores de graduagdo em todo o territério nacional. O
INEP, responsavel pela operacionalizagdo do ENEM, possui
uma série de informagdes sobre inscritos e participantes
no exame. Algumas dessas informagdes sdo coletadas
diretamente no proprio ato de inscri¢do, enquanto aquelas
que envolvem o desempenho na prova sdo, evidentemente,
coletadas e registradas apds sua realizagdo e corregdo.
Em suma, todo esse conjunto de informagdes compde os
chamados microdados do ENEM e tem a finalidade de
armazenar dados importantes sobre o desempenho dos
participantes, sobre suas caracteristicas demogréficas e
socioecondmicas, além de informar se o inscrito apresenta
alguma deficiéncia que requer a necessidade da realizagdo
da prova em condigdo especial, e com atendimento
diferenciado (MEC/INEP, 2012). O INEP disponibiliza
livremente o acesso a esses microdados, de modo que ¢é
possivel explora-los nos diferentes anos em que a prova do
ENEM foi aplicada. Especificamente em relag@o a edigdo
de 2011, Gomes et al. (2016, 2018) encontraram, por meio
de andlises fatoriais, evidéncias que corroboram a validade
dos quatro dominios avaliados pelo Exame.

Refletindo sobre a relevancia dos dados do ENEM para
a investigacdo do desempenho em matematica, constata-se
que os microdados possuem informagdes sobre diversas
variaveis reconhecidas pela literatura como associadas ao
desempenho em matematica, como, por exemplo, o sexo,
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o nivel socioeconémico (medido pela renda individual e
familiar mensal, nivel de escolaridade dos pais, local de
residéncia, se exerce atividade remunerada etc), o tipo de
escola na qual o inscrito cursou o ensino fundamental ¢ o
ensino médio, a localizacdo e situa¢do de funcionamento
da escola do inscrito, entre outras. Considerando, pois, 0s

elementos expostos e argumentados, este estudo apresenta
os resultados de uma analise preditiva que incorpora
um modelo com 53 preditores, todos provenientes dos
microdados do ENEM 2011, tomando como variavel de
desfecho o desempenho em matematica dos inscritos no
ENEM 2011.

METODO

Participantes

Foram utilizados para a analise os dados dos inscritos no
ENEM 2011 que realizaram todas as provas, inclusive a de
redagdo, e que responderam ao questionario socioecondmico.
Essas condigdes geraram uma amostra de 3.670.089
participantes, a ser analisada neste estudo. Entre as
caracteristicas sociodemograficas mais marcantes dessa
amostra, incluem-se: 59,51% eram do sexo feminino,
55,23% declararam ja ter concluido o ensino médio, 91,24%
informaram que concluiram ou estavam concluindo o
ensino médio por meio de ensino regular, enquanto 86,23%
sinalizaram ser solteiros, 43,51% de cor branca, 39,52%
de cor parda e 11,57%, de cor preta. Por sua vez, 75,07%
informaram cursar ou ter cursado escola estadual no ensino
médio, enquanto 21,84% afirmaram cursar ou ter cursado
escola privada durante o ensino médio, 97,58% declararam
cursar ou ter cursado escola em regido urbana, assim como
74,63% dos participantes indicaram ter renda familiar
mensal de até dois salarios minimos, enquanto 56,54%
declararam ndo possuir renda. Prosseguir os estudos no
ensino superior e conseguir bolsa de estudos foram os dois
motivos que mais fortemente impulsionaram os inscritos
dessa amostra a participar do ENEM. Em uma escala de 0
a 5, indicando o valor 5 para a maior motivagdo, 90,60%
selecionaram o valor maximo para a motivagdo em participar
do ENEM como forma de prosseguir os estudos no ensino
superior, assim como 82,81% selecionaram o valor 5 para a
motivacao em participar do ENEM como forma de conseguir
uma bolsa de estudos.

Variaveis dos Microdados do ENEM 201 |
Utilizadas no Estudo

As variaveis preditivas utilizadas neste estudo provém
dos blocos de dados sobre o inscrito, a escola do inscrito €
0 questiondrio socioecondmico, referentes aos microdados
do ENEM 2011 (MEC/INEP, 2012). Nem todas as variaveis
desses blocos foram selecionadas, pois algumas focam
informagdes para populagdes muito especificas. Em
especial, a variavel relacionada com a aplicag@o em sistema
prisional ndo foi incluida, pois, conforme informacao do
INEP (2012), os inscritos que realizaram as provas nesta
modalidade de op¢do ndo preencheram o questiondrio
socioecondmico. Foram utilizadas 53 variaveis preditivas

neste estudo. Elas estdo relacionadas na Tabela 1. A variavel
dependente envolve os escores padronizados dos estudantes
no dominio de matematica, dispostos em uma escala criada
pelo INEP e armazenada nos microdados de 2011. Essa
escala padronizada possui o intervalo de 0 a 1000 pontos,
com média de 500 pontos e desvio-padrdo de 100 pontos
(MEC/INEP, 2015).

Procedimentos de Coleta de Dados

O INEP disponibiliza em seu site (http://portal.inep.
gov.br/web/guest/microdados) arquivos que contém o0s
microdados do ENEM. Também fornece um codigo para
transformar esses arquivos no formato .sav do pacote
estatistico SPSS. Ao baixarmos os arquivos dos microdados
do ENEM 2011, esses foram transformados para o formato
.sav. Foram selecionados nesses arquivos apenas aqueles
alunos que estiveram presentes nos dois dias de aplicagdo
da prova do ENEM e que responderam ao questionario
socioecondmico. Em seguida, salvamos os arquivos como
objetos do software R (R Core Team, 2017), e realizamos
todas as analises de dados com esse software. Vale destacar
que os microdados do ENEM 2011 utilizados sdo de dominio
publico, tendo sido, contudo, assegurados o pleno sigilo e
anonimato dos inscritos no exame.

Analise de Dados

Utilizamos o método de regressdo em arvore e o
algoritmo CART (Classification and Regression Trees),
criado por Breiman et al. (1984), com a finalidade de
investigar o papel das variaveis preditivas na explica¢do da
variavel desfecho. O pacote rpart (Therneau & Atkinson,
2015) e o pacote caret (Kuhn, 2017), ambos do software
R (R Core Team, 2017), foram empregados para realizar
os procedimentos envolvidos na regressdo em arvore.
Considerando que o método de regressdo em arvore, assim
como o algoritmo CART, ndo fazem parte das técnicas
mais conhecidas de andlise de dados em psicologia, sera
explicado, muito brevemente, sua logica. Detalhes maiores
sobre essa abordagem podem ser encontrados em Gomes e
Almeida (2017).

O algoritmo CART ¢é uma técnica da area de machine
learning que operacionaliza 0 método de regressdo em arvore
(James et al., 2013). Sobre o seu funcionamento, ele quebra
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Tabela 1

Variavel Preditivas Utilizadas no Estudo

n Variaveis Preditivas n Variaveis Preditivas

1 Idade 28 Indicador de Baixa Visao

2 Sexo 29 Indicador de cegueira

3 Unidade da Federagdo de Residéncia 30 Indicador de deficiéncia auditiva

4 Situagdo de Conclus@o do Ensino Médio 31 Indicador de deficiéncia fisica

5 Tlpohde instituicdo que concluiu ou concluira o Ensino ) Indicador de deficiéncia mental
Médio

6 Solicitagdo de Certificagdo no Ensino Médio 33 Indicador de déficit de atengdo

7 Solicitagdo de prova em Braille 34 Indicador de dislexia

8 Solicitagdo de prova ampliada 35 Indicador de gestante

9 Solicitagdo de auxilio de ledor 36 Indicador de lactante

10 Solicitagdo de sala de aula de facil acesso 37 Indicador de leitura labial

1 Solicitagdo de transcrigdo 18 Solicitagdo de prO\,/a em horario diferenciado para os

guardadores dos sabados

12 Solicitagdo de libras 39 Indicador de surdez

13 Estado Civil 40 Q2.Até quando seu pai estudou?

14 Cor/raga Declarada 41 Q3.Até quando sua mae estudou?

15 Unidade da Federagio da Escola 42 Q4.Renda Familiar Mensal

16 Dependéncia Administrativa da Escola 43 Q5. Qual a sua renda mensal, aproximadamente?

17 Localizagdo da Escola 44 Q6. A casa onde vocé mora €?

18 Situagdo de Funcionamento da Escola 45 Q7. A sua casa esta localizada em?

19 Q1.Quantas pessoas moram com vocé? 46 Q8. Vocé exerce ou ja exerceu atividade remunerada?

. R . Q26. Indique o que levou vocé a participar do ENEM:

20 QLS. lndlqug OS CUISOS que voce frequentou ou frequenta: 47 obter a certificagdo do Ensino Médio ou acelerar meus

curso profissionalizante
estudos

2 Q16. Indique os cursos que vocé frequentou ou frequenta: 48 Q27. Indique o que levou vocé a participar do ENEM:
preparatério para o vestibular conseguir uma bolsa de estudos

20 Q17. Indique os cursos que vocé frequentou ou frequenta: 49 Q28. Quantos anos vocé levou para concluir o Ensino
curso superior Fundamental?

23 QI18. Indique os cursos que vocé frequentou ou frequenta: 50 Q29. Vocé deixou de estudar durante o Ensino
lingua estrangeira Fundamental?

24 Q19. Indique os cursos que vocé frequentou ou frequenta: 51 Q30. Em que tipo de escola vocé cursou o Ensino
curso de computago ou informatica Fundamental?

25 Q20. Indrlq.ue OS CUISos que Vo'ce .frequentou ou frequenta: 52 Q32. Vocé deixou de estudar durante o Ensino Médio?
preparatdrio para concursos publicos

26 Q24. Indique o que'levou vocé a participar do ENEM: 53 Q33. Em que tipo de escola vocé cursou o Ensino Médio?
testar meus conhecimentos

27 Q25. Indique o que levou vocé a participar do ENEM:

prosseguir os estudos no Ensino Superior

tantas vezes quanto possivel os dados em pares de grupos
distintos. Enquanto a amostra original, ainda no dividida
pelo algoritmo, ¢ denominada de nodo raiz ou nodo Unico,
os grupos criados sdo chamados de nodos da arvore (Zhang
& Singer, 2010). Cada nodo da arvore pode ser particionado,
gerando novos pares de nodos. O nodo que da origem a um
novo par de nodos ¢ denominado de nodo pai e os nodos
que ndo geram nenhum par de nodos sdo denominados de
folhas ou nodos terminais. Conforme pode ser constatado,
toda a linguagem do método faz alusdo a constru¢ao de uma
arvore, que possui sua raiz de base, seus nodos e suas folhas
(Lantz, 2015). Os modelos preditivos provenientes dessa
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abordagem tendem a se tornar excessivamente ajustados ao
dado analisado, trazendo problemas para a generalizagao da
predicdo. A literatura em machine learning reconhece esse
problema e o denomina de super aprendizagem, ou super
ajuste. Essa literatura recomenda separar aleatoriamente os
dados em duas partes, uma amostra treino ¢ uma amostra
teste, justamente como uma forma de tratar a super
aprendizagem (James et al., 2013). De acordo com essa
recomendacao, foram separados de forma aleatoria os dados
dos microdados em duas amostras: treino (75% dos casos)
e teste (25% dos casos). A proporg¢do dos casos em 3/4 para
a amostra treino e 1/4 para a amostra teste também seguiu
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a recomendagdo da literatura em machine learning (James
etal., 2013).

O algoritmo CART tem como estratégia inicial gerar uma
arvore com o maior nimero possivel de nodos. Em seguida,
ele realiza uma “poda” dessa arvore, ou seja, elimina os
nodos que pioram a predi¢do do modelo. Buscando verificar
os nodos que pioravam a predi¢gdo do modelo e poderiam
ser podados, realizou-se na amostra treino a técnica de
validagdo cruzada 3-Fold, conforme recomendagdo da
literatura em machine learning para amostras grandes (James
et al., 2013; Lantz, 2015) ¢ inspecionou-se o critério do
custo de complexidade, que tem como fungao identificar o
numero de folhas da arvore em que hé a melhor explicagdo

da variancia da variavel desfecho. Para a gerago da arvore
final, ja “podada”, utilizamos o critério da parcimonia,
ou seja, manteve-se apenas uma quantidade pequena de
folhas da arvore original, de forma a permitir que esta fosse
facilmente interpretavel e gerasse informagéo substantiva
sobre o desempenho em matematica (Rokach & Maimon,
2015). O modelo preditivo foi construido na amostra
treino. Por sua vez, analisou-se sua capacidade preditiva,
aplicando-o para predizer a variavel desfecho na amostra
teste, conforme recomendacdo da literatura (James et al.,
2013; Lantz, 2015). Para analise da capacidade preditiva,
tomou-se como referéncia o R% ou seja, o percentual de
variancia explicada da variavel desfecho.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Optamos por apresentar os resultados e a discussao
conjuntamente porque o método de regressao em arvore nao
¢ uma abordagem usual ou padrio na andlise de dados em
psicologia, demandando um esclarecimento mais alongado
sobre a interpretacao e a discussao de seus resultados. Antes
de se adentrar especificamente nos resultados da arvore
final gerada pelo modelo, é necessario descrever alguns
achados referentes a constru¢io da arvore. A arvore inicial
criada, ainda sem o processo de “poda”, gerou niimero
impressionante de 32.569 folhas, ou seja, nodos terminais.
A técnica de 3-Fold permitiu identificar que a arvore com
2.830 folhas seria aquela que melhor explicaria a varidncia
do desempenho em matematica, gerando um erro de predigdo
de 61,58%. Nao obstante, essa arvore possui um numero
enorme de folhas, impossibilitando a interpretagdo dos
resultados da arvore, assim como a geragdo de conhecimento
substantivo sobre o desempenho em matematica. Utilizando
o critério da parcimoénia, verificou-se um ponto de corte
bastante interessante do ponto de vista interpretativo e que
envolveria a selecao de apenas 20 folhas. Essa arvore geraria
um erro relativo de cerca de 70,08% da variancia da variavel
desfecho, ou seja, perderia cerca de 8,50% de explicacdo da
variancia, em relagdo ao melhor modelo preditivo possivel
de ser obtido. No entanto, ao invés de produzir milhares
de folhas, esse modelo teria apenas 20 folhas, podendo ser
facilmente interpretado, de forma a produzir resultados
substantivos. Nesse sentido, os resultados deste estudo
provém dessa arvore. Em termos de acuracia, a arvore de 20
folhas explica 29,92% (100% menos o erro de predi¢do do
modelo) da variancia do desempenho dos participantes no
dominio de matematica do ENEM 2011 na amostra treino,
assim como explica 29,97% da variancia do desempenho
em matematica na amostra teste, indicando um resultado
bastante similar em ambas as amostras.

Das 53 variaveis preditivas utilizadas pelo algoritmo
CART, apenas sete serviram para construir a arvore de 20
folhas. Em uma escala de 0 a 100 pontos fornecida pelo
pacote rpart, a importancia dessas variaveis para a predi¢ao
da variavel desfecho ¢é a seguinte: [1] Q4. Renda Familiar
Mensal (36 pontos), [2] Q30. Em que tipo de escola vocé

cursou o Ensino Fundamental? (15 pontos), [3] Q33. Em que
tipo de escola vocé cursou o Ensino Médio? (14 pontos),
[4] Sexo (nove pontos), [5] Q27. Indique o que levou vocé
a participar do ENEM: conseguir uma bolsa de estudos,
[6] Unidade da Federagdo de Residéncia (trés pontos), [7]
Q26. Indique o que levou vocé a participar do ENEM: obter
a certificacdo do Ensino Médio ou acelerar meus estudos
(dois pontos).

Sobre essas varidveis, ¢ relevante constatar que
parte consideravel delas pertence ao rol de preditores do
desempenho discente em matematica bem reconhecidos
pela literatura da area (Akben-Selcuk, 2017; Karakolidis
et al., 2016; Laros et al., 2010; Pangeni, 2014, Pinto et al.,
2016; Thien & Ong, 2015), como € o caso da renda familiar,
do sexo, do tipo de escola e da regido em que o estudante
vive. Nesse sentido, os resultados da arvore de 20 folhas
corroboram achados da literatura sobre os preditores do
desempenho em matematica. A Figura 1 apresenta a arvore
de 20 folhas. Devido a limita¢ao de espaco, ndo ¢ possivel
descrever todos os nodos nela apresentado. No entanto,
a seguir, mostraremos como ler a arvore da figura, para
que seja possivel ao leitor acompanhar e compreender as
informagdes contidas em todos os nodos ¢ folhas geradas.
Posteriormente, apresentar-se-a uma sintese dos resultados
mais importantes.

No topo da Figura 1, ha a informag@o de que o nodo
raiz provém dos inscritos da amostra treino. O nodo raiz
¢ a amostra treino ainda ndo quebrada pelo algoritmo
CART. Relembrando, conforme argumentado previamente,
a amostra treino foi a utilizada para a geragdo da arvore,
enquanto a amostra teste foi utilizada para avaliar a
capacidade preditiva do modelo gerado na amostra treino.
Em relag@o ao nodo raiz, logo abaixo da frase “Nodo Raiz
Amostra Treino” na Figura 1, encontra-se a frase “Q4. Renda
Familiar’. Essa é uma das variaveis preditivas utilizadas
neste estudo. Na medida em que ela esta no topo da Figura
1, isso significa que ela foi a primeira variavel utilizada para
quebrar a amostra treino em dois nodos. Logo abaixo da
frase “Q4. Renda Familiar”, encontram-se as frases “até 2
saldrios” e “<sim> <ndo>". Essas informagdes indicam que
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Figura 1. Arvore de 20 Folhas.

os inscritos do ENEM da amostra treino que informaram ter
renda familiar de até dois salarios minimos formaram um
nodo a esquerda do leitor, enquanto aqueles que informaram
possuir renda familiar acima de dois salarios minimos,
formaram um nodo a direita do leitor.

O nodo que compunha aqueles que informaram possuir
renda familiar de até dois salarios minimos foi quebrado em
dois novos nodos, por meio da variavel sexo. Observe na
Figura 1 que, na parte superior esquerda (tomando sempre
o leitor como referéncia, para indicar os cantos superior,
inferior, esquerda e direita), ha as frases “Sexo” “Feminino” e
“<sim><ndo>". Essas frases indicam que o nodo das pessoas
que informaram possuir renda familiar de até dois salarios
minimos foi quebrado em dois novos nodos, um de pessoas
do sexo feminino e outro de pessoas do sexo masculino. As
pessoas do sexo feminino foram alocadas em um nodo mais
a esquerda, enquanto as do sexo masculino foram alocadas
em um nodo mais a direita. O processo de quebra dos
nodos continua até que seja informado na Figura 1 apenas
um numero, seguido de um percentual. Por exemplo, bem
a esquerda, na parte inferior da figura, ha o nimero 442 e
o percentual 17%. Esse nimero indica um nodo terminal,
no qual ndao ha mais quebras. Conforme mencionado
anteriormente, os nodos terminais sdo chamados de folhas.
Esses niimeros informam que as pessoas pertencentes a
essa folha apresentam desempenho médio de 442 pontos no
dominio de matematica do ENEM 2011 e que representam
17% da amostra treino.

Em um grafico de arvore, dois tipos de informagoes sdo
muito importantes. Ao longo da arvore, pode-se identificar
quais varidveis preditivas geraram as diferentes quebras e
os nodos subsequentes. Com essa identificagdo, ¢ possivel
verificar o papel de cada uma das variaveis preditivas e
sua importancia para a composi¢do dos nodos da arvore.
No entanto, a informa¢@o mais importante esta contida nas
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folhas. Elas permitem identificar como o modelo prediz
determinados resultados no dominio de matematica do
ENEM 2011, articulando esta predicdo com as variaveis
preditoras. A seguir, apresentamos um exemplo de como
ler uma folha da Figura 1.

Bem no canto inferior esquerdo, ha a folha com os
numeros 442 (17%). Ja foi indicado o que significam esses
valores. Apenas refor¢ando, esse grupo de participantes do
ENEM 2011 apresenta um desempenho médio de 442 pontos
no dominio de matematica. Entre todas as folhas, esse € o
grupo com pior desempenho em matematica. Para identificar
o perfil de inscritos dessa folha, deve-se ler a Figura 1 da
seguinte maneira. Iniciar pelo nodo raiz, no topo da figura,
e verificar quais sdo as quebras que subsequentemente
produziram o nodo das pessoas com o desempenho médio
de 442 pontos. Partindo do nodo raiz, nota-se que as
pessoas que relataram possuir renda familiar de até dois
salarios minimos foram alocadas em um nodo a esquerda.
Essas pessoas foram, em seguida, separadas novamente. As
pessoas do sexo feminino com renda familiar de até dois
salarios minimos foram alocadas mais a esquerda, em um
novo nodo. Devemos continuar observando essa sequéncia,
pois dela chegaremos a folha alvo. Em seguida, esse nodo
de pessoas com renda familiar de até dois salarios minimos
e do sexo feminino foi dividido em um par de nodos pela
variavel Renda Familiar. As pessoas com renda familiar
de até 1,5 salario minimo deste grupo foram alocadas em
um novo nodo, mais a esquerda. Esse nodo foi quebrado
em seguida por meio da variavel Unidade da Federagdo de
Residéncia. Pessoas do sexo feminino com renda familiar
de até 1,5 salario minimo e residentes nas regides Centro-
Oeste, Norte e Nordeste foram alocadas em um novo nodo,
mais a esquerda. Finalmente, esse nodo foi quebrado por
meio da variavel Escola Fundamental cursada pelo inscrito.
Aquelas pessoas desse nodo que ndo cursaram a maior parte
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do ensino fundamental em escola publica ou em escola
particular, ou ndo cursaram todo o ensino fundamental em
escola particular, foram alocadas em um novo nodo. Esse
nodo ndo foi novamente quebrado e ¢ justamente a folha de
pessoas com média de 442 pontos no dominio de matematica
do ENEM 2011.

Em sintese, essa folha informa que pessoas do sexo
feminino, com renda familiar de até 1,5 salario minimo,
residentes nas regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste
do Brasil, e que ndo cursaram a maior parte do ensino
fundamental em escola publica ou em escola particular,
ou ndo cursaram todo o ensino fundamental em escola
particular, apresentam o pior desempenho no dominio de
matematica do ENEM 2011. Contrastando a essa folha,
temos a folha na extrema direita da Figura 1, que apresenta
0 grupo com maior desempenho médio no dominio de
matematicado ENEM 2011. Esse grupo possui desempenho
médio de 699 pontos e representa 3% da amostra treino.
Ele ¢ composto por pessoas que declararam possuir renda
familiar acima de dois salarios minimos, cursaram ensino
fundamental somente em escola indigena ou particular, ou
cursaram a maior parte em escola particular, ndo sdo do sexo
feminino e ndo tiveram como forte motivagao fazer o ENEM
para obter bolsa de estudos (todos os itens relacionados a
motivagdo em fazer o Exame possuiam uma escala de 0 a
5, sendo que maiores valores indicavam maior motivagao;
essas pessoas ndo marcaram os valores 4 e 5 para a variavel
Q.26. Indique o que levou vocé a participar do ENEM: obter
a certificagdo do Ensino Médio ou acelerar meus estudos).

Sintetizando os resultados fundamentais contidos
nas folhas da arvore da Figura 1, ¢ possivel afirmar que
algumas variaveis estdo relacionadas a um incremento ou
um decréscimo no desempenho no dominio de matematica
do ENEM 2011. Ser do sexo feminino esta relacionado a
um decréscimo importante. Por exemplo, as pessoas que
possuem as mesmas caracteristicas do grupo com maior
desempenho, com excegdo de serem do sexo feminino,
apresentam um desempenho médio de 654 pontos, ao invés
dos 699 pontos do grupo com maior desempenho, indicando
uma queda de 45 pontos, o que corresponde a quase meio
desvio-padrao da escala. Esse achado corrobora resultados
de estudos anteriores, como os de Karakolidis et al. (2016)
e Hampden-Thompson (2013), nos quais estudantes do sexo
feminino tiveram desempenho inferior em matematica em
comparagdo aos do sexo masculino. Apesar dos avangos e
esforcos no que tange ao alcance da igualdade de género,
ainda persistem na sociedade brasileira estereodtipos e
praticas culturais e sociais que estabelecem limites ao que
¢ permitido e até mesmo encorajado dependendo do género.
Segundo Souza e Fonseca (2010), ha uma intensa circulagdo
de enunciados na sala de aula ¢ em outros contextos que
reforgcam a superioridade masculina para a matematica,
bem como caracteristicas social e culturalmente atribuidas
a mulheres (como docilidade, sensibilidade e gentileza) e
aos homens (como racionalidade, coragem e ousadia). Como
resultado, as praticas de numeramento sdo influenciadas por
relagdes de género.

Além do sexo, a renda familiar relatada é uma variavel
importante. Pessoas que informaram possuir renda familiar
de até dois salarios minimos apresentam desempenho
pior, sendo intensificado o decréscimo no desempenho
se a renda familiar relatada é de até 1,5 salario minimo.
No caso de estudantes com rendas mais elevadas, nao
se observou nenhum impacto relevante na diferenciagdo
dos estudantes quanto ao desempenho matematico,
divergindo da afirmacdo de Thien e Ong (2015) de que
elevado nivel socioeconémico teria um impacto positivo
no desempenho académico. Ndo obstante, ¢ preciso
cautela ao se comparar essas duas variaveis, pois o nivel
socioecondmico ndo se reduz a renda familiar. A variavel
socioecondmica ¢ composta por varios outros fatores, como
nivel educacional e profissdo dos pais, nimero de livros
na residéncia, recursos culturais. Nesse sentido, comparar
resultados referentes ao nivel socioecondmico e a renda
familiar ¢ sempre um procedimento de aproximagdo, pois
as informagdes geradas por ambas podem ser similares,
mas ndo sao idénticas.

Nao ter cursado a maior parte do ensino fundamental
em escola particular ou publica indica um decréscimo
importante também. Por exemplo, o grupo com pior
desempenho apresentou média de 442 pontos. Pessoas com
as mesmas caracteristicas desse grupo, mas que cursaram
a maior parte do ensino fundamental em escola particular
ou publica tiveram desempenho médio de 487 pontos, um
incremento de 45 pontos. Por sua vez, os inscritos que
relataram possuir alta motivagao (valores 4 e 5 de uma escala
de 0 a 5 pontos) em fazer o ENEM para obter certificagdo
do Ensino Médio ou acelerar seus estudos apresentaram
pior desempenho. As folhas com desempenho médio de 487
pontos e 522 pontos indicam isso. As pessoas dessas duas
folhas apresentam as mesmas caracteristicas, com excegao
do grupo com pior desempenho, que relatou alta motivagéo
para obter certificacdo do ensino médio ou acelerar seus
estudos, com um decréscimo de 35 pontos em relagdo ao
outro grupo. A motivacao voltada para o alcance de metas
externas e ndo para a aprendizagem em si pode ser um fator
que interfere desfavoravelmente no desempenho académico
(Mello & Leme, 2016; Monteiro et al., 2012). E interessante
constatar que a partir de 2017 o MEC (2017) tomou a
decisdo de retirar do ENEM a possibilidade de uso da nota
no exame para obtengdo do certificado de conclusdo do
ensino médio. O presente estudo apresenta evidéncias que
poderiam subsidiar essa decisdo.

Ser residente nas regides Norte, Nordeste ¢ Centro-Oeste
do Brasil também esta relacionado a ter pior desempenho
no dominio de matematica do ENEM 2011. As folhas com
desempenho médio de 492 pontos e 528 pontos indicam isso.
Elas representam pessoas com as mesmas caracteristicas,
com excecdo de que aquelas que residem nessas regides
apresentam pior desempenho, representando um decréscimo
de 36 pontos. E possivel que esse resultado esteja associado
ao nivel de desenvolvimento socioecondmico especialmente
das regides Norte ¢ Nordeste, considerados inferiores
quando comparados ao das regides Sul ¢ Sudeste (Instituto
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Brasileiro de Geografia ¢ Estatistica (IBGE), 2019),
indicando, possivelmente, menos oportunidades e condigdes
aos seus cidaddos. Destaca-se que apenas os residentes do
Distrito Federal que informaram renda familiar de até dois
salarios minimos apresentaram desempenho em matematica
similar aos residentes das regides Norte e Nordeste.
Residentes do Distrito Federal que relataram possuir renda
familiar superior a dois salarios minimos apresentaram
desempenho matematico similar aos residentes das regides
Sul e Sudeste. Essa particularidade do Distrito Federal
merece ser investigada em novos estudos. Por fim, ndo ter

cursado a maior parte do ensino médio em escola indigena
ou particular ou ndo ter cursado somente em escola particular
também esta relacionado a decréscimo no desempenho. As
folhas com desempenho médio de 522 pontos e 586 pontos
representam pessoas com as mesmas caracteristicas, com a
excegdo de que o grupo com 586 pontos cursou a maior parte
do ensino médio nessas escolas, indicando um incremento
de 64 pontos. Esse ultimo resultado leva-nos a refletir sobre
as praticas de ensino adotadas nesses tipos de escolas, sendo
necessario estudos mais aprofundados, inclusive de base
qualitativa.

CONCLUSAO

O ENEM foi criado com o principal objetivo de avaliar
o desempenho do estudante ao término da escolaridade
basica, especificamente ao final do ensino médio. E
uma proposta de avaliagdo diferenciada, distinguindo-se
da maioria dos processos seletivos de acesso ao ensino
superior, especialmente dos vestibulares aplicados pelas IES
brasileiras. A partir de um forte investimento politico nos
anos de 2008 a 2012, esse processo avaliativo transformou-
se em importante politica ptiblica brasileira. Além de induzir
o ensino médio a reestruturacdes curriculares e adocao de
propostas pedagodgicas convergentes ao desenvolvimento de
competéncias relevantes para o cidadao, o ENEM passou
a ser uma forma de selegdo para as IES, que utilizam o
resultado do exame como critério para o ingresso em
seus cursos de graduagdo, seja complementando ou
substituindo (total ou parcialmente) o vestibular tradicional.
Como desdobramentos, o ENEM configurou-se como
selecdo unificada nos processos seletivos das Institui¢des
Federais do Ensino Superior (IFES), democratizando as
oportunidades de acesso e possibilitando a mobilidade
estudantil académica.

Considerando o contexto dos avangos politicos e
académicos que a avaliagdo em larga escala do ensino médio
provocou no pais, oportunizados pelo ENEM, este estudo
investigou um largo conjunto de variaveis dos microdados
do ENEM 2011, buscando verificar se esse amplo espectro
de informagdes poderia fornecer informagdes substantivas
relevantes sobre o desempenho dos inscritos do ENEM
no dominio de matematica. Nesse sentido, a utilizacdo,
no estudo aqui apresentado, de analises realizadas a partir
dos microdados do INEP constitui efetiva contribuicio as
pesquisas de base metodologica quantitativa na area da
educacao e psicologia. O INEP é um dos maiores produtores
de microdados relativos a educagdo: Censo Escolar, Censo
da Educacdo Superior, Prova Brasil, SAEB, ANA, ENEM,
ENADE, entre outros. Os microdados sdo os menores
niveis de desagregacio disponiveis de dados recolhidos por
pesquisas, avaliagdes e exames realizados; eles nao trazem
a informagao em si, ndo se encontram disponibilizados em
outros produtos de levantamento estatistico e, por isso,
precisam ser tratados para se extrair a informagdo desejada
e os indicadores referentes aos objetivos das pesquisas. Ao
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utilizar metodologias para manipulagdo dos microdados
sobre 0 ENEM, evidenciam-se as contribui¢cdes deste
artigo ao disseminar formas de acesso e compreensao
das informagdes no processo de tratamento e célculos
estatisticos.

A analise preditiva realizada a partir dos resultados
da presente investigacdo oportunizou a divulgagdo de um
complexo “mapa” de interagdes entre as variaveis propostas
nesta pesquisa, contribuindo para o avanco do conhecimento
tedrico sobre o desempenho em matematica no ensino
secundario e consequentes subsidios para politicas publicas
relacionadas tanto ao acesso ao ensino superior quanto as
necessarias reformulagdes no curriculo do ensino médio.
Em termos de contribuigdes cientificas, os resultados
apresentados corroboraram achados de pesquisas anteriores
nas quais varidveis como sexo, nivel socioeconémico do
estudante, regido de residéncia, e tipo de escola explicam
o desempenho escolar (Akben-Selcuk, 2017; Karakolidis
et al., 2016; Laros et al., 2010; Organization for Economic
Co-operation and Development (OECD), 2016; Pangeni,
2014; Pinto et al., 2016; Thien & Ong, 2015). Por outro lado,
ha informagdes originais e inovadoras, a partir desse estudo,
como a identificacdo de que renda superior a dois salarios
minimos familiares é fator “protetivo” do desempenho
em matematica, assim como a baixa motiva¢do em fazer
o Exame como meio de obter certificagdo, obter bolsas
de estudo, ou acelerar os estudos. Além disso, o estudo
mostra que das 53 variaveis preditivas utilizadas, apenas
sete tiveram importancia preditiva, de modo que um amplo
conjunto de varidveis dos microdados usados neste estudo
mostrou-se irrelevante para a compreensao do desempenho
no dominio da matematica. O modelo preditivo deste
estudo foi capaz de predizer cerca de 30% do desempenho
em matematica, o que é um resultado razoavel apenas,
afinal cerca de 70% do desempenho nao foi explicado pelo
modelo. Essa predigdo deixa uma parcela muita alta ainda
sem explicagdo, o que pode ser apontado como possivel
limitagio metodolégica do estudo. E possivel pressupor
que a explicagdo de 30% reside no fato de que a arvore
final selecionada foi criada pelo critério de parcimoénia,
diminuindo o poder preditivo do modelo. No entanto, mesmo
se tivéssemos usado o critério do custo de complexidade
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para gerar a arvore final, de maneira a produzir o modelo
com melhor poder preditivo, mas com um numero excessivo
de folhas, esse modelo ndo explicaria mais do que cerca
de 40% do desempenho em matematica. Tais resultados
sugerem ser relevante o acréscimo de novas variaveis nos
microdados do ENEM, com a finalidade de melhorar a
predi¢do do desempenho no dominio de matematica. E
possivel que a inclusdo de novas variaveis educacionais,
como, por exemplo, metodologia de ensino, formagdo de
professores e organizagdo curricular, assim como a inser¢ao

de variaveis psicologicas nos microdados do ENEM, tais
como criatividade, autoconceito e autoeficacia académica,
permitam melhor predi¢do do desempenho no dominio de
matematica. Este estudo revela a necessidade de se investir
no potencial feminino para a matematica, encorajando
as alunas desde cedo a se envolverem em atividades que
exijam o uso do pensamento matematico, bem como na
implementacdo de praticas docentes que despertem nos
estudantes de distintos backgrounds socieconémicos o
interesse intrinseco pela area.

REFERENCIAS

Akben-Selcuk, E. (2017). Personality, Motivation, and Math
Achievement among Turkish Students: Evidence from PISA
Data. Perceptual and Motor Skills, 124, 514-530. http://doi.
org/10.1177/0031512516686505

Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R. A., & Stone, C. J. (1984).
Classification and regression trees. Chapman & Hall/CRC.

European Commission. (2011). Mathematics Education in Europe:
Common Challenges and National Policies. Education,
Audiovisual and Cultural Executive Agency, Eurydice.

Gomes, C. M. A., & Almeida, L. S. (2017). Advocating the Broad
Use of the Decision Tree Method in Education. Practical
Assessment, Research & Evaluation, 22(10), 1-10. https://doi.
org/10.7275/2w3n-0107

Gomes, C. M. A., Golino, H. F., & Peres, A. J. S. (2016).
Investigando a Validade Estrutural das Competéncias do
ENEM: Quatro Dominios Correlacionados ou Um Modelo
Bifatorial? Boletim na Medida, 5 (10), 33-38.

Gomes, C. M. A. Golino, H. F., & Peres, A. J. S. (2018). Analise
da fidedignidade composta dos escores do ENEM por meio
da analise fatorial de itens. European Journal of Education
Studies, 5, 331-344. http://doi.org/10.5281/zenodo.2527904

Hampden-Thompson, G. (2013). Family Policy, Family Structure,
and Children’s Educational Achievement. Social Science
Research, 42, 804-817. http://doi.org/10.1037/0022-
0663.95.1.124

Hanushek, A. E., & Woessmann, L. (2011). The Cost of Low
Educational Achievement in the European Union (Report No.
7). European Expert Network on Economics of Education
(EENEE). http://www.eenee.de/dms/EENEE/Policy Briefs/
PolicyBrief1-2011.pdf

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (2019).
Sintese de Indicadores Sociais: Uma Andlise das Condigoes
de Vida da Populagdo Brasileira. https://biblioteca.ibge.gov.
br/visualizacao/livros/liv101678.pdf

James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2013). 4n
Introduction to Statistical Learning with Applications in R.
Springer. https://doi.org/10.1007/978-1-4614-7138-7

Karakolidis, A., Pitsia, V., & Emvalotis, A. (2016). Examining
Students’ Achievement in Mathematics: A Multilevel Analysis
of the Programme for International Student Assessment
(PISA) 2012 Data for Greece. International Journal of
Educational Research, 79, 106-115. http://doi.org/10.1016/].
ijer.2016.05.013

Kuhn, M. (2017). caret: Classification and Regression Training.
https://CRAN.Rproject.org/package=caret

Lantz, B. (2015). Machine Learning with R. Packt.

Laros, J. A., Marciano, J. L. P.,, & Andrade, J. M. (2010). Fatores
que Afetam o Desempenho na Prova de Matematica do SAEB:
Um Estudo Multinivel. Avaliagdo Psicoldgica, 9, 173-186.

Lee,J., & Stankov, L. (2013). Higher-Order Structure of Noncognitive
Constructs and Prediction of PISA 2003 Mathematics

Achievement. Learning and Individual Differences, 26, 119-
130. http://doi.org/10.1016/j.1indif.2013.05.004

Martin, A. J., & Lazendic, G. (2018). Achievement in Large
Scale National Numeracy Assessment: An Ecological Study
of Motivation and Student, Home, and School Predictors.
Journal of Educational Psychology, 110, 565-482. http://doi.
org/10.1037/edu000023 1

Mello, M. B. J. B., & Leme, M. L. S. (2016). Motivagdo de Alunos
dos Cursos Superiores de Tecnologia. Psicologia Escolar
e Educacional, 20, 581-590. http://doi.org/10.1590/2175-
3539201502031053

Ministério da Educacdo (MEC)/Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP). (1998).
Portaria Normativa n° 438, de 28 de maio del998. DOU de
01 jun. 1998, n° 102-E, se¢do 1, p. 5. http://www.normasbrasil.
com.br/norma/?id=181137

Ministério da Educagdo (MEC)/Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP). (2012).
Microdados do ENEM — 2011, Exame Nacional do Ensino
Meédio: Manual do usuario. MEC/INEP. http://portal.inep.gov.
br/web/guest/microdados

Ministério da Educacdo (MEC)/Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP). (2013). Exame Nacional do Ensino Médio
(Enem): Relatério pedagogico 2009-2010. INEP/MEC.
http://portal.inep.gov.br/documents/186968/484421/
Relatorio+Pedagdgico+tENEM+2009-2010/70890e24-a78a-
44£8-a909-b2351029482?version=1.1

Ministério da Educacdo (MEC)/Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP). (2015).
Relatorio pedagogico: ENEM 2011-2012. INEP. http://www.
publicacoes.inep.gov.br/portal/download/1401

Ministério da Educagdo (MEC) (2017). Portaria n° 468 de 3 de
abril de 2017. http://download.inep.gov.br/educacao_basica/
enem/legislacao/2017/Portaria mec_gm n468 de 03042017
dispoe_sobre_a realizacao_do_enem.pdf

Monteiro, S. C., Almeida, L. S., & Vasconcelos, R. M. C. F.
(2012). Abordagens a Aprendizagem, Autorregulacido e
Motivagdo: Convergéncia no Desempenho Académico
Excelente. Revista Brasileira de Orienta¢do Profissional,
13, 153-162.

Organization for Economic Co-operation and Development (OECD)
(2016). Results from PISA 2015. http://download.inep.gov.br/
acoes_internacionais/pisa/resultados/2015/pisa_2015_brazil.
pdf

Pangeni, K. P. (2014). Factors Determining Educational Quality:
Student Mathematics Achievement in Nepal. International
Journal of Educations Research, 34(1), 30-41. http://doi.
org/10.1016/j.ijedudev.2013.03.001

Pinto, J., Carvalho e Silva, J., & Bixirdo Neto, T. (2016).
Fatores Influenciadores dos Resultados de Matematica de

Psic.:Teor. e Pesq., Brasilia, 2020, v. 36, €3638


http://doi.org/10.1177/0031512516686505
http://doi.org/10.1177/0031512516686505
https://doi.org/10.7275/2w3n-0f07
https://doi.org/10.7275/2w3n-0f07
http://doi.org/10.5281/zenodo.2527904
http://doi.org/10.1037/0022-0663.95.1.124
http://doi.org/10.1037/0022-0663.95.1.124
http://www.eenee.de/dms/EENEE/Policy_Briefs/PolicyBrief1-2011.pdf
http://www.eenee.de/dms/EENEE/Policy_Briefs/PolicyBrief1-2011.pdf
https://biblioteca.ibge.gov.br/visualizacao/livros/liv101678.pdf
https://biblioteca.ibge.gov.br/visualizacao/livros/liv101678.pdf
https://doi.org/10.1007/978-1-4614-7138-7
http://doi.org/10.1016/j.ijer.2016.05.013
http://doi.org/10.1016/j.ijer.2016.05.013
https://CRAN.Rproject.org/package=caret
http://doi.org/10.1016/j.lindif.2013.05.004
http://doi.org/10.1037/edu0000231
http://doi.org/10.1037/edu0000231
http://doi.org/10.1590/2175-3539201502031053
http://doi.org/10.1590/2175-3539201502031053
http://www.normasbrasil.com.br/norma/?id=181137
http://www.normasbrasil.com.br/norma/?id=181137
http://portal.inep.gov.br/web/guest/microdados
http://portal.inep.gov.br/web/guest/microdados
http://portal.inep.gov.br/documents/186968/484421/Relatório+Pedagógico+ENEM+2009-2010/70890e24-a78a-44f8-a909-b235f02948f2?version=1.1
http://portal.inep.gov.br/documents/186968/484421/Relatório+Pedagógico+ENEM+2009-2010/70890e24-a78a-44f8-a909-b235f02948f2?version=1.1
http://portal.inep.gov.br/documents/186968/484421/Relatório+Pedagógico+ENEM+2009-2010/70890e24-a78a-44f8-a909-b235f02948f2?version=1.1
http://www.publicacoes.inep.gov.br/portal/download/1401
http://www.publicacoes.inep.gov.br/portal/download/1401
http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/legislacao/2017/Portaria_mec_gm_n468_de_03042017_dispoe_sobre_a_realizacao_do_enem.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/legislacao/2017/Portaria_mec_gm_n468_de_03042017_dispoe_sobre_a_realizacao_do_enem.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/legislacao/2017/Portaria_mec_gm_n468_de_03042017_dispoe_sobre_a_realizacao_do_enem.pdf
http://download.inep.gov.br/acoes_internacionais/pisa/resultados/2015/pisa_2015_brazil.pdf
http://download.inep.gov.br/acoes_internacionais/pisa/resultados/2015/pisa_2015_brazil.pdf
http://download.inep.gov.br/acoes_internacionais/pisa/resultados/2015/pisa_2015_brazil.pdf
http://doi.org/10.1016/j.ijedudev.2013.03.001
http://doi.org/10.1016/j.ijedudev.2013.03.001

Preditores em Matemadtica

Estudantes Portugueses e Brasileiros no PISA: Revisdo
Integrativa. Ciéncia e Educagdo, 22(4), 837-853. http://doi.
org/10.1590/1516-731320160040002

Pipere, A., & Mierina, I. (2017). Exploring Non-Cognitive
Predictors of Mathematics Achievement among 9" Grade
Students. Learning and Individual Differences, 59, 65-77.
http://doi.org/10.1016/j.1indif.2017.09.005

R Core Team (2017). R: A Language and Environment for Statistical
Computing. R Foundation for Statistical Computing. http://
www.R-project.org

Rabelo, M. L. (2013). Avaliagdo Educacional: Fundamentos,
Metodologia e Aplicagbes no Contexto Brasileiro. Rio de
Janeiro, RJ: SBM.

Rokach, L., & Maimon, O. (2015). Data Mining with Decision
Trees: Theory and Applications. World Scientific Publishing.

Psic.:Teor. e Pesq., Brasilia, 2020, v. 36, 3638

Schwartzman, S., Costin, C., & Coutinho, A. M. J. (2017). Sociologia
e Economia da Educagdo. Rede Ciéncia para Educagao.
Souza, M. C. R. F., & Fonseca, M. C. R. F. (2010). Relagdes de
Género, Educagdo Matemdatica e Discurso: Enunciados sobre

Mulheres, Homens e Matematica. Auténtica.

Therneau, T. M., & Atkinson, E. J. (2015). An Introduction to
Recursive Partitioning Using the rpart Routines. https://cran.
rproject.org/web/packages/rpart/vignettes/longintro.pdf

Thien, L. M., & Ong, M. Y. (2015). Malaysian and Singaporean
Students’ Affective Characteristics and Mathematics
Performance: Evidence from PISA 2012. Springer Plus, 4,
563. http://doi.org/10.1186/s40064-015-1358-z

Zhang, H., & Singer, B. H. (2010). Recursive Partitioning and
Applications. Springer. https://doi.org/10.1007/978-1-4419-
6824-1

11


http://doi.org/10.1590/1516-731320160040002
http://doi.org/10.1590/1516-731320160040002
http://doi.org/10.1016/j.lindif.2017.09.005
http://www.R-project.org
http://www.R-project.org
https://cran.rproject.org/web/packages/rpart/vignettes/longintro.pdf
https://cran.rproject.org/web/packages/rpart/vignettes/longintro.pdf
http://doi.org/10.1186/s40064-015-1358-z
https://doi.org/10.1007/978-1-4419-6824-1
https://doi.org/10.1007/978-1-4419-6824-1

