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Abstract. This paper presents the use of Data Mining - DM techniques on data
from high school graduates who performed the National High School Exam -
ENEM in 2019 with a focus on identifying social inequalities from the analysis
of performance in the exam. The use of Clustering and Association Rules algo-
rithms allowed us to map the determining variables in the students’ performance
as well as to characterize two distinct groups based on the results obtained in
the five evaluations that compose the exam.

Resumo. O presente trabalho apresenta o uso de técnicas de Mineragdo de
Dados com foco na identificacdo de desigualdades sociais a partir da andlise
do desempenho dos estudantes concluintes do ensino médio que prestaram o
Exame Nacional do Ensino Médio - ENEM no ano 2019. O uso de algoritmos
de Clusterizacdo e de Regras de Associacdo permitiu mapear as varidveis de-
terminantes no desempenho dos estudantes bem como caracterizar dois grupos
bem definidos a partir dos resultados obtidos nas cinco avaliacoes do exame.

1. Introducao

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) significa, para milhares de alunos, uma
oportunidade de acesso a educagdo superior gratuita e de qualidade que é ofertada por
institui¢Oes publicas de educacdo superior através do Sistema de Selecao Unificada (SISU)
e por meio da concessao de bolsas de estudo através do Programa Universidade para To-
dos (ProUni). Além disso, os seus resultados permitem o desenvolvimento de estudos e
indicadores sobre a educacdo brasileira [INEP 2020]. Por isso, embora o ENEM nao seja
um exame de avaliacdo da qualidade da educacdo no pais, a andlise dos dados socioecond-
micos dos candidatos permite identificar distor¢des sociais que podem nortear politicas
publicas de ampliacdo de acesso ao ensino superior.

Ao inscreverem-se no exame, os participantes respondem a um questiondrio soci-
oecondmico. O escopo deste trabalho foi definido de forma a identificar desigualdades
sociais refletidas nos dados do ENEM 2019, considerando as respostas do questiondrio e
o desempenho dos estudantes concluintes do Ensino Médio em escolas de Minas Gerais.
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A base de microdados do ENEM 2019 utilizada neste trabalho esta disponivel em
[INEP 2020], tendo sido obtida no repositorio online, extraida e preparada para analise.
No processo de extragdo de conhecimento a partir dessa base de dados, utilizou-se duas
técnicas de Mineragdo de Dados: (1) clusterizacdo, onde aplicou-se o algoritmo k-means
para diferentes valores de k& tomando-se apenas os dados referentes as notas das provas dos
estudantes; (2) mineracdo de Regras de Associacdao, onde aplicou-se algoritmo Apriori,
que permite identificar elementos frequentes na base de dados e o nivel de afinidade entre
esses elementos. O objetivo deste trabalho foi caracterizar os grupos identificados no
processo de clusterizagao e, a partir do conjunto de regras de associacao extraidas da base
de dados, identificar correlagdes entre varidveis relacionadas a aspectos socioecondmicos,
o desempenho do estudante no exame e o grupo ao qual o estudante esta inserido.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 destaca publicagdes
interessantes sobre o tema de minerac¢io de dados e desempenho educacional; a Secao 3
apresenta a metodologia e algoritmos utilizados nesta pesquisa e fundamenta métricas de
avaliacdo que sdo usadas na secdo de resultados. Os resultados alcangados sdo discutidos
na Secdo 4 e, por ultimo, conclusdo e trabalhos futuros na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Dada a importancia do ENEM na sociedade brasileira, diversos trabalhos sobre o tema
foram escritos, sob diferentes perspectivas. Em [Lima et al. 2019] € apresentada uma
revisdo sistematica sobre andlise de dados do ENEM e do Exame Nacional de Desempenho
de Estudantes (ENADE) até 2016. O texto indica que os estudos feitos a partir dos dados
desses exames tém escopos limitados, muitas vezes se restringindo apenas ao campo
da estatistica descritiva, ressaltando a importancia de novas pesquisas abordando outras
técnicas, como mineragdo de dados.

Ja [Alves et al. 2018], apresenta aplicacdes usando arvores de decisdo e redes
Bayesianas, para prever o desempenho dos alunos na prova de redacao a partir de dados
socioecondmicos. Em [Leoni and Sampaio 2017], a base do ENEM por Escola de 2015
¢ clusterizada em func¢do do desempenho médio dos alunos e indicadores contextuais.
Os resultados apontaram a formacgdo de dois grupos, onde hd padrdes de desempenho
equivalente entre escolas com indicadores similares.

Na linha metodoldgica deste trabalho em [Silva et al. 2014], € descrita a aplicagao
de mineracdo de regras de associacdo utilizando-se o algoritmo apriori em uma implemen-
tacdo através da ferramenta RapidMiner 5.1. Foram usados os dados do desempenho na
prova e algumas questdes do questiondrio socioecondmico de estudantes das capitais do
sudeste. Os resultados apontaram que a renda familiar, o nivel de escolaridade e o nimero
de moradores da casa sdo fatores importantes no desempenho dos estudantes.

Por sua vez, [Gomes et al. 2017] discutem a utilizacdo de algoritmos de Mineracao
de Dados na base do ENEM 2014 no ambito da regido Nordeste. Os autores concluiram
que ha uma relacdo entre a renda familiar e o desempenho dos estudantes, sobretudo para
aqueles que cursaram o ensino bésico em escolas publicas.

3. Técnicas de Mineracao de Dados utilizadas

A descoberta de conhecimento em bases de dados é chamada na literatura de Knowledge
Discovery in Databases (KDD), geralmente constituido pelas fases de selecao de dados,

73



IX Congresso Brasileiro de Informatica na Educacdo (CBIE 2020)
Anais do XXXI| Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2020)

limpeza, enriquecimento, transformacao, mineracdo de dados e constru¢cdo de conheci-
mento [Simon and Cazella 2017, Gomes et al. 2017]. Nesta se¢do, as etapas do processo
de KDD na base de dados do ENEM 2019 sdo descritas.

3.1. Leitura, seleciao e limpeza dos dados

A base do ENEM 2019, no formato csv, tem aproximadamente 3,12 GB de tama-
nho. Optou-se por utilizar a linguagem de programacdo Python e a biblioteca Pandas
[Wes McKinney 2010] para leitura e tratamento da base de dados.

Como o escopo deste trabalho restringe-se aos concluintes do ensino médio do
Estado de Minas Gerais, foi realizada uma selecdo na base pelo campo referente ao codigo
da unidade da federacdo da escola (CO_UF_ESC), filtrando os registros do referido estado.
Dado que, no momento da inscri¢cdo, o preenchimento de dados da escola é requisitado
apenas para alunos que declaram estar cursando o tltimo ano do ensino médio, os registros
que foram filtrados por estes dados podem ser considerados apenas dos concluintes.

Este recorte inicial gerou uma base com 108.173 registros. Como o objetivo deste
trabalho € analisar o desempenho dos estudantes sob uma perspectiva socioecondmica,
apenas registros devidamente preenchidos e ndo zerados foram considerados, o que resul-
tou em uma base com 88.659 estudantes que efetivamente responderam as provas.

3.2. Transformacao dos dados

Através de andlise descritiva, chegou-se aos atributos socioecondmicos mais relevantes e
possivelmente relacionados com o desempenho do estudante. As varidveis selecionadas
foram: raca autodeclarada, tipo administrativo da escola, existéncia de computador pessoal
(PC) no domicilio, nivel de escolaridade da mae e classe econdmica, definida segundo a
renda média familiar.

Para raca autodeclarada, aqueles que se afirmaram pretos, pardos, indigenas e
amarelos foram tomados como Nao-Branco (critério justificado em [Souza et al. 2010]),
reduzindo o dominio a {"Branco", "Ndo-Branco" ou "N&o Declarado"}. A varidvel "Quan-
tidade de PCs no domicilio" foi tratada como bindria {"N&o Possui" ou "Possui"}.

Para a mineracdo de Regras de Associacdo, a varidvel "Escolaridade da mae"
foi tratada para indicar se a mae do estudante contém o ensino "Médio Incompleto”,
"Médio Completo" ou a op¢ao "Nao Sabe". Contudo, na Secdo 4.3, consideram-se os
valores: "Fundamental Incompleto"”, "Fundamental Completo", "Médio", "Superior" e
"Nao Sabe"(registros de "P6s-Graduacao" foram unificados como "Superior").

A nota do estudante, média simples das notas das provas do ENEM nas cinco dreas
- Linguagens e Cédigos, Ciéncias Humanas, Ciéncias da natureza, Matemaética e Redacao,
¢ representada pela varidvel "Nota Média". Para aplicacdo do algoritmo apriori, essa
varidvel foi discretizada utilizando-se o método equal width Binning, que divide os valores
do dominio em 4 faixas de mesma largura w = (maiorValor — menorValor)/n =
132,61, gerando as seguintes faixas para a "Nota Média": abaixo de 452, 9; entre 452,9 e
585, 6; entre 585, 6 e 718, 2; e maior ou igual a 718, 2.

No passo seguinte, o processo de clusterizacdo, foram consideradas as notas
das provas de cada inscrito. Os valores foram normalizados usando o método quan-
tile_transform, com o nimero de quantis igual a 5. Neste método os atributos sao transfor-
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mados em uma distribui¢do uniforme, espalhando os valores dos atributos mais frequentes,
reduzindo o impacto de outliers.

3.3. Clusterizacao de dados

Dado um conjunto C' com n objetos, o problema da k-clusterizacao consiste em dividi-lo
em k subconjuntos disjuntos, chamados clusters, baseando-se na similaridade entre seus
objetos. Neste trabalho, o algoritmo de clusterizacao escolhido foi o k-means, devido a sua
simplicidade no uso e a sua escalabilidade em funcdo do niimero de itens da base. Detalhes
do algoritmo podem ser encontrados em [Leoni and Sampaio 2017]. Optou-se por utilizar
a versdo disponivel na biblioteca sci-kit learn [Pedregosa et al. 2011], muito usada em
aplicacdes académicas e comerciais. No intuito de identificar o nimero adequado de
clusters, utiliza-se o Indice Silhueta, descrito em [Rousseeuw 1987]. O valor de Silhueta,
no intervalo [—1, 1], indica a qualidade do agrupamento, sendo que, quanto mais préximo
de 1, maior o indicativo de que os objetos estdo bem agrupados. Foram testados outros
algoritmos (DBSCAN, Aglomerative Clustering e Birch, da mesma biblioteca), que ndo se
mostraram vidveis devido ao tamanho da base e ao elevado consumo de memoéria RAM.

3.4. Mineracao de regras de associacao

A técnica de mineracdo de regras de associacdo é usada para encontrar afinidade entre
itens de uma base de dados. Um item corresponde a cada varidvel que pode descrever
um objeto, como Raga="Branco"ou EscolaridadeMae="NaoSabe". O algoritmo Apriori
€ usado na literatura para extrair regras de associacdo a partir da popularidade dos itens.
Regras de Associagdo sdo relagdes de implicagdo (A — B), onde 1é-se A (antecedente)
implica em B (consequente). Numa regra, A e B sdo itemsets, subconjuntos de itens da
base de dados, obrigatoriamente disjuntos € com ao menos um elemento.

O toolkit Orange [DemSar et al. 2013] € uma ferramenta de Mineracao de Dados
que usa programagao visual, muito utilizada para exploracao de dados. Para este trabalho,
foi utilizado o algoritmo apriori disponibilizado no add-on Orange3-Associate. As van-
tagens desta implementacdo sdo a facilidade de uso, uma vez que a ferramenta ndo exige
um formato especifico para entrada dos dados.

Diferentes métricas norteiam o algoritmo apriori. O suporte indica o quanto um
itemset B € frequente na base de dados, sendo dado pela razao entre o nimero de registros
que contém o itemset e o total de registros da base, Suporte(B) = fegisiros Coniendo B

Total Registros
Caso o suporte refira-se a uma regra de associagdo (A — B), o numerador deve in-
dicar o niimero de registros que contém tanto A quanto B. A confianca, dada por
Confianca(A — B) = Hgistroscontendo AeB ' representa a chance de B ocorrer em
egistros contendo A

um registro, sabendo-se que A ocorre a priori. J4 a métrica Lift(A — B) =

Suporte(A—B) =
Suporte(A)xSuporie(B)* refere-se ao aumgnto na propor¢ao em que B ocorre quando A ocorre
a priori, levando em conta a popularidade do itemset B. Nos casos em que os valores
de Lift sdao inferiores a 1, as respectivas regras ndo t€m significincia. Para cada regra de
associacao, o algoritmo Apriori calcula os valores destas trés métricas. Observando-as,
€ possivel estimar a relevancia de cada regra de associacdo encontrada no processo de

mineracdo. Mais detalhes em [Agrawal et al. 1994].
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4. Resultados e Discussoes

Esta secdo discorre sobre os resultados obtidos no processo de clusterizacdo, apresenta as
regras de associagdo e traz ainda uma anélise descritiva dos dados. Ao longo da secdo, a
"Nota Média"é usada como medida de desempenho do aluno.

4.1. Grupos identificados na base

Para decidir qual o melhor nimero de clusters, o k-means foi testado com valores de k
variando de 2 a 10 sendo o melhor valor de Silhueta encontrado para k = 2, conforme
indica o grafico da Figura 1(a). Os valores se estabilizam menores que 0,275 para k > 4.
O grafico da Figura 1(b) mostra o valor de silhueta para cada elemento conforme o cluster,
com destaque para o valor do indice silhueta encontrado. Nestes testes, o nimero maximo
de iteracdes foi fixado em 1.200.
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Figura 1. Valor de Silhueta dado nimero de clusters e distribui¢ao da Silhueta para K=2

Ap6s a clusterizagdo, os rétulos "Cluster A" e "Cluster B" foram adicionados a
base de dados, para identificar o posicionamento de cada registro. Do total de estudantes,
46.419 foram rotulados como "Cluster A" e 40.240 como "Cluster B". A Figura 2 apresenta
caracteristicas da distribuicao das notas dos registros de cada grupo nas provas do ENEM.
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Figura 2. Distribui¢@o das notas para os clusters resultantes
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Observando a Figura 2, verifica-se que os participantes do Cluster B apresentam
desempenho superior em todas as provas. Em qualquer delas, o segundo quartil do Cluster
B é maior que o terceiro quartil do Cluster A, ou seja, a nota de 75% dos alunos do Cluster
B é estritamente maior que a de 75% dos estudantes do Cluster A. Na comparagdo da
Média, o valor minimo do Cluster B € muito préximo a mediana do Cluster A, confirmando
a diferenca significativa na distribuicao desta varidvel entre os dois grupos.

Analisando os dados socioecondmicos dos registros do Cluster A, foi possivel
observar que 94, 51% deles, 43.869 estudantes, sdo oriundos de escolas estaduais (valor
que representa 65% do total de estudantes da rede estadual). Além disso, 66% dos mem-
bros do Cluster A se declararam negros, pardos, amarelos ou indigenas (ndo-brancos);
52,59% afirmaram ter PC em casa e 71% pertencem a Classe E, indicando que a familia
tem renda mensal inferior a R$2.000, 00 mensais. Sobre a escolaridade da mie, 51, 92%
dos candidatos afirmaram que a mae nao completou o Ensino Médio.

Quanto a composi¢do Cluster B, 56,85% sdo estudantes de escolas estaduais,
29, 89% de escolas particulares, 11, 75% de escolas federais e 1,51% de escolas munici-
pais. Embora mais da metade dos alunos pertenca a rede estadual, verifica-se que estio
no Cluster B 89% dos alunos de escolas particulares, 88% do total de alunos das escolas
federais e apenas 35% dos alunos de escolas estaduais. Neste grupo, 51% se declararam
Brancos, 79.65% relataram possuir PC e 70% tém mae com pelo menos o Ensino Médio
completo. Em relac@o a renda mensal, 38, 54% dos alunos sdo da Classe E, 29, 34% da D
e 22,45% da classe C, sendo os 10% restantes das classes A e B.

4.2. Regras de Associacao

A mineragdo de regras de associagdo teve como objetivo caracterizar os clusters a partir
das varidveis socioecondmicas. O processo de mineragdo foi executado considerando-se
toda a base de dados e, também, os registros cada cluster isoladamente. Devido ao espago
limitado, neste texto, sdo apresentadas apenas algumas das regras de associacdo obtidas
em cada execucdo '. Os valores das métricas, que permitem validar e entender melhor
o comportamento das regras de associacao, foram limitados da seguinte forma: suporte
minimo de 20%, confianca de 70% e lift maior que 1.

Ao executar o algoritmo com todos os registros da base, foram geradas 80 regras
de associacdo, das quais 8 encontram-se na Tabela 1(a). A primeira regra indica que, com
99,9% de confianca, os alunos com médias entre 585,6 a 718,21 estdo no Cluster B. De
acordo com a regra 2, os alunos com média entre 452,99 e 585,6, com 72% de confianca,
encontram-se no Cluster A (ha alunos do Cluster B com valores de média neste intervalo).

Considerando informagdes originadas do questiondrio socioecondmico, entre os
alunos do Cluster A, 94,5% vem de escolas estaduais (regra 3). Entre os estudantes
de escolas estaduais que se autodeclararam negros, pardos, amarelos ou indigenas (ndo-
brancos), 70, 1% estdo no Cluster A (regra 4). Além disso, o Cluster A contém 73, 6%
dos estudantes da classe E cujas mdes ndo concluiram o ensino médio (regra 5). A regra 6
indica que os estudantes do Cluster B que possuem PC em casa, com 75, 7% de confianca,
tém mae que, a0 menos, completou o ensino médio. Entre o grupo majoritario dos que
possuem PC, encontram-se 79, 9% dos individuos do Cluster B (regra 7); jd aqueles que
ndo possuem encontram-se no Cluster A (com 72, 9% de confianga), vide regra 8.

'"Emhttps://bit.1ly/33f30gJ, encontra-se um relatério com todas regras de associagdo geradas.
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Tabela 1. Regras de Associacio

’ # ‘ Antecedente — Consequente ‘ Suporte ‘ Conf. ‘ Lift ‘
(a) Regras considerando toda a base
1 | mediaNota=585,6 - 718,21 — Cluster=B 28,5% | 99,9% | 2,152
2 | mediaNota=452.99 - 585.6 — Cluster=A 394% | 72,0% | 1,344
3 | Cluster=A — ADM_ESC=Estadual 50,6% | 94,5% | 1,227
4 | RACA=NaoBranco, ADM_ESC=Estadual — Cluster=A 342% | 70,1% | 1,309
5 | EstudoMae=Medio_Inc, Classe=E — Cluster=A 22,4% | 73,6% | 1,373
6 | TemPC=Sim. Cluster=B — EstudoMae=Medio_Comp. 28,0% | 75,7% | 1,334
7 | Cluster=B — TemPC=Sim 37,0% | 79,6% | 1,222
8 | TemPC=Ndo — Cluster=A 254% | 72,9% | 1,361
(b) Regras considerando apenas o Cluster A
1 | RACA=N3iaoBranco — Classe=E 50% 75% | 1,051
2 | Classe=E — RACA=N3io-Branco 50% T75% 1,051
3 | EstudoMae=Medio_Comp. — mediaNota=585,6- 718,21 34% 78% | 1,062
4 | mediaNota=585,6 - 718,21 — Classe=E 20% 78% | 1,099
(c) Regras considerando apenas o Cluster B
1 | NotaMedia=452,99 - 585,6 — ADM_ESC=Estadual 27% 84% | 1,470
2 | ADM_ESC=Particular — NotaMedia=585,6 - 781,21 25% 75% | 1,226

Considerando apenas os dados dos estudantes do Cluster A, quatro das regras de
associacdo obtidas sdo destacadas na Tabela 1(b). As duas primeiras apresentam uma
relagdo forte da autodeclaragdo da raga e a classe econdmica, indicando que 75% dos
autodeclarados como nao-brancos sdo da classe E e vice-versa. Ja a regra 3, indica que
78% dos estudantes do Cluster A cujas mées concluiram pelo menos o ensino médio tém
nota média entre 585, 6 e 718, 21 (as maiores notas do cluster), sendo que isso ocorre em
34% dos registros do Cluster A. Além disso, a regra 4 mostra que 78% dos individuos do
Cluster A que tém desempenho médio de 585, 6 a 718, 21 sao da classe E.

Por outro lado, tomando-se apenas os dados dos estudantes do Cluster B, observa-
se uma variacdo maior das faixas de notas médias. A regra 1 referente ao Cluster B na
Tabela 1(c) mostra que 27% do total de registros do Cluster B, apresentaram nota média
na faixa baixa (452, 99 a 585, 6) e estudam em escolas estaduais. E, entre os estudantes do
Cluster B que tiveram este rendimento, 84% sdo de escolas estaduais. Além disso, 75%
dos estudantes de escolas particulares atingiram desempenho na faixa (585, 6 a 781, 21).

4.3. Variaveis que evidenciam as desigualdades

Visto que a maioria dos inscritos sdo de Escolas Estaduais ou da Classe econdmica E, as
regras de associagdo, que se baseiam na frequéncia dos itens, ficam saturadas por essas va-
ridveis. Nesta secdo, sao detalhadas outras correlacdes entre as varidveis socioecondmicas
e o desempenho dos estudantes.

A Figura 3 apresenta, para cada faixa de renda, o percentual dos estudantes em cada
cluster. Nesta figura fica claro que, quanto maior a renda familiar, maior a probabilidade
deste estudante se encaixar no Cluster B, onde estio os alunos com melhor desempenho.
Destaca-se que 68,22% do total estudantes possuem renda entre 998,00 e 2495,00 reais.

Na Figura 4(a), € possivel observar a distribuicdo da média das notas dos alunos

78



IX Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2020)
Anais do XXXI Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2020)

N Cluster A

BN Cluster B
8 -
a0 -
2 -
o -1 ! ! ! . ! ! ! ! . !
o 9 B So. 6o
% Ho, Do Fo. V9 W9, W N % B

.9
,9

[»1]
[=] (=] o

Frequéncia (%)

o

2 2
9@ {g Yo )0 9960
Figura 3. Distribuicdo dos participantes de cada cluster por renda

conforme o tipo de escola. Observando-se apenas o Cluster B, nota-se uma similaridade de
desempenho entre estudantes de escolas publicas estaduais e municipais nos dois primei-
ros quartis, e ainda, uma maior semelhanga de comportamento quando se comparam 0s
resultados para estudantes da rede federal com os das escolas privadas. A mediana destas
ultimas categorias ¢ maior que o terceiro quartil das escolas estaduais e municipais. Ja a
Figura 4(b) mostra, em porcentagem, a participacio de cada tipo de escola nos clusters. E
nitido que a maioria dos alunos das Escolas Federais e Particulares estdo no Cluster B.
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Figura 4. Distribui¢do da nota média e entre clusters de acordo com tipo de escola

Sobre a escolaridade da mae, na Figura 5(a), verifica-se a distribui¢do da "Nota
Meédia"pelos varios niveis de escolaridade. Convém destacar que a mediana da categoria
referente ao ensino superior no Cluster B € préxima ao terceiro quartil do ensino médio
para o mesmo cluster. Ou seja, quase 50% dos inscritos do Cluster B com mie que cursou
o Ensino Superior tem nota maior que 75% dos demais de cada uma das outras categorias.

Tanto para o Tipo Administrativo da Escola na Figura 4(a) quanto para a escolari-
dade da mae na figura 5(a), no Cluster A nota-se a uma diferenca menor na distribuicao
das notas pelos diversos tipos de categoria, ao contrédrio do Cluster B. Indicando de que
outros aspectos socioecondmicos se sobressaem como determinantes.

J4 a Figura 5(b) traz a informacao sobre raga autodeclarada, onde € possivel obser-
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var, para cada intervalo de notas, a distribui¢do proporcional dos estudantes. Verifica-se
facilmente um predominio nas faixas iniciais por estudantes autodeclarados Nao-brancos,
enquanto a distribuicdo se altera a medida que a média aumenta, chegando-se a total
inversao para as faixas das maiores médias.
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Figura 5. "Escolaridade da Mae"e "Raca Autodeclarada”

5. Conclusao

O acesso universal a uma educagdo de qualidade € condi¢do necessdria para a reducao das
desigualdades sociais em qualquer pais. Neste sentido, a andlise do desempenho escolar
sob o prisma socioecondmico constitui um importante instrumento para trazer a tona
discussoes acerca das distor¢des sociais que contribuem na manutenc¢ado das desigualdades.

Este trabalho utilizou técnicas de clusterizacdo, mineracdo de regras de associacao
e estatistica descritiva para identificar quais varidveis socioecondmicas apresentam cor-
relagdo com o desempenho de alunos do Estado de Minas Gerias, concluintes do ensino
médio, na prova do ENEM de 2019.

Os resultados da clusterizacdo permitiram identificar dois grupos bem caracteris-
ticos: um com os estudantes com notas, em geral, mais baixas (Cluster A) e outro com
as notas mais altas (Cluster B). Apesar do agrupamento basear-se somente em atributos
referentes as notas, no Cluster A existe um predominio de alunos com caracteristicas soci-
oecondmicas similares entre si, destacando-se a educacdo em rede estadual de ensino e a
baixa renda familiar. Por outro lado, no cluster de alunos com notas mais altas, observa-se
uma diferenca expressiva no desempenho de alunos das redes particular e federal, em
relacdo aos demais, mesmo sendo os ultimos a maioria entre estudantes do Cluster B.

O estudo possibilitou ainda verificar a semelhanca no desempenho médio de estu-
dantes oriundos de escolas da rede federal em relagdo aos da rede privada. Diante disso,
duas questdes se apresentam: a necessidade de que se discuta o modelo de gestdo destas
escolas, no sentido de replicd-lo nas demais redes publicas de ensino; e a necessidade de
se aprofundar a andlise dos aspectos socioecondmicos destes alunos, de forma a verificar
similaridades e diferencgas entre estudantes de escolas federais e de escolas particulares.

Em trabalhos futuros, pretende-se complementar a base do ENEM utilizando da-
dos de outras bases, como a do censo escolar, 0 que permitiria constatar outras regras
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de associacdo e relacionar o desempenho do aluno as caracteristicas da escola, e assim
entender quais os principais fatores que permitem ao aluno um melhor desempenho.

Referéncias

Agrawal, R., Srikant, R., et al. (1994). Fast algorithms for mining association rules. In
Proc. 20th int. conf. very large data bases, VLDB, volume 1215, pages 487—499.

Alves, R. D., Cechinel, C., and Queiroga, E. (2018). Predicdo do desempenho de ma-
temadtica e suas tecnologias do enem utilizando técnicas de mineracdo de dados. In
Workshops do Congresso Brasileiro de Informdtica na Educagdo, volume 7, page 469.

Demdar, J. et al. (2013). Orange: Data mining toolbox in python. Journal of Machine
Learning Research, 14:2349-2353.

Gomes, T., Gouveia, R., and Batista, M. (2017). Dados educacionais abertos: associacdes
em dados dos inscritos do exame nacional do ensino médio. In Anais do Workshop de
Informdtica na Escola, volume 23, page 895.

INEP (2020). Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
- Microdados do ENEM 2019. http://portal.inep.gov.br/web/guest/
microdados. Online: acessado 03 Julho 2020.

Leoni, R. C. and Sampaio, N. (2017). Desempenho das escolas publicas e privadas da
regido do vale do paraiba: Uma aplicac@o da técnica de agrupamentos kmeans com
base nas varidveis do enem 2015. Cadernos do IME-Série Estatistica, 42:31.

Lima, P. d. S. N., Ambrésio, A. P. L., Ferreira, D. J., and Brancher, J. D. (2019). Analise
de dados do enade e enem: uma revisao sistematica da literatura. Avaliacdo: Revista
da Avaliacdo da Educacdo Superior, 24(1):89-107.

Pedregosa, F. et al. (2011). Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of Machine
Learning Research, 12:2825-2830.

Rousseeuw, P. J. (1987). Silhouettes: a graphical aid to the interpretation and validation
of cluster analysis. Journal of computational and applied mathematics, 20:53—-65.

Silva, L. A., Morino, A. H., and Sato, T. M. C. (2014). Prética de mineracao de dados no
exame nacional do ensino médio. In Anais dos Workshops do Congresso Brasileiro de
Informdtica na Educagdo, volume 3, page 651.

Simon, A. and Cazella, S. (2017). Minera¢do de dados educacionais nos resultados do
enem de 2015. In Anais dos Workshops do Congresso Brasileiro de Informdtica na
Educagdo, volume 6, page 754.

Souza, P. F. d., Ribeiro, C. A. C., and Carvalhaes, F. (2010). Desigualdade de oportuni-
dades no brasil: consideracdes sobre classe, educacdo e raca. Revista Brasileira de
Ciéncias Sociais, 25(73):77-100.

Wes McKinney (2010). Data Structures for Statistical Computing in Python. In Stéfan
van der Walt and Jarrod Millman, editors, Proceedings 9th Python in Science Confe-
rence, pages 56 — 61.

81



