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Abstract. Identifying vulnerable groups is essential for effective educational
policies. This study maps socio-academic profiles of incoming students at higher
education institutions and assesses the impact of quotas on access equity. A
clustering technique was applied to 497,070 records from the 2023 and 2024
admission cycles, obtained through public information access requests, using
scores across five knowledge areas of the National Upper Secondary Education
Exam. Results reveal four profiles associated with socioeconomic background
and show that ethnic-racial quotas produce the greatest reduction in entry barri-
ers: 11.30% versus 4.31% for the group without this criterion. Such policies are
central to democratizing access, reinforcing need for continuous monitoring.

Resumo. A identificacdo de grupos vulnerdveis é essencial para politicas edu-
cacionais eficazes. Este estudo mapeia perfis socioacadémicos de ingressantes
em instituicbes publicas e avalia o impacto das cotas na equidade de acesso.
Aplicou-se uma técnica de agrupamento a 497.070 registros dos ciclos de 2023
e 2024, obtidos por acesso a informagdo publica, com notas nas cinco dreas do
Exame Nacional do Ensino Médio. Os resultados revelam quatro perfis associa-
dos a origem socioeconomica e mostram que as cotas com recorte étnico-racial
promovem a maior reducdo na barreira de entrada: 11,30% frente a 4,31% no
grupo sem esse recorte. Conclui-se que tais politicas sdo centrais para a de-
mocratizagdo do acesso, reforcando a necessidade de monitoramento continuo.

1. Introducao

Instituido em 1998, o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) tornou-se
uma das principais vias de acesso ao ensino superior publico brasileiro, so-
bretudo via Sistema de Selecio Unificada (SISU) [Oliveira2013], gerando
um dos mais relevantes repositérios de informacgdes educacionais do pais
[Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) 2024].

Apesar desse potencial, ndo foram identificados estudos que explorem esses dados de
forma integrada. [Romero and Ventura 2010], em revisdo internacional sobre mineracio
de dados educacionais, apontam que a drea ainda concentra esfor¢cos em dimensdes
isoladas do desempenho, como disciplina, evasdo ou rendimento geral, sem considerar
simultaneamente fatores socioecondmicos, geograficos e de politica educacional. Essa
fragmentacdo se reproduz no Brasil: [Campos et al. 2014] analisa o desempenho de
cotistas no ENEM e [Artes and Ricoldi 2015] investiga disparidades socioecondmicas
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no acesso, mas nenhum dos dois integra o impacto das cotas, as dindmicas geograficas
e a formacdo de perfis multidimensionais dos estudantes. Essa lacuna motiva a presente
andlise exploratoria dos dados do ENEM, com base em 497.070 registros de ingres-
santes em Instituicdes de Ensino Superior (IES) publicas dos ciclos de 2023 e 2024,
contemplando identificacdo institucional e do curso, notas individuais nas cinco dreas de
conhecimento, nota média, modalidade de acesso e distribuicdo geografica por unidade
federativa. Para identificar os perfis, utilizam-se técnicas de agrupamento, que organizam
participantes por caracteristicas semelhantes sem categorias prévias e sdo adequadas
a dados educacionais multivariados [Jain 2010, Hair Jr. et al. 2019]. O objetivo €
identificar perfis socioacadémicos dos ingressantes no ENEM 2023-2024, investigando
o impacto das cotas na equidade de acesso e os padrdes regionais de desempenho.

2. Fundamentacio Teérica e Trabalhos Relacionados

2.1. Mineracao de Dados Educacionais

A Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) consiste na aplicacdo de técnicas computa-
cionais a extracdo de padrdes em grandes volumes de dados provenientes de contextos
de ensino e avaliacdo. Em revisdo abrangente da drea, [Romero and Ventura 2010] ev-
idenciam que grande parte dos estudos concentra esfor¢os em objetivos isolados, como
predi¢dao de desempenho, evasao ou modelagem de trajetdrias, sem articular as multiplas
dimensdes que caracterizam os estudantes. Como ja apontado na Introdugio, as técnicas
de agrupamento mostram-se especialmente adequadas a esse tipo de dado multivariado,
por revelarem estruturas que métodos estatisticos tradicionais tendem a ndo evidenciar
[Jain 2010, Hair Jr. et al. 2019].

2.2. Politicas de Cotas e Equidade no Acesso ao Ensino Superior

O acesso ao ensino superior publico brasileiro € atravessado por desigualdades histéri-
cas, cujo enfrentamento motivou a adocdo de politicas de acdo afirmativa, mecanismo
de promoc¢do da equidade que amplia as oportunidades de grupos historicamente sub-
representados [Sen 2000, Wainer and Melguizo 2018|]. A menor pontuagdo média entre
cotistas € comumente associada ao acimulo de desvantagens na educacao bdsica, e ndo a
uma incapacidade inerente [Bourdieu 1998, [Santos 2013]]. Ainda assim, as politicas afir-
mativas tém contribuido para diversificar o perfil dos ingressantes, inclusive em cursos
de alta seletividade [Ristoff 2014, |Artes and Ricoldi 2015]]. Nesse cenario, os estudos de
[Campos et al. 2014] e [Artes and Ricoldi 2015] tratam isoladamente o desempenho de
cotistas e as disparidades de acesso, sem integrar dinamicas geogréficas e perfis multi-
dimensionais a partir dos microdados do ENEM; € essa lacuna que a presente pesquisa
busca preencher, combinando a identificagdo de perfis socioacadémicos via agrupamento,
a andlise das dinamicas regionais de desempenho e a avaliagdo do impacto diferencial das
modalidades de cota.

3. Metodologia

O delineamento € quantitativo-exploratério, voltado a caracterizagao dos perfis socioe-
condmicos e académicos dos ingressantes, andlise crucial para identificar estruturas ocul-
tas em dados multivariados [Hair Jr. et al. 2019]. Para isso, utilizou-se o agrupamento
por similaridade, técnica que organiza registros em grupos coerentes, sem rétulos pré-
definidos [Jain 2010] (Figura I).

932



XV Congresso Brasileiro de Informatica na Educagdo (CBIE 2026)
Anaisdo XXXVII Simposio Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE 2026)

Obtencio Pré-proces- Selecao de
dos Dad p €40 ¢ K-Means Anélises Resultados
0s Dados samento Variaveis k = 4 via perfis, regides caracteriza¢do
LAI Polars/NumPy 5 notas ENEM
Cotovelo e A das cotas dos perfis
(497.070 reg.) nulos <0,1% 5 modalidades

Figure 1. Fluxo metodoldgico do estudo, das etapas de obtencao e tratamento
dos dados até a geracao dos resultados.

3.1. Dados e Coleta

Os dados foram obtidos via Lei de Acesso a Informagao (LAI), compreendendo 497.070
registros de ingressantes em IES publicas nos ciclos de 2023 e 2024, com auséncia de
dados para Ronddnia (RO). A escolha dessa base decorre de uma lacuna na literatura
correlata: [Garcez Filho et al. 2025] investigam o efeito da renda sobre o desempenho no
ENEM ao longo de uma série histérica (1998 a 2023), mas sem incorporar a modalidade
de cota nem o recorte institucional; [Moura et al. 2025]] aplicam aprendizado de méquina
para prever o desempenho estudantil, restringindo, porém, a andlise ao Maranhdo, o que
compromete a generaliza¢ao nacional. Diante dessa fragmentacao, optou-se por uma base
que reunisse abrangéncia nacional, informacdes sobre modalidade de acesso e identifi-
cacdo institucional e de curso, viabilizando uma andlise multidimensional. Cabe destacar
que a base compreende exclusivamente ingressantes via ENEM/SISU, ndo contemplando
outras vias de acesso, como vestibulares proprios, processos seletivos especificos (e.g.,
PAS/UnB) ou editais de transferéncia, que também podem adotar critérios de cota dis-
tintos; os perfis e diferenciais aqui identificados sdo, portanto, representativos apenas
do fluxo ENEM/SISU. A op¢do pelos ciclos de 2023 e 2024 se justifica tanto pela con-
tribui¢do inédita frente a literatura, que cobre majoritariamente ciclos anteriores, quanto
pela disponibilidade efetiva dos dados fornecidos pelas institui¢des respondentes via LAI,
refletindo uma limitagdo do préprio processo de solicitagdo. Conforme a Tabela[I], as mé-
dias por drea situam-se entre 552,2 (Ciéncias da Natureza) e 634,9 (Matematica), com
Redagdo destacando-se com 776,5 pontos. Redacdo e Matematica apresentam os maiores
desvios padrao (140,0 e 120,5), enquanto Linguagens exibe a maior homogeneidade (dp
= 62,2). As distribuicdes aproximadamente simétricas sustentam o uso do K-Means nas
etapas subsequentes.

Table 1. Estatisticas descritivas das notas por area de conhecimento.

Area Média DP Mediana Min Max
Linguagens 5729 622 578,1 0,0 820,8
C. Humanas 590,9 70,0 596,0 0,0 8392
C. Natureza  552,2 79,1 553,0 0,0 8753
Matemadtica 6349 120,5 640,9 0,0 9857
Redacio 776,5 140,0  800,0 40,0 1000,0
Média Geral 6255 73,9 626,1 184,0 862.,6

A base de dados consolidada agrupa varidveis fundamentais para a caracterizagao
socioacadémica dos estudantes, estruturadas nos seguintes €ixos:

* Identificacao Institucional e Académica: Ano de ingresso, Sigla, Nome da IES,
nome do curso, grau académico e turno.

* Desempenho no ENEM: Notas individuais nas cinco dreas de conhecimento
(Linguagens, Ciéncias Humanas, Ciéncias da Natureza, Matematica e Redagao),
além do cdlculo da nota média.
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* Modalidade de Acesso: Tipo de concorréncia e modalidade de cota, cujas cate-
gorias analisadas sdo detalhadas na sequéncia.

3.2. Tratamento e Infraestrutura de Dados

Dada a magnitude do corpus, o pré-processamento foi realizado em Python com Polars e
NumPy, garantindo eficiéncia computacional no tratamento de valores inconsistentes e na
padronizacdo dos atributos. Foram removidos 296 registros com valores nulos (<0,1% da
base), procedimento seguro para amostras de grande porte com menos de 5% de missing
data [Hair Jr. et al. 2019]. Selecionaram-se as cinco modalidades de concorréncia mais
representativas, cada uma respondendo por ao menos 6,08% dos registros (Figura [2)),
sendo as demais excluidas para preservar a robustez estatistica. As definicdes adotadas
neste estudo sdo:

Distribuicao dos Candidatos por Modalidade
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EP + PPl + Baixa Renda EP + PPl + Indep. Renda EP + Baixa Renda EP + Indep. Renda Ampla Concorréncia
Tipo de Cota

Quantidade de Candidatos

Figure 2. Distribuicao de frequéncia das modalidades de concorréncia sele-
cionadas para analise (Ciclos 2023-2024).

Ampla Concorréncia: Candidatos que concorrem sem reserva de vagas, independente-
mente de critérios socioecondmicos ou escolares.

EP + PPI + Baixa Renda: Escola Publica, Pretos/Pardos/Indigenas, Renda < 1,5
salarios.

EP + PPI + Indep. Renda: Escola Publica, Pretos/Pardos/Indigenas, Independente de
Renda.

EP + Baixa Renda: Escola Publica, Renda < 1,5 saldrios, sem cota racial.

EP + Indep. Renda: Escola Publica, Independente de Renda, sem cota racial.

3.3. Agrupamento por Similaridade

Para segmentar os perfis de ingresso, utilizou-se o algoritmo K-Means, cuja eficién-
cia no processamento de grandes volumes de dados multidimensionais e capacidade
de organizar registros por distancias euclidianas o tornam adequado ao contexto educa-
cional Hair Jr. et al. 2019]. O nimero ideal de agrupamentos (k) foi definido
pelo Método do Cotovelo [Bholowalia and Kumar 2014]], cujo ponto de inflexdo indicou
k = 4 como equilibrio 6timo entre compactacdo e separacdo. Como validacdo com-
plementar, calculou-se o Coeficiente de Silhueta [Rousseeuw 1987] sobre uma amostra
representativa, medindo a coesdo interna e a separacao entre os agrupamentos. Conforme
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a Figura |3 o score decresce a medida que k& aumenta, atingindo seu valor maximo em
k = 2 (0,325) e um valor moderado em £ = 4 (0,24). Optou-se pela manutencdo de
k = 4, pois essa configuracido oferece maior granularidade analitica e permite carac-
terizar perfis substantivamente distintos (Secao 4.2)), sem comprometer excessivamente
a separacao entre os grupos, que permanece dentro da faixa considerada razodvel pela
literatura [Rousseeuw 1987]].

1e6 Método do Cotovelo Coeficiente de Silhueta (Amostra)

0.32
0.30
0.28

0.26

Score (Maior € melhor)

2 4 6 8 10 2.0 25 3.0 35 4.0 45 5.0 55 6.0
Namero de Clusters (K) Nimero de Clusters (K)

(a) Método do Cotovelo (b) Coeficiente de Silhueta

Figure 3. Comparacao entre o Método do Cotovelo e o Coeficiente de Silhueta
para definicao do numero de clusters (k).

Perfil de Notas por Grupo (Assinatura das Areas)

Linguagens — Perfil 0
— Perfil 1
— Perfil 2

Perfil 3

Matematica Natureza

Figure 4. Perfil de desempenho académico (Assinatura das Areas) baseada nas
cinco competéncias do ENEM.

A segmentagao resultou na identificagdo de quatro perfis hierdrquicos (Figura @),
organizados pela magnitude das notas obtidas no exame:

* Perfil 0: Agrupa discentes com os maiores desempenhos médios nas cinco dreas
de conhecimento do ENEM.

* Perfis 1 e 2: Representam faixas de desempenho intermedidrio, com varia¢des
especificas em dreas disciplinares distintas.

* Perfil 3: Retine discentes com os menores indices de desempenho médio registra-
dos na base de dados.
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3.4. Avaliacao do Impacto e Diferencial Relativo

A Ampla Concorréncia (AC) foi adotada como grupo de referéncia (baseline) para avaliar
a disparidade nas notas de corte das demais categorias, identificando quais modalidades de
cota apresentam impacto significativo no acesso e quais enfrentam desafios para cumprir
seu papel de garantia de acessibilidade [Romero and Ventura 2010]]. Para isso, utilizou-
se o calculo do Diferencial Relativo (A), métrica aplicada por [[Campos et al. 2014]| para
quantificar o percentual de reducdo da nota de corte da cota em relacdo ao patamar da AC,
conforme definido pela Equacao [T}

A:

<NCAC - NCcota> % 100 (1)

NCAC

onde NC'4¢ representa a nota de corte da Ampla Concorréncia e NC.,, a da respectiva
modalidade de reserva de vagas; valores positivos indicam o percentual em que a nota
da cota € inferior a da AC, evidenciando o gap de acesso que a politica afirmativa visa
mitigar. Esta abordagem torna-se ainda mais relevante diante das atualizagdes da Lei
n.° 14.723/2023, que reestruturou os critérios de renda e a dindmica de concorréncia no
SISU [Brasil 2023]]. Para assegurar a robustez da andlise e mitigar variagcdes sazonais ou
outliers [Hair Jr. et al. 2019], aplicou-se um critério de refinamento estatistico baseado
no limiar de representatividade institucional, considerando apenas cursos ofertados em,
no minimo, cinco universidades distintas. Esse filtro garante que o diferencial reflita um
padrdo recorrente e consolidado na base de 2023-2024, e ndo distor¢des locais ou casos
isolados.

4. Resultados

Os resultados estdo organizados em quatro eixos complementares: panorama geral do
desempenho por modalidade de concorréncia; tipologia dos perfis académicos identifi-
cados pela clusterizagdo; desigualdades regionais na distribuicao desses perfis; e impacto
diferencial das modalidades de cotas sobre as barreiras de acesso. Cabe destacar que o de-
senho deste estudo € observacional e transversal, restrito aos ciclos de 2023-2024; assim,
os padrdes identificados pela clusterizag@o e pelo Diferencial Relativo s@o interpretados
a luz da literatura sobre desigualdade educacional, sem que isso implique relagdes de
causalidade testadas diretamente pelos dados.
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4.1. Panorama Geral e Caracterizacao da Demanda

Comparativo de Médias: Ampla Concorréncia vs Cotas
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Figure 5. Comparativo de médias por area do conhecimento entre Ampla Con-

corréncia e Cotas (Ciclos 2023-2024).

Presenca de Cotistas vs Ampla Concorréncia nos Cursos Escolhidos
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Figure 6. Proporcao de ingressantes por modalidade de concorréncia em cursos
de alta seletividade (destaque para Medicina).

7z

Como ilustrado na Figura 5] o desempenho médio dos cotistas é sistematica-
mente inferior ao da ampla concorréncia em todas as dreas [Campos et al. 2014,
Artes and Ricoldi 2015}, coerente com as desigualdades de origem discutidas na Segao 2}
Apesar dessa defasagem inicial, a Figura [6] mostra que, em cursos como Medicina,
o ndmero de ingressantes via cotas ja se aproxima ou supera o da ampla concorrén-
cia, achado compativel com a literatura que associa politicas afirmativas a ampliacao
do acesso de grupos sub-representados a cursos de elevada demanda
Santos 2013]], embora o desenho transversal dos dados ndo permita atribuir causalidade
direta a essa tendéncia.
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4.2. Tipologia dos Perfis Académicos

Quantidade de Alunos por Cluster e Tipo de Vaga

Categoria_Inscricao
mmm Ampla Concorréncia
mmm Cotas

1 2 3

Cluster

80000

60000

40000

Nimero de Candidatos

20000

Figure 7. Distribuicdo das modalidades de concorréncia por Perfil de desem-
penho académico.

Table 2. Quantidade de ingressantes por perfil académico nos 15 cursos com
maior volume de registros.

Concentracgédo dos Top 15 Cursos por Perfil
ADMINISTRACAO 3494 8661 3782 2395

AGRONOMIA 1479 2614 2253
10000
CIENCIA DA COMPUTAGAO 5891 972 318
CIENCIAS BIOLOGICAS 2235 3386 3845
CIENCIAS CONTABEIS 2380 1348 8000
DIREITO 507 311
ENFERMAGEM 279 339
] 6000
2 ENGENHARIA CIVIL 1750 731
o
FiSICA 3327 3966
GEOGRAFIA 213 1914 3051 4026
- 4000
HISTORIA 1385 3915 2761 1986

MATEMATICA
MEDICINA - 2000

PEDAGOGIA

QUIMICA

Perfil

Para segmentar os estudantes em perfis similares, aplicou-se o algoritmo K-Means
tendo como varidveis de entrada as cinco notas do ENEM, definindo-se quatro clus-
ters, cuja validacdo foi realizada via Andlise de Componentes Principais (PCA)
[Jolliffe 2002]], indicando que os agrupamentos capturam estruturas distintas nos da-
dos Hair Jr. etal. 2019]]. A Figura [7] revela clara estratificagdo no perfil de
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ingresso: o Perfil 0, de maiores médias, concentra predominantemente candidatos da
ampla concorréncia, enquanto o Perfil 3 agrupa proporcionalmente mais cotistas com
menores médias de entrada, padrdo consistente com a literatura que associa desigual-
dades de desempenho no ingresso ao hiato educacional acumulado na educagdo basica
[Wainer and Melguizo 2018, [Santos 2013]], ainda que os dados aqui analisados ndo in-
cluam varidveis diretas sobre a trajetdria escolar prévia dos estudantes. Em contrapartida,
as Licenciaturas concentram perfis de menor desempenho, o que encontra respaldo em
estudos sobre a baixa atratividade da carreira docente e a desvalorizagcdo profissional e
salarial [|Gatti 2010, Louzano et al. 2010l]. A Tabela Q torna esse padrdo mais concreto:
em cursos como Fisica, Geografia, Matemdtica e Quimica, o Perfil 3 € isoladamente o
grupo mais numeroso, respondendo por 35%—-43% dos ingressantes, enquanto em Medic-
ina e Direito o Perfil O concentra, respectivamente, 99% e 72% das vagas. Essa polar-
izagdo € consistente com a hipétese de que cursos de formagao de professores atraem um
perfil de ingressante distinto do observado em carreiras de alta demanda e prestigio social.

4.3. Analise Espacial e Desigualdades Regionais

Com o intuito de mapear as disparidades regionais no ingresso ao ensino superior
brasileiro, desenvolveu-se um indice de desempenho por estado calculado a partir da dis-
tribuicdo proporcional dos ingressantes em cada perfil. Para cada unidade federativa,
computa-se a propor¢do de estudantes em cada perfil e multiplica-se pelo peso correspon-
dente, conforme a Equagéo 2}

3
Ivr = Prur - Wi ()
k=0

onde p; yr € a propor¢do de ingressantes do estado no perfil k£ e wj, € o peso
atribuido ao perfil (wg = 4, wy = 3, wy = 2, w3 = 1).

DESEMPENHO ACADEMICO POR ESTADO - COMPARAGAO DOS 3 METODOS (NORMALIZADOS)

METODO DE PESOS (0-100) MEDIA DOS CLUSTERS (0-100) MEDIANA DOS CLUSTERS (0-100)

Figure 8. Distribuicao regional do desempenho: indice de Perfis ponderado vs.
médias absolutas por Unidade da Federagao.

Para comparac@o, a Figura [§] apresenta esse indice normalizado (0-100) ao lado
de dois métodos alternativos: a média e a mediana das notas brutas por estado, tam-
bém normalizados. A andlise revela dindmicas geograficas que divergem das estatisticas
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absolutas: sob a 6tica do indice ponderado, estados como Pard, Ceard e Sao Paulo apre-
sentam as maiores concentragdes relativas de ingressantes nos perfis superiores, enquanto
Roraima, Acre e Mato Grosso concentram proporcionalmente mais ingressantes nos per-
fis de menor desempenho. Ao confrontar essa métrica com médias e medianas absolutas,
observa-se que as regides Sul e Sudeste recuperam posi¢des de destaque, sugerindo maior
volume absoluto de notas elevadas, mas ndo necessariamente maior concentragcao propor-
cional nos perfis superiores [Soares and Delgado 2016, Menezes-Filho 2007].

4.4. Barreiras de Acesso e Impacto das Cotas

Os cursos com menores discrepancias no A (Equagdo[I)) apresentam variacdo estreita en-
tre —0,6 e 0,5; valores negativos indicam que, nesses casos, a nota de corte do cotista
supera a da Ampla Concorréncia. Predomina nesse grupo a subcategoria “EP + Inde-
pendente de Renda”, padrdo que a literatura associa a presenga de estudantes de escolas
publicas de exceléncia, como Institutos Federais e Colégios de Aplicacdo
Campos et al. 2014]]. Como a base ndo identifica o tipo especifico de escola publica fre-
quentada, essa leitura permanece como hipétese interpretativa. Em contrapartida, os cur-
sos com as maiores disparidades de delta (Figura[9) sdo dominados pelas modalidades que
conjugam escola publica e recorte étnico-racial (PPI: Pretos, Pardos e Indigenas), com
destaque para “EP + PPI + Baixa Renda” e “EP + PPI + Independente de Renda”. Isso in-
dica que a desvantagem observada transcende a dimensdo socioecondmica, manifestando-
se de forma independente mesmo quando controlada pela origem escolar, consistente com
estudos que tratam o pertencimento étnico-racial como varidvel autbnoma no acesso ao
ensino superior [Almeida 2019, |Santos 2013}, [Feres Junior et al. 2018]]. Isso sugere que
politicas de recorte exclusivamente social tendem a capturar de forma incompleta as de-
sigualdades impostas pela interseccionalidade de raca e classe, reforcando a necessidade
de monitoramento continuo dessas modalidades.

Panorama Nacional: As 10 MAIORES Diferengas de Nota entre AC e Cotas
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Figure 9. Cursos com as maiores diferencas de mediana (delta) entre AC e Cotas,
com destaque para as modalidades PPI.
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Ranking de Impacto: Qual Cota tem a Menor Barreira de Entrada no Brasil?

Tipo de Vaga
B EP + PPI + Baixa Renda
B EP + PPI + Indep. Renda
M EP + Baixa Renda
B EP + Indep. Renda
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Figure 10. Ranking de impacto das modalidades de cotas, destacando a efetivi-
dade das reservas PPI.

Barreira Proibitiva: Impacto das Cotas nos 5 Cursos de MAIOR Nota
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Figure 11. Impacto das cotas (delta) nos cinco cursos de maior seletividade
académica, evidenciando a disparidade nas modalidades PPI.

A anilise do ranking de impacto das agdes afirmativas (Figura [I0) confirma
que as modalidades PPI apresentam os maiores diferenciais de nota de corte frente a
Ampla Concorréncia, indicando que esses grupos enfrentam as maiores barreiras rel-
ativas de acesso a educagdo superior no Brasil. A literatura interpreta esse tipo de
padrao como evidéncia da persisténcia de estruturas de exclusdao e do racismo estrutu-
ral [Almeida 2019, [Feres Junior et al. 2018, [Santos 2013]]; contudo, cabe ressaltar que o
desenho transversal deste estudo ndo permite estimar o que ocorreria na auséncia dessas
politicas, questdo que exigiria anélise longitudinal ou quase-experimental dedicada. Nos

5 cursos de maior média, a Figura[IT]confirma que PPI + Baixa Renda atinge os maiores
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diferenciais, evidenciando que a interseccionalidade de raga e classe constitui a barreira
mais ingreme em carreiras de prestigio. J4 “EP + Independente de Renda” registra im-
pactos marginais ou deltas negativos, inclusive em Engenharia da Computacao, sugerindo
capital académico convergente ao da Ampla Concorréncia e questionando sua efetividade
na inclusdo dos grupos mais vulneraveis [Zoghbi et al. 2013| [Feres Junior et al. 2018]].

5. Conclusao

A presente pesquisa demonstrou que avaliar o desempenho educacional apenas pela “mé-
dia geral” esconde a verdadeira complexidade e as desigualdades do sistema. A apli-
cacdo do K-Means revelou quatro perfis distintos de ingressantes: os Perfis O e 1 concen-
tram o alto desempenho académico, enquanto os Perfis 2 e 3 apresentam os menores
indices, padrdo compativel com as lacunas estruturais herdadas da educacdo bdsica
[Wainer and Melguizo 2018, [Santos 2013]. Os dados indicam maior presenca propor-
cional de cotistas em cursos de alta seletividade (Figura @; contudo, a forte associacdo
entre a Ampla Concorréncia e o Perfil 0, em contraste com a concentracio de cotistas
nos Perfis 2 e 3 (Figura[7), sugere que as desigualdades de desempenho entre os grupos
persistem, compativel com a leitura de que as agdes afirmativas atuam sobre o acesso
sem alterar as condicdes de formacgdo nas etapas anteriores, o que reforca a relevancia
de politicas complementares voltadas a educacdo bdsica. A andlise das modalidades de
cotas confirma que as categorias com recorte étnico-racial (PPI) apresentam os maiores
deltas de acesso (Figura [10), indicando que candidatos pretos, pardos e indigenas en-
frentam as maiores diferencas relativas de nota de corte em relacdo a Ampla Concorrén-
cia, mesmo comparados a outros cotistas. Geograficamente, Pard, Ceard e Pernambuco
destacam-se no indice ponderado de perfis (Figura [§), enquanto Roraima, Acre, Mato
Grosso e Paraiba concentram proporcionalmente mais ingressantes nos perfis de menor
desempenho, sugerindo a necessidade de investigagdes futuras sobre os fatores regionais
associados. Em suma, a abordagem proposta integra Mineracdo de Dados Educacionais
(K-Means) a andlise espacial e macrossocial, oferecendo subsidios para a gestdo publica
com evidéncias baseadas em dados abertos. Os achados sdo limitados ao periodo anal-
1sado (2023-2024) e ao desenho transversal do estudo; o acompanhamento de trajetorias
em ciclos futuros seria necessdrio para avaliar tendéncias de médio e longo prazo na
equidade de acesso ao ensino superior brasileiro.

Cabe ressaltar, como limitacdo deste estudo, que a base compreende exclusiva-
mente ingressantes aprovados via ENEM/SISU em IES publicas, ndo contemplando out-
ras vias de acesso, como vestibulares proprios e processos seletivos especificos, que tam-
bém podem adotar critérios de cotas distintos. Além disso, a base ndo representa a to-
talidade dos participantes do ENEM: como apontado por [Garcez Filho et al. 2025], a
participacdo no exame caiu de 70,5% para 43,7% de registros validos entre 2019 e 2020,
em razdo da pandemia de Covid-19, o que pode indicar sub-representacdo de segmen-
tos mais vulnerdveis ja na etapa de inscri¢do. Consequentemente, os perfis e diferenciais
de acesso aqui identificados refletem a realidade de quem consegue transpor as barreiras
de acesso ao ENEM e ao SISU, e ndo a totalidade dos ingressantes no ensino superior
publico brasileiro nem da populagdo concluinte do ensino médio.
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Disponibilidade de Dados e Cédigo

O codigo-fonte, os scripts de pré-processamento € a base de dados consolidada
necessdrios para a reproducdo dos resultados (clusterizacdo e graficos) estdo disponiveis
publicamente em: https://doi.org/10.17605/0SF.I0/5U628.

Declaracao sobre Uso de Inteligéncia Artificial

Durante a elaboracao deste artigo, o modelo de linguagem Claude Sonnet 4.6 (Anthropic)
foi utilizado pelos autores como ferramenta de assisténcia tecnolégica. O uso da fer-
ramenta restringiu-se exclusivamente ao aprimoramento do estilo de escrita académica,
revisdo ortografica e gramatical, sugestdes de sinonimia para ganho de fluidez no texto e
auxilio na formatacdo de comandos da linguagem LaTeX (como estruturacdo de tabelas,
equacoes e insercao de figuras). Ressalta-se que toda a concepcdo metodoldgica, a coleta
e tratamento dos dados, a execugdo dos algoritmos de Machine Learning (como K-Means
e PCA), a geracdo e interpretacdo dos graficos, bem como o levantamento do referencial
tedrico e a validagdo das conclusdes cientificas, sdo de autoria e responsabilidade exclu-
siva dos pesquisadores envolvidos. Os autores assumem total e irrestrita responsabilidade
pelo contetido final, integridade e veracidade dos dados apresentados neste trabalho.
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