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Resumo

Neste trabalho, utilizamos o método de Gradient Boosting, uma técnica que melhora
o desempenho de modelos de Arvores de Decisao, para estimar as notas dos estudantes
no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) através de varidveis socioecondomicas. Um
dos objetivos é identificar as varidveis mais influentes na predigao das notas, além de
compreender o impacto de diferentes fatores no desempenho dos alunos. Nos modelos de
regressao, destinados a estimarem as notas para cada uma das dreas, observamos que o
modelo de Gradient Boosting nao apresentou resultados satisfatorios. Os coeficientes de
determinacao (R?) para Ciéncias da Natureza, Ciéncias Humanas, Linguagens e Cédigos,
Matematica e Redagao foram, respectivamente, 0.29, 0.23, 0.29, 0.35 e 0.29. Contudo,
os modelos de classificagao, destinados a prever a aprovagao ou reprovagao em Cursos
especificos da UFF e UFRJ, os resultados indicam que os modelos desenvolvidos para
cada area apresentaram um bom ajuste aos dados. Para o curso de Estatistica na UFF,
alcancamos uma acuracia de 0.72, uma sensitividade de 0.70 e uma especificidade de
0.79. Ja para o modelo de Estatistica na UFRJ, os resultados foram uma acuracia de
0.74, uma sensitividade de 0.74 e uma especificidade de 0.77. O modelo de regressao nao
apresentou boas estimativas com modelo de Gradient Boosting, sugerindo que somente
dados socioeconomicos nao sao suficientes para predizer as notas. No entanto, no modelo
de classificacao os resultados sugerem que os modelos de Gradient Boosting foram capazes
de fornecer boas estimativas a aprovacao ou nao em diferentes cursos.

Palavras-chave: Arvores de Decisdo. Gradient Boosting. Enem. Aprendizado de Maquinas.
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1 Introducao

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) é um dos principais vestibulares do
Brasil, criado em 1998 pelo Ministério da Educacao (MEC) com o objetivo de avaliar
a qualidade do ensino médio no pais e auxiliar no acesso ao ensino superior. Também
proporcionou que as universidades passassem a adotar a nota do exame como uma forma
de ingresso em seus cursos, ao invés de aplicarem um vestibular préprio. Isso trouxe
maior uniformidade e padronizagao ao processo seletivo, e possibilitar que os estudantes

pudessem prestar vestibular em varias instituicoes com uma tnica prova.

E além disso, tornou a entrada na universidade mais acessivel para os estudantes
de baixa renda, pois estes muitas vezes nao tinham condigoes de pagar as taxas dos
vestibulares de diversas universidades, e também possibilitou o acesso ao ensino superior
para pessoas que vivem em areas remotas do pais, ja que é realizado em muitos municipios

brasileiros.

De acordo com o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Tei-
xeira (INEP), o Enem é uma prova de multipla escolha com 180 questoes que avalia
habilidades e competéncias em quatro areas: Linguagens, Cddigos e suas Tecnologias,
Ciencias Humanas e suas Tecnologias, Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias e Ma-
tematica e suas Tecnologias. Além disso, ha uma redacao que avalia a capacidade de

argumentagao e escrita dos candidatos.

A nota é calculada a partir do desempenho do participante em cada uma das qua-
tro areas de conhecimento (Linguagens, Matematica, Ciéncias Humanas e Ciéncias da
Natureza) e na redagao. Cada drea tem peso diferente, e cada instituicdo pode adotar
um método diferente para a utilizagao da nota. Algumas universidades, por exemplo,
adotam uma nota minima para cada area de conhecimento, enquanto outras utilizam a
nota total do exame. Além disso, a nota de corte para um mesmo curso pode variar de
uma instituicao para outra, dependendo da concorréncia e da oferta de vagas. Na Figura

abaixo ¢ possivel visualizar como a Universidade Federal Fluminenses e Universidade
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Federal do Rio de Janeiro utilizam pesos diferentes para a entrada no curso de estatistica

através da nota do Enem.

Areas de conhecimento UFF UFRJ
Redacdo 2 3
Ciéncias da Natureza e
suas Tecnologias 1 3
Ciéncias Humanas e
suas Tecnologias . I
Linguagens, Codigos e > -
suas Tecnologias
Matemdtica e suas

. 4 5
Tecnologias

Figura 1: Peso notas do Enem para o curso de Estatistica na Universidade Federal Flu-

minenses e Universidade Federal do Rio de Janeiro

O Enem foi desenvolvido com base em estudos e pesquisas pedagbgicas, sendo apri-
morado ao longo dos anos para se tornar uma ferramenta cada vez mais eficaz para medir
o desempenho dos estudantes e fornecer informagoes relevantes para o MEC. O exame é

aplicado anualmente, com a participacao de milhoes de estudantes em todo o pafis.

A importancia do Enem vai além da sele¢ao para o ensino superior. Segundo o MEC,
o exame também ¢ utilizado como ferramenta de avaliacao e melhoria da qualidade do
ensino médio, com base nas informacgoes obtidas a partir das notas e desempenhos dos
estudantes. Além disso, o Enem também é usado para a obtencao de bolsas de estudos
em institui¢oes de ensino superior, como o Programa Universidade para Todos (ProUni),
e para ingresso em programas governamentais de financiamento estudantil, como o Fundo

de Financiamento Estudantil (FIES).

Um estudo realizado pelo INEP em 2020 apontou que o Enem é uma das principais
formas de acesso ao ensino superior no Brasil e além disso é um critério para a selecao
de estudantes em instituicoes publicas de ensino superior em todo o pais. De acordo com
o estudo, 92% dos estudantes que ingressaram em cursos de gradua¢ao em universidades
publicas em 2018 foram selecionados por meio do Enem. Além disso, o exame também
tem sido utilizado como critério para selecao em programas de intercambio estudantil e

para obtencao de certificacao de conclusao do ensino médio.

As informacoes trazidas pelo Enem sao bastante tteis para o MEC e para as insti-
tuicoes de ensino superior. A partir das notas e desempenhos dos estudantes, é possivel

avaliar a qualidade do ensino médio e identificar as areas em que € preciso investir mais
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para melhorar a educacao no pais. Além disso, as notas dos estudantes também sao utili-
zadas para o calculo de indices de qualidade de ensino, como o Indice de Desenvolvimento
da Educacao Bésica (IDEB).

Em resumo, o Enem é uma ferramenta crucial para avaliar a qualidade do ensino médio
no Brasil e para proporcionar o acesso ao ensino superior. Além disso, as informacoes
coletadas a partir do exame sao uteis para melhorar a educacao no pais e desenvolver
politicas publicas na area. Uma das principais contribui¢coes do Enem foi centralizar o
processo seletivo nas universidades brasileiras, tornando-o mais democratico e acessivel,

garantindo ainda maior padronizagao e transparéncia na selecao.

No Capitulo 2, de Materiais e Métodos, serao apresentados os conceitos dos modelos
e métodos usados neste trabalho, bem como uma descricao da base e do conjunto de
dados utilizado. Ja no Capitulo 3, de Analise dos Resultados, serao apresentadas todas as
analises e resultados obtidos e cada um dos modelos. Por fim, no Capitulo 4 de Conclusao,
serao reforcados todos os resultados encontrados e como o objetivo central deste trabalho

foi alcancado.

1.1 Motivacao

Segundo os autores (SILVEIRA; BARBOSA; SILVA| 2015)), a anélise do nivel socio-
economico pode contribuir para a compreensao das desigualdades educacionais no pais e

para o desenvolvimento de politicas ptblicas mais efetivas no ambito da educagao.

Na Figura [2| é retratada uma Charge de Luiz Fernando Cazo, que mostra um me-
nino, morador da periferia, tendo dificuldades para estudar por nao ter acesso a internet.

[lustrando o quanto o nivel socioeconomico pode impactar no acesso a educacgao.
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TA

ESTUDANDO,
JUNIOR?

10 TENTANDO
ACHAR um sinaL
pe WI-FI!

Figura 2: CAZO. Retirado da prova do Enem 2022.

Estudos comprovam que diferencas sociais tém sido associadas a diferencas de desem-

penho em testes educacionais de larga escala (JALOTO; PRIMI| 2021). Visto que esses

fatores podem influenciar significativamente o desempenho dos alunos na prova. O obje-
tivo deste trabalho é desenvolver um modelo de predicao para a nota do Enem com base em
indicadores socioeconomicos usando Gradient Boosting. Para isso, serao utilizados dados
disponibilizados pelo INEP, referentes a alunos que prestaram o Enem no ano de 2021. A
partir desses dados, serao identificadas as varidveis socioecondomicas mais relevantes para
a predicao da nota do Enem, e serao desenvolvidos modelos preditivos utilizando técnicas
de Gradient Boosting.(HAN MICHELINE KAMBER, 2012) Os dados utilizados foram
coletados através dos Microdados do Enem 2021, que sao disponibilizados pelo INEP e

incluem informacoes especificas sobre as provas, gabaritos, itens, notas e o questionario
socioeconomico respondido pelos inscritos no Enem. Para realizar a andlise dos dados,
foi necessario realizar um pré-processamento, onde foram selecionadas somente as colu-
nas de interesse referentes aos dados dos participantes, dados da escola, dados da prova
objetiva, dados da prova de redacao e os dados do questionario socioeconéomico. Somente
alunos que estudaram no estado do Rio de Janeiro e responderam todas as perguntas

socioeconomicas foram considerados, reduzindo o nimero de observacoes para 19.835.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Principal

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo de predicao que seja
capaz de estimar a nota dos estudantes no Exame Nacional do Ensino Médio (Enem) e
desenvolver um modelo de classificagao para a predicao da aprovacao ou nao de estudan-
tes em trés cursos especificos - Jornalismo, Enfermagem e Estatistica - na Universidade
Federal Fluminense e na Universidade do Rio de Janeiro, baseado nas variaveis socioe-

conomicas, usando o modelo de apendizado de maquinas Gradient Boosting.

1.2.2 Objetivo Especifico

Como objetivo especifico, destaca-se o estudo aprofundado do método de Gradient
Boosting, tanto para tarefas de regressao quanto de classificacao. Além disso, realizar
analise dos dados disponiveis, buscando compreender de que maneira diferentes fatores
podem influenciar o desempenho dos alunos no Enem. Aspectos como a instituicao de
ensino frequentada pelo aluno, seu perfil pessoal e o contexto socioeconémico serao in-
vestigados. Através dessa andlise, o objetivo é identificar as varidveis mais relevantes
para a predicao da nota, ou seja, aquelas que exercem maior impacto na determinacao do

desempenho dos estudantes.
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2 Materiais e Métodos

Neste Capitulo, serao apresentados a base de dados utilizada na anédlise, detalhes

sobre o pré-processamento dos dados e as metodologias adotadas neste trabalho.

2.1 Base de Dados

Para a realizacdo da andlise, foram utilizados os microdados do Enenl disponibi-
lizados para o publico anualmente. Os microdados sao o menor nivel de desagregagao
de dados recolhidos por meio do exame. Eles atendem a demanda por informacoes es-
pecificas ao disponibilizar as provas, os gabaritos, as informagoes sobre os itens, as notas
e o questionario respondido pelos inscritos. Os dados estao por participante e nunca cons-
taram nos dados divulgados quaisquer variaveis que permitissem a identificacao direta do

participante.

Para concluir a inscricao no Enem, é necessario preencher o questionario socioe-
conomico. Por meio das informagoes coletadas, o MEC busca conhecer melhor o perfil
do participante, o que pode auxiliar a aprimorar o exame e tracar o perfil dos jovens que
estao concluindo a educacao basica. O edital do Enem especifica a obrigatoriedade de

preencher corretamente o questionario, conforme trecho abaixo:

“O participante ¢é responsavel por preencher corretamente as informagoes pres-
tadas no sistema de inscrigao, inclusive as relacionadas ao Questionéario So-
cioeconomico, inserir os documentos solicitados e verificar se a inscri¢gao foi
concluida com sucesso. Os dados informados no Questionario Socioeconomico

e os referentes & situagio do ensino médio ndo poderdo ser alterados.”f

As perguntas do questiondrio socioeconémico visam alcancar trés objetivos principais:

Disponiveis em: (https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/
enem)
4(https://www.gov.br/pt-br/noticias/educacao-e-pesquisa/2022,/04/publicado-edital-do-enem-2022)


https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
https://www.gov.br/pt-br/noticias/educacao-e-pesquisa/2022/04/publicado-edital-do-enem-2022
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conhecer os dados socioecondomicos e profissionais do estudante e de sua familia; avaliar
a opiniao do estudante sobre seus estudos no ensino médio; e conhecer algumas de suas

opinioes sobre assuntos gerais, interesses e planos para o futuro.

Este estudo utilizou os Microdados do Enem 2021, uma base inicialmente composta
por informacoes de 3.389.832 estudantes e 76 variaveis. Para tentar garantir um grupo
mais homogeéneo, os dados foram filtrados para considerar apenas estudantes de escolas
localizadas no municipio do Rio de Janeiro/RJ, e que nao fizeram a prova com intuito
de apenas treinar seus conhecimentos, resultando em 24.163 individuos. Adicionalmente,
algumas variaveis foram descartadas como cor de prova, informacoes sobre o local de
prova, presenca do estudante nas provas e informagoes sobre localidade. Por fim 45
variaveis de interesse foram mantidas para andlise, sendo 25 varidaveis do questionario
socioeconomico. Apds obter somente as variaveis de interesse foram retirados todas as

linhas que continham NA’s restando por fim uma amostra de 19.835 estudantes.

No Apeéndice [1| contém as Tabelas com todas os dados disponibilizados pelo Inep, as
variaveis descartadas possuem fundo vermelho. Na Tabela [16| podem ser encontradas as
variaveis relacionadas ao estudante, na Tabela as variaveis relacionadas a escola, na
Tabela [21] podem ser encontradas as variaveis relacionadas as perguntas socieconomicas

e na Tabela[19 e Tabela 20| podem ser encontradas as vdriaveis que queremos estimar.

2.2 Metodologia

Com o crescente volume de dados, a necessidade de métodos automatizados para
andlise de dados aumenta cada vez mais. O objetivo do Aprendizado de Mdquinas é
desenvolver métodos que possam detectar automaticamente padroes nos dados e, em
seguida, usar os padroes descobertos para prever dados futuros ou outros resultados de
interesse.(MURPHY/, [2012])

Toda a anédlise serd feita no contexto de Aprendizado de Mdaquinas Supervisionado,
ou seja, os dados de treinamento sao rotulados com as respostas corretas. Uma pratica
comum no aprendizado de maquinas é dividir os dados em uma base de treinamento e uma
base de teste. A base de treinamento é utilizada para realizar andlise e modelagem dos
dados, enquanto a base de teste é usada para avaliar quao bem as predicoes se aproximam
dos valores observados. Essa abordagem permite verificar a capacidade do modelo de

generalizar para dados nao vistos durante o treinamento.

Neste trabalho, serd utilizado o método de Aprendizado de Maquinas de Gradient
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Boosting, uma técnica que visa melhorar o desempenho de modelos de Arvores de Decisao.
Portanto, também serd apresentada a Metodologia de Arvores de Decisao, pois é a base

para o método do Gradient Boosting.

Exploraremos o uso do Gradient Boosting e Arvores de Decisao para resolver o pro-
blema de regressadf| ao estimar as notas dos estudantes no Exame Nacional do Ensino
Médio (ENEM). Exploraremos o uso do Gradient Boosting e Arvores de Decisao para
resolver o problema de Classiﬁca(;éoﬁ ao desenvolver um modelo de classificacao para a

predicao da aprovagao ou nao de estudantes em alguns cursos.

2.2.1 Arvores de Decisiao

Arvore de decisao é um modelo de aprendizado de maquina que utiliza uma estrutura
em forma de arvore para tomar decisoes com base em regras logicas e condigoes sobre
as caracteristicas dos dados. Na construgao de uma arvore de decisao as variaveis sao

separadas apenas em “Sim” e “Nao”.

O método de Avore de decisao envolve dividir os preditores em regioes distintas com

base em critérios especificos. Buscando assim a homogenizacao dos dados em cada folha

da arvore.(PROVOST] 2018)

Arvores de Decisao seguem uma estrutura hierarquica que sao compostas por:

e Raiz: E o primeiro né, ou seja, ¢ a primeira divisao dos dados, e a partir da raiz
ocorrem sucessivas divisoes que direcionam as observagoes para diferentes ramos,

até que as observagoes alcancem as folhas.
e Noés: Representam uma decisao ou divisao com base em um critério especifico.

e Ramos: Ao fazer uma divisao em um no, é criado um ramo para cada resultado
possivel do teste realizado no né. Ou seja, os ramos sao os caminhos resultantes das

divisoes feitas a partir dos nés.

e Folhas: Sao as saidas ou resultados da arvore, as folhas armazenam os resultados
obtidos durante o treinamento do modelo. As folhas representam as classificagoes
ou valores preditos finais para as observacoes com base nas divisoes e critérios de

decisao ao longo da arvore.

3Problema de Regressao: quando os valores da Varidvel de Interesse sdo valores continuos, o algoritimo
criado serda chamado de Regressor.

4Problema de Classificacio: quando os valores da Varidvel de Interesse sio categorias, o objetivo é
atribuir uma categoria aos dados com base em suas caracteristicas.
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Neste trabalho sera usada Arvore de Regressao e a Arvore de Classificacao, ou seja, as
saidas (Folhas) da arvore de decisao de regressao sao valores numéricos continuos enquanto
que as saidas (Folhas) da drvore de decisao de classificacdo sao probabilidades. A Figura

¢é a ilustracao de uma arvore de regressao.

Raiz
—
Feminin
0 N %“\“
sm | v §
| | \ 8
Desempregado Desempregado

\
l&im_\il [ﬂ_\ﬂl'\ w®
0 5 0, 0 g Q g5

%_JH_J

Folhas Folnas

Figura 3: Representagao Arvore de Decisao.

Para construir uma arvore de decisao, o algoritmo busca encontrar a sequéncia de
variaveis que minimiza a impureza ou maximize o ganho de informacao. Essa medida
de impureza ajuda a determinar quais atributos e valores de corte sao mais eficazes para
separar os dados e tomar as decisoes. Ao definir um ponto de corte, a arvore de decisao

divide os dados em diferentes regioes.

O processo de divisao de regides € feito até que uma regra de parada seja apli-
cada, resultando na criagao de k regides. Para cada regiao (Ry, R, ..., Ri), as constantes

(1,92, ---, Ug) correspondem as estimativas para resposta y, em cada regiao Ry.

Existem diversas regras de parada, entre elas:

e Profundidade maxima da arvore: Define-se um limite para a profundidade da
arvore, ou seja, o numero maximo de niveis que a arvore pode ter. Quando a

profundidade maxima é atingida, as folhas sao criadas.

e Nuimero minimo de exemplos: Definir um limite minimo para o nimero de
exemplos que sao necessarios para criar um né. Se o numero de exemplos em
uma regiao for menor do que o limite estabelecido, a divisao para essa regiao é

interrompida e as folhas sao criadas.

e Ganho de informagao nao significativo: A criacao de ndés também pode ser

interrompida quando o ganho de informacao (ou reducao do erro, no caso da re-
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gressao) nao é significativo. Isso significa que, se a divisdao de um né nao resultar
em uma melhoria significativa na qualidade da arvore (como medido pelo SQR na
Equacao (2.1) ou outra métrica relevante), a criagdo de nds é interrompida e as

folhas sdo criadas.

As regras de parada ajudam a evitar o sobreajuste (overfitting), garantindo que a
arvore nao se ajuste excessivamente aos dados de treinamento, mas sim consiga generalizar

para novos dados.

Com o objetivo de encontrar o melhor g (estimativa para o valor da variavél resposta)
em sua respectiva regiao Ry minimiza-se a soma dos residuos ao quadrado (SQR), definido
na Equagao (2.1). Para decidir qual varidvel serd a raiz da drvore e os demais nds, sao

calculados os residuos.

N

SQRy = Z(yz — 1), (2.1)

i=1
Sendo y; o valor observado e ; o valor previsto.

Obtem-se que a estimativa para g é a média dos y; presentes na regiao Ry, Equacgao (2.2]).

R 1
N
yi€Ry

Sendo y; o valor observado e n;, o nimero de observacoes na regiao k.

Cada novo né ¢ criado com o objetivo de minimizar a soma dos residuos ao quadrado,
que mede a diferenca entre os valores previstos e os valores observados. A criagao de

novos noés é realizada até que o critério de parada seja atingido.

Com o objetivo de auxiliar na compreesao da construcao de uma arvore de decisao

sera utilizado um exemplo pratico.

2.2.1.1 Exemplo de aplicagao de Arvores de Decisao para Regressao

Um professor de aprendizado de maquinas visa estimar a nota de seus alunos na
disciplina, para isso sao utilizados informagoes dos alunos de sua turma anterior como,

Sexo, Tipo de Emprego, e as Notas, os dados estao representados na Tabela
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Tabela 1: Informacoes dos alunos.

Indice Sexo Tipo de Emprego Nota
1 Masculino CLT 6

Feminino Estégio
Feminino Estéagio

Feminino Desempregado

Masculino Estéagio

Masculino  Desempregado

o © N Ot = Ot

2
3
4
5 Feminino Desempregado
6
7
8

Feminino CLT

e (Critério de Parada

Usaremos a profundidade méaxima da arvore igual a 1 como critério de parada,
quando o nivel 1 for alcancado teremos as predicoes finais. A raiz da arvore estd no

nivel 0, e os nés filhos diretos da raiz estao no nivel 1.

e Fscolhendo a Raiz do Modelo

Para escolher a Raiz do Modelo é necessario calcular a soma dos residuos ao qua-
drado, a variavel com o menor residuo tem melhor qualidade de previsao. Na Figura

M, podemos observar como é escolhida a raiz.

Desempregado Estagio CLT

sim | Nio §im Nin §im Han

Feminino

sim ‘ Nio

|

Média-5.2 Média- 7.3
SOR=9.5

Média-7 Média- 5.4 Média-5.3 Média- 6.4 Média- 5.5 Média- 6.2
SQR=13.2 SQR=15.9 SQR=17.3

Figura 4. Exemplo da particao do espaco das preditoras para a Raiz.

A média das notas por sexo e por variagoes do Tipo de Emprego foi calculada e
comparada com os valores observados. A variavel em que a média mais se aproximou
dos valores observados resultou no menor SQR, o que indica melhores previsoes.
Portanto, com base nessa andlise, o sexo seria a melhor escolha para ser a raiz da

arvore de decisao, pois apresentou um melhor desempenho na previsao das notas.

e Criagao de um Novo no.
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A Figura [5| mostra, as divisces possiveis da variavel Tipo de Emprego e seus res-
pectivos SQR, podemos observar que o menor SQR é entre Desempregado e Nao
Desempregado, portanto essa é a variavel do ultimo né. Apresentando as folhas com

as Predigoes Finais.

Feminino

sim i Nao

Média=5.2 Média= 7.3
SQR- 4.8 SOR=4.7

Feminino Feminino Feminino

Sim I Nao Sim | Nao Sim ! Nao

l | l l

Estagio Estagio oL CL

l

Desempregado Desempregado

Ndo i i i Nio
I
Média- 6 Média: 4.7 Média-9 Média=6.51 Média=4.5 Média- 5.7 Média=7 Média- 7.5 Média-5 Média:5.3 Média=6 Média: 8
SOR=2.7 S0R=0.5 : SOR-=9 S0R=4.5 S0R-=4.8 S0R=2

Figura 5: Exemplo da particao do espaco das preditoras para o No.

Na Figura [0 temos a drvore com as predigoes finais em suas determinadas regioes,

com critério de parada de 1 nivel.

Feminino

Sim ] Ndo

l l

Desempregado Desempregado

$im | Nao Sim | Ndo

o l! Ly 0 O 45

Figura 6: Predicoes Finais

2.2.2 Gradient Boosting

O Gradient Boosting é uma técnica de Apendizado de Maquinas que busca melhorar o
desempenho de modelos de Arvores de Decisao, construindo as arvores sequencialmente e
utilizando informagcoes das arvores construidas anteriormente para melhorar a estimativa
do modelo seguinte. Ou seja, no Gradient Boosting, a otimizacao é realizada ajustando os

modelos sucessivos para reduzir o erro residual (a diferenca entre as previsoes do modelo
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e os valores observados). O gradiente é calculado a partir das derivadas da funcao de
perda em relacao as previsoes atuais do modelo. O processo de ajustar o préximo modelo
¢ guiado pela direcao e magnitude desse gradiente, de modo a reduzir o erro residual em

cada iteracao.

A diferenca entre o Gradient Boosting e a Arvore de Decisao é que o Boosting nao
ajusta execessivamente uma unica arvore, em vez de ajustar a arvore diretamente nos
resultados previstos, ela é ajustada aos residuos do modelo atual. E assim o modelo é
gradualmente aprimorado nas areas em que nao tem uma boa predicao. E comum definir
a taxa de aprendizado (learning rate), de modo que a contribuigao de cada arvore seja

proporcionalmente ponderada.

O Gradient Boosting apresenta um 6timo desempenho e lida bem com o overfitting.
No entanto, é importante notar que seu processo de treinamento é mais demorado e suas
interpretacoes podem ser complexas devido a combinacao de varios modelos e as interagoes

entre eles.

2.2.2.1 Pseudo Algoritimo do Gradient Boosting para Regressao

O Gradient Boosting é um algoritmo de aprendizado de maquinas que tem como
objetivo aprender um modelo preditivo F'(z) capaz de minimizar uma fungao de perda
L(y, F(z)). A seguir é mostrado quais sao as etapas do método de Gradient Boosting em

formato de pseudo algoritimd?]

e Inicializagao do modelo

A inicializacdo do modelo é dada pela Equacgao ([2.3)), responsavel por minimizar a

funcao de perda, resultando na constante necessaria para iniciar o modelo.

Fo(z) = argmin,, Z L(yi,7), (2.3)

i=1
sendo,

y; = valor observado;

~v = valor previsto;

L(y;,~) = fungao de perda;

Zi]\il L(y;,y) = soma da fungdo perda para cada valor observado;

5Pseudo Algoritimo: Forma de representar o Algoritmo de forma simplificada.
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argmin., = valor previsto que minimiza a soma da fun¢ao perda.

A otimizacao do 7y é realizada como parte do processo iterativo, em que cada iteragao
ajusta o modelo atual adicionando um valor corretivo 7;,, para melhorar as previsoes

do modelo anterior.

Para problemas de regressao, a funcao perda é definida pela Equacao seguinte.

L(yi,v) = %(yi — )% (2.4)

A média dos yis é o valor que minimiza a soma da fungao perda. Como mostrado

na Equacao ([2.5)

Fylz) = Z;le (2.5)

— Iteragoes de m =1 até M
M ¢é o ntumero total de arvores definido pelo usuario e m representa a arvore
atual. Geralmente o valor de M ¢é definido como 100.

— Calculo dos Residuos

De ¢ =1 até N, sendo N o nuimero de observacoes, é calculado o residuo r;,,,
que é a derivada parcial da fun¢ao de perda L em relagdo ao modelo F(z) no

ponto x; onde F(x) = F,,_1(x).

ro - 0L F(zi) , 2.6)
OF (1) | p@)=rm ()
Como
1
L{ys, F(wi)) = 5(vi = F(x;))*. (2.7)
Entao 5
1
oy = — —(y; — F(x;))? 2.8
TF () (5( (i))") e (2.8)
Portanto
Tim = Yi — Fm—l(xi>- (2-9)

Essa etapa mede a discrepancia entre as previsoes do modelo atual e das ob-
servacoes usadas para o treinamento. Residuos maiores indicam que o modelo
precisa melhorar. O sinal negativo indica a direcao em que o modelo precisa

ser ajustado para reduzir o residuo.
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— Arvore de regressao aos residuos

Calculando os residuos, uma nova arvore de regressao é construida a partir dos
residuos. Determinando as regioes terminais R;,,, para j = 1,2,..., J,,.

Sendo m o indice da Arvore com residuos e j o indice para cada folha da
Arvore.

E feita uma 4rvore de regressao aos residuos, com o objetivo de encontrar a
estrutura da arvore que melhor captura os padroes presentes nos residuos. A

arvore resultante é usada para melhorar o modelo atual.

— Novo valor da funcao de perda
Para cada regiao terminal R;,,, calculamos o valor 6timo de 7;,, que minimiza
a fungao de perda L quando adicionado ao modelo atual F,,, ;(z).
A Equacao fornece um valor corretivo especifico para cada regiao termi-

nal, que sera adicionado ao modelo atual.

Vim = argmin., Z L(yi, Frn1 () + 7). (2.10)

.’L'iGij

Para obter v;,,, basta derivar o somatério da funcao perda com relacao a v e

igualar a zero, como apresentado na Equacgao (2.11)

afim > %(%—(Fm—l(xi)ﬂwjm)f = 0. (2.11)

Z’iEij

— Modelo atualizado

Fo(x)=F,1(x)+v zm:'yjm -I(z € Rj), (2.12)

sendo,

F,.(z) = modelo atualizado até a iteracao m;

F,,—1(z) = modelo da iteracao anterior;

Vjm = valor corretivo para a regiao terminal Rj,,;

v = Taxa de aprendizado, que tem um valor entre 0 e 1, serve para reduzir
o efeito que cada arvore tem na previsao final e melhorar a previsao a longo
prazo;

I(z € Rj,,) = fungdo indicadora que retorna 1 se = pertencer a Rj,, e 0 caso

contrario.
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Enquanto nao forem feitas as M iteragoes o modelo recomeca pelo Célculo de

Residuos.

e Predicao Final

A predicao final é dada pela soma de todas as predigoes parciais do modelo:

F(a) = Y Fula),

m=1

sendo, F'(z) a predicao final do modelo.

2.2.2.2 Exemplo de aplicagao do Gradient Boosting para Regressao

(2.13)

Para auxiliar a compreesao da construcao do método de Gradient Boosting serd re-

tomado o exemplo j4 apresentado na explicacio de Arvores de Decisao. Os dados estao

representados na Tabela [I}

e Inicializagao do modelo

O modelo vai ser inicializado por uma constante, dada pela Equagcao (2.5]). Usaremos

a média de y;.

A primeira estimativa é 6, sendo assim:

Fy(x) =6

Tabela 2: Primeira Estimativa.

Indice Sexo Tipo de Emprego Nota Estimativa Fy(z)

1 Masculino CLT 6
Feminino Estagio
Feminino Estagio

Feminino Desempregado

Masculino Estagio

Masculino  Desempregado

Ot © N Ot = Ot

2
3
4
5 Feminino Desempregado
6
7
8

Feminino CLT

6

S O O O O O O

e [teracoes dem =1 até M
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— (Calculo dos Residuos

A préxima arvore é constuida a partir dos erros da arvore anterior. Dada pela
Equagao (2.14), que calcula a diferenca entre a nota observada e a predigao

atual do modelo, ou seja, o residuo indica o erro de previsao para cada um dos
dados.

i1 = Y; — FQ(.IZ) (214)

Sendo 7;; o residuo para o i-ésimo aluno na iteracao atual, y; a nota observada

do i-ésimo aluno e Fy(z;) a estimativa atual do modelo para o i-ésimo aluno.

Tabela 3: Residuos na primeira iteracao.

Indice Sexo Tipo de Emprego Nota Estimativa Fy(z) 15

1 Masculino CLT 6 6 0
2 Feminino Estagio 4 6 -2
3 Feminino Estagio 5 6 -1
4 Feminino Desempregado 7 6 1
5 Feminino Desempregado D 6 -1
6 Masculino Estagio 7 6 1
7 Masculino  Desempregado 9 6 3
8 Feminino CLT 5 6 -1

— Arvore de regressao aos residuos

Com os residuos do passo anterior calculados, é construida uma &arvore de

regressao com o objetivo de estimar os residuos como mostrado na Figura7]

Feminimo
| sim ] Nao |

Desempregado Desempregado

sim ‘ Nao sim \ Nao

@ l,l-l @-2,-11,-1 @ :£ @ lll]

Figura 7: Exemplo da particao do espaco das preditoras.

E ajustada uma nova arvore de regressao aos residuos atualizados, considerando
novamente as variaveis preditoras. E importante ressaltar que as arvores nao

precisam ter a mesma raiz ou né em toda iteracao do modelo.
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— Novo valor da funcao de perda

A funcao de perda é utilizada para avaliar a qualidade da previsao. E a funcao

de perda usada popularmente para regressao é dada pela Equagao ([2.4])

Retomando a Equagao ([2.10))
O calculo de 7, ¢ dado por:

i1 = argmin, |37 = (6+9)) + (5= (6-42)))

Para encontrar -7, vamos derivar a funcao e igualar a a zero.

0 1 5 1 2|
T {5(1 — 1)+ 5(—1 —711) } =0

E assim obtemos

(L+71) + (=1+7m1)] =0
Sendo 173 =0
O célculo de 7, é dado por:

o1 = argmin, [ 3((4 = 6417+ (5= 6+ 1) + (5 - (6+))]

Seguindo a logica demonstrada anteriormente obtemos v9; = —1.3

O cdlculo de 73, ¢ dado por:

, 1
o1 = argmin, |39~ (6+9)))
Seguindo a logica demonstrada anteriormente obtemos v3; = 3
O célculo de 74, é dado por:

= argmin, [ (6~ 6+ )+ (7= (6 + )]

Seguindo a logica demonstrada anteriormente obtemos v4 = 0.5

Na Figura |8 podemos observar os valores de v;; que sao os valores de saida

(R;1) para cada folha.
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Feminimo
sim | Nao
Desempregado Desempregado
Sim N&o Sim | Nao

@ 0 @-1.3 @ 3 ®ﬂ.5

Figura 8: Valores de v;;

— Modelo atualizado

Retomando a Equacao (2.12)) e substituindo pelos valores do nosso exemplo:

Usaremos Fi(x) para fazer novas previsoes.

Jm
F1<1') = FO(ZE) +UZ’VJ‘1 . ](fL’ € le)
j=1

Definiremos v, nossa taxa de aprendizado, como 0.1.
JInm
Pi(r) =6+01Y v -I(x € Rj1)
j=1

As predigoes serao atualizadas como ilustrado na Figura[J|resultando na Tabela

(4]
Feminimo
Sim J Nao
. :
Fi(x) = 6 + 01X | Desempregado Desempregado

Sim o Sim | Nao

oot 0l i

Figura 9: Predigoes da Arvore 1
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Tabela 4: Estimativa Fj(z).

Indice Sexo Tipo de Emprego Nota Estimativa Fo(x) r;  Estimativa Fj(z)

1 Masculino CLT 6 6 0 6.1
2 Feminino Estagio 4 6 -2 5.9
3 Feminino Estagio 5 6 -1 5.9
4 Feminino Desempregado 7 6 1 6

5) Feminino Desempregado 5) 6 -1 6

6 Masculino Estagio 7 6 1 6.1
7 Masculino  Desempregado 9 6 3 6.3
8 Feminino CLT 5 6 -1 5.9

e Predicao Final

A predigao final é composta pela soma dos F;(z) de 1 até M, como mostrado na

Equagao (2.13)) e é ilustrado na Figura

F(x)

F.lx)

Feminimo
FG[X] sim [i0]

F..[X = 6 + 01X Desompregaio Bosemprisada| |- () 1 < [Gesemprezado TR 0.1 X penines Desempregado -

Sm_| Wi f"”_lﬂl sim_ | Wio sim | Wio sim Kio sim | Nao

RE] | [}

Feminimo Feminimo

1
1
1
1 sim Kio sim Nin
1

Figura 10: Predicoes

2.2.2.3 Pseudo Algoritimo do Gradient Boosting para Classificagao

Assim como o Gradient Boosting de Regressao o de Classificagao também tem o
objetivo de construir um modelo preditivo F'(z) capaz de minimizar uma fungao de perda
L(y, F(z)). As etapas dos modelos de Gradient Boosting para Classificacao e Regressao
sao as mesmas o que muda sao as equagoes que resultam o valor do modelo, porqué
diferente do modelo de regressao que a saida é um resultado numérico, na classificacao a

saida é a probabilidade de ocorréncia do elemento apresentar a caracteristica de interesse.

O processo de construcao do modelo classificagao é andlogo ao de regressao o que muda
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é que a saida do modelo é uma probabilidade (valor entre 0 e 1), e pela saida do modelo
ser uma probabilidade a fungao de inicializacao e a funcao perda também sao distintas do
modelo de regressao. As equagoes explicadas abaixo foram baseadas em (SPOLADOR,

2021)).

No modelo de classificagao a inicializagdo do modelo é dada pela Equacao (2.15),
responsavel por minimizar a funcao de perda, resultando na constante necessaria para

iniciar o modelo.

Fo(z) = argmin, Z L(y;,7), (2.15)

i=1
sendo,

y; = valor observado;

1, se o 1-ésimo elemento apresenta a caracteristica de interesse.
Yi =
0, caso contrario.

~v = valor previsto.

E para problemas de classificagao, a funcao perda é definida pela Equacao (2.16)).

L(yi,7) = —yixy +In(1 4 €7)). (2.16)
Sendo, v = In(chance) <+ €7 = chance.

A chance de ocorréncia do evento é definida como:

chance = 1L (2.17)

J— p.
Sendo p o valor previsto, a probabilidade de determinado elemento apresentar a ca-

racteristica de interesse.

Respectivamente, p pode ser escrito como:

chance e
p= 14+ev

p
chance = —— = =
1—p b 1 + chance

A proporgao y.s igual a 1 é o valor que minimiza a soma da func¢ao perda. Como
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mostrado na Equacao (2.18]). Obtém-se assim a predigao inicial para o In(chance), que

sera a folha inicial,

Fy(z) = In(chance) = In L Ty (2.18)
’ l=p) N-2ly |

2.2.3 Métodos de Avaliagao do Modelo de Regressao

Serao apresentadas trés das principais medidas utilizadas para avaliar a precisao de

um modelo de regressao.

2.2.3.1 MSE

O MSE (Mean Squared Error), em portugués Erro Médio Quadrético, calcula a média
dos quadrados das diferencas entre os valores previstos pelo modelo ¢ e os valores obser-

vados y do conjunto de dados, conforme mostrado na Equagao (2.19)),

N
1 A2
MSE = — > (yi— i) (2.19)

i=1
2.2.3.2 RMSE

O RMSE (Root Mean Squared Error), em portugués Erro Médio Quadrético da Raiz,
é obtido a partir do MSE, conforme mostrado na Equacao . No RMSE, é calculada
a raiz quadrada apds ser feita a média dos quadrados das diferencas entre os valores
previstos pelo modelo ¢ e os valores observados y do conjunto de dados. Uma vantagem
do RMSE ¢ que ele mantém a mesma unidade de medida dos valores da variavel resposta

original, o que facilita a interpretagao do erro em relacao a escala dos dados originais,

N
1
MSE = | =3 (v — i) 2.2
R S N — (yl yl) ( 0)

2.2.3.3 R?

O R? (Coefficient of Determination), em portugués Coeficiente de determinagao, é

uma métrica que varia de 0 a 1 e representa a proporcao da variabilidade na variavel
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dependente que é explicada pelas varidveis independentes. Um R? mais préximo de 1
indica que o modelo explica uma grande parte da variacao nas notas, enquanto um valor

mais proximo de 0 significa que o modelo tem uma explicagao limitada para a variagao.

No R2, é feito a soma dos quadrados dos residuos dividida pela soma total dos qua-

drados,
SST‘ES

SStot .

RP=1- (2.21)

Sendo a soma do quadrados dos residuos a diferenca entre os valores observados y do

conjunto de dados e os valores previstos pelo modelo g,

N

SSres = Z(yz - g1>2 (222)

i=1

E a soma total dos quadrados a diferenca entre a média dos valores observados 3 do

conjunto de dados e os valores observados y do conjunto de dados,

N

SStot = Z(yz — ). (2.23)

=1
2.2.4 Meétodos de Avaliacao do Modelo de Classificacao

Serao apresentadas trés das principais métricas utilizadas para avaliar a precisao de
um modelo de classificacao, a Acuracia, Sensibilidade e Especificidade. Essas métricas

variam de 0 a 1 e representam a proporc¢ao de previsoes corretas do modelo.

Para Avaliar a capacidade preditiva de um Modelo de Classificacao é utilizada a matriz

de confusao. Ela mostra a relagao entre as previsoes do modelo e os valores observados

nos dados.
Tabela 5: Matriz de Confusao
Classe Prevista
Classe Real Classe Positiva Classe Negativa
Classe Positiva VP FP
Classe Negativa FN VN
Sendo,

e Verdadeiro Positivo (VP): Numero de observagoes corretamente classificadas como
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positivo;
e Verdadeiro Negativo (VN): Nimero de observagoes corretamente classificadas como
negativo;
e Falso Positivo (FP): Niimero de observagoes erroneamente classificadas como posi-
tivo;

e Falso Negativo (FN): Nimero de observagoes erroneamente classificadas como ne-

gativo.

No modelo a ser apresentado, positivo é caso o estudante tenha sido aprovado no
curso ou seja caso a nota de corte seja menor ou igual a nota alcancada pelo aluno, e o
resultado negativo é caso o estudante nao tenha sido aprovado no curso ou seja caso a

nota de corte seja maior que a nota alcancada pelo estudante.

2.2.4.1 Acurécia

A Acurécia, fornece uma medida geral da precisao do modelo em prever corretamente

as classes,

VP+VN
Acurédcia — . 9.94
WA = U T UN T FP 1 FN (2.24)

2.2.4.2 Sensitividade

A Sensitividade, avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos

POSIt1VOs,

e VP
Sensitividade = VPLEN (2.25)

2.2.4.3 Especificidade

A Especificidade, mede a capacidade de prever corretamente os casos negativos,

VN

VNP (226)

Especi ficidade =
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2.2.4.4 Curva ROC

Os modelos de classificagao geram valores no intervalo (0,1), indicando a probabilidade
de uma determinada estimativa pertencer a classe de referéncia. A determinagao do ponto
de corte ideal para as probabilidades previstas é realizada por meio da curva ROC. Essa
curva é uma métrica que permite avaliar o desempenho do modelo em diferentes pontos

de corte, permitindo a selecao daquele que melhor atende aos objetivos de classificagao.

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é usada para comparar testes
diagnoésticos. Representa graficamente a relagao entre a taxa verdadeira positiva e a

taxa falsa positiva, como mostrado na Figura [L1]

A Curva ROC avalia o desempenho de modelos, permitindo a escolha de pontos de

corte ideais para classificagao.

Curva ROC

Sensibilidade
LY

Area sob a curva

(1 - Especifidade)

Figura 11: Representacao da Curva Roc

E importante frisar que, uma diminui¢ao na sensibilidade geralmente resulta em um
aumento na especificidade, e vice-versa. E Quanto mais préximo o grafico estiver das
bordas superior e esquerda, mais preciso é o modelo. A édrea sob a curva (AUROC) indica

a precisao, sendo 1 para um modelo perfeito e 0,5 para um modelo com resultados ruins.

2.2.5 Validagao cruzada

Na area de Aprendizado de Maquinas, é crucial avaliar a capacidade de generalizagao
de um modelo, ou seja, sua habilidade de prever corretamente dados nao utilizados no
treinamento. Para isso, é comum separar os dados em conjuntos de treino e teste. Uma das

abordagens mais simples é a divisao 70/30, em que 70% dos dados sdo usados para treinar
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o modelo e os 307% restantes sao utilizados para avaliar o desempenho e a capacidade de

generalizacao do modelo.

No entanto, a validacao cruzada fornece uma avaliagao mais robusta do desempenho do
modelo, pois utiliza multiplos conjuntos de treino e teste. Dessa forma, ela permite estimar
de forma mais precisa a capacidade de generalizagao do modelo para dados nao observados
anteriormente. Isso é feito para detectar problemas de sobreajuste, que ocorrem quando

um modelo nao consegue generalizar padroes além dos dados de treinamento.

2.2.,5.1 K-Fold

Existem varias técnicas de validacao cruzada, sendo a validagao cruzada k-fold uma

das mais populares e a que sera usada neste trabalho.

Nessa abordagem, os dados sao divididos em k subconjuntos, sendo cada subconjunto
usado como conjunto de teste uma vez, enquanto os demais subconjuntos sao usados
para treinamento. Essa técnica é repetida k vezes, garantindo que todos os subconjuntos

tenham sido utilizados como conjunto de treino e teste em algum momento.

Essa abordagem envolve a divisao aleatéria das observagoes em k grupos, ou folds,
de tamanho aproximadamente igual. O primeiro fold é tratado como um conjunto de
validagao, e o método ¢é ajustado nos k — 1 folds restantes. O Erro Médio Quadratico,
MSFE,, é entao calculado como na Equagao ([2.19), nas observagoes do fold de validagao.
Esse procedimento é repetido k vezes, cada vez tratando um grupo diferente de observagoes

como conjunto de validacao. Esse processo resulta em k estimativas do erro de teste,
MSE,, MSE,, ..., MSE;. (JAMES DANIELA WITTEN] 2013)

A estimativa k-fold é calculada pela média da soma MSE Equagao (2.19))

k
K-Fold, = Z MSE;, (2.27)
=1

| =

Quanto menor o resultado, melhor a precisao.
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3 Analise dos Resultados

Inicialmente, nosso objetivo era estimar as notas dos estudantes no Enem, abran-
gendo as previsoes nas provas de Ciéncias da Natureza, Ciéncias Humanas, Linguagens e
Cédigos, Matematica e Redacao. No entanto, diante de resultados insatisfatorios, dire-
cionamos a pesquisa para a predicao da aprovacao ou nao de estudantes em trés cursos
especificos - Jornalismo, Enfermagem e Estatistica - na Universidade Federal Fluminense
e na Universidade do Rio de Janeiro. A escolha desses cursos foi feita porque cada um

deles prioriza uma area de estudo diferente.

A base de dados inicial consistia em informagoes de 3.389.832 estudantes e 76 variaveis.
Apos a filtragem dos dados, selecao das variaveis relevantes e remocao das variaveis com

variancia zero ou proxima de zero, chegamos a um conjunto de variaveis significativas.

Uma das varidveis do questiondrio socioecondémico, Q025 (Na sua residéncia tem
acesso a Internet?), apresentou uma variancia préxima de zero, indicando baixa varia-
bilidade nas respostas. Apesar disso, a exclusao dessa variavel resultou em uma pequena

piora nos modelos.

Além disso, realizamos o calculo do coeficiente de contingéncia modificado para avaliar
a relacao entre varidveis qualitativas. Apenas as variaveis Q006 e Q018 apresentaram uma
correlagao superior a 0.5, com um coeficiente de 0.5059964. No entanto, a remocao de
uma ou ambas as variaveis resultou em uma piora nos modelos. Levando-nos entao a

manter todas as variaveis socioeconomicas.

Sendo assim apods a selecao de varidveis restaram 19.835 observagoes e 31 variaveis.
Com o objetivo de entender melhor a base e a distribuicao dos dados foi realizada uma
andlise descritiva inicial. Serao apresentadas as andlises descritivas das cinco variaveis
mais relevantes para o modelo de classificacao e no Apéndice [2] podem ser encontradas

as analises das demais variaveis.

Os graficos a seguir representam a média das notas nas cinco areas, conforme definido

na Equagao [3.1] relacionadas a cada uma das varidveis mais influentes nos modelos.
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Nota em Ciéncias da Natureza + Nota em Ciéncias Humanas
5
Nota em Linguagens e Cédigos + Nota em Matematica
5
+N ota na Redagao

5

Média das Notas =

(3.1)

No grafico da Questao 01 mostrado na Figura |12 podemos ver que quanto maior a

formagao do pai, ou o homem responsavel maior é a média das notas do estudante.

Média das Notas pela Série em que Pai/Homem Responsavel Estudou

1000
~ [ ] [ ]
=0 ! Série em que Pai/lHomem Responsavel Estudou
EI Nunca estudou
H El Nao completou a 4% série/5® ano do ensino fundamental
H ES completou a 4° série/5® ano, mas ndo completou a 8* sére/e® ano do ensine fundamenta
§ 500 El Completou a 8° série/2° ano do ensino fundamental, mas nZo completou o Ensino Médio
ES Completou o Ensina Médio, mas néo completou a Faculdade
EI Completou a Faculdade, mas n3o completou a Pas-graduacio
i ' El Completou a Pas-graduacde
[ 1 — Nio sei
250

Figura 12: Média da Nota pela Q001 (Até que série seu pai, ou o homem responsavel por

voce, estudou?)

No gréfico da Questao 02 mostrado na Figura (13, podemos ver que quanto maior a

formacao da mae, ou a mulher responsavel maior é e média das notas do estudante.

Média das Notas pela Série em que Mae/Mulher Responsavel Estudou

1000
s T :
e I Série em que Mée/Mulher Responsavel Estudou
E5 nunca estudou
H H El N30 completou a 4% série/5® ano do ensino fundamental
H ES Completou a 4° série/5° ano, mas nio completou a 8° série/° ano do ensino fundamenta
§ 500 EI Completou a 8° série/9° ano do ensino fundamental, mas ndo completou o Ensino Médio
El Completou o Ensino Médio, mas ndo completou a Faculdade
E Completou a Faculdade, mas nio completou a Pds-graduacio
El Completou a Pés-graduacie
2o s § o Tt EE nEose
25

Figura 13: Média da Nota pela Q002 (Até que série sua mae, ou a mulher responsavel

por voceé, estudou?)
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No gréfico da Questao 06, apresentado na Figura [I4] & medida que a renda familiar
aumenta, a média das notas também tende a aumentar. Isso sugere que ha uma associacao

positiva entre a renda familiar dos estudantes e seu desempenho médio nas notas.

Média das Notas pela Renda Familiar
1000 Renda Familiar Mensal
EI Menhuma Renda
ES Até RS 1.100,00
LI ES De RS 1.100,01 até R$ 1.650,00
ES DeRS 1.650,01 até RE 2.200,00
ES DeRS 220001 até RS 2750,00
B De RS 2.750.01 até RS 3.300,00
ES De RS 330001 até RS 4.400,00
HHHH B3 De RS 4.400,01 até RS 5.500,00
ES De RS 5.500,01 até RS 6.500,00
B De RS 6.600,01 até RS 7.700,00
| i B3 Ds RS 7.700,01 até RS 8.300,00
. . B De RS 2.600,01 até RS 9.900,00
250 i ES De RS 0.000,01 até RS 11.000,00
* ES De RS 11.000,01 até RS 13.200,00
B3l Ds RS 13.200,01 até RS 16.500,00
ES De RS 15.500,01 até RS 22.000,00
ES Acima de RS 22.000,00

750

Nota
n
2
E

Figura 14: Média da Nota pela Q006 (Qual é a renda mensal de sua familia? (Some a

sua renda com a dos seus familiares.))

No grafico da Questao 07, ilustrado na Figura [15] observa-se que a média das notas
dos estudantes que nao tém empregado doméstico trabalhando em casa ¢ inferior a média

daqueles que tém.

Média das Notas por se na residéncia trabalha empregado(a) doméstico(a)

1000

750
Se na residéncia trabalha empregado(a) doméstico(a)
EI Nao

§ 500 EJ sim, um ou deis dias por semana
B3 sim, trés ou quatro dias por semana
EI Sim, pelo menos cinco dias por semana
! H
.
250

Figura 15: Média da Nota pela Q007 (Em sua residéncia trabalha empregado(a)

doméstico(a)?)

No grafico da Questao 24, apresentado na Figura observa-se que a média das
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notas dos estudantes esta positivamente relacionada a quantidade de computadores na
residéncia, indicando que aqueles com um maior nimero de computadores tendem a obter
uma média de notas mais alta.

Media das Notas pelo N® de Computadores na Residéncia

1000

750

== =

Nota

Nia Sim, um Sim, dois Sim, trés 8im, guatro ou mais
N? de Computadores na Residéncia

Figura 16: Média da Nota pela Q024 (Na sua residéncia tem computador?)

Todas as andlises presentes neste trabalho foram realizadas no RStudio (versao 4.3.1),

utilizando os seguintes pacotes:

e dplyr: Empregado na manipulacao da base de dados;
e ggplot2: Usado para a criagao dos graficos das analises descritivas;

e caret: Utilizado para a exclusao de varidveis com variancia zero ou proxima de

zero, divisao da base em conjuntos de treino e teste, além da avaliacao dos modelos;

e gbm: Além de implementar o algoritmo Gradient Boosting, fornece analises de-
talhadas sobre os modelos criados. Também foi empregado na criagao das curvas

ROC dos modelos de classificagao.

3.1 Modelagem e analise dos modelos

Nesta secao, serao explicadas como foi feita a modelagem dos dados e analisaremos
o desempenho dos modelos ajustados. A base de dados inicial continha 76 varidveis,
incluindo as varidveis de interesse. Para a aplicacao do modelo de Gradient Boosting,
optamos por remover 35 varidveis para aprimorar o desempenho do modelo. A base de

dados foi dividida em 70% treino e 30% teste.
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No Apéndice [I podem ser encontradas as tabelas com todos os dados disponibi-
lizados pelo Inep, sendo que as varidaveis descartadas estao marcadas com fundo ver-
melho. As varidveis de interesse sdo as notas em cada drea: NUNOTA_CN (Nota da
prova de Ciéncias da Natureza), NUNOTA_CH (Nota da prova de Ciéncias Humanas),
NU_NOTA_LC (Nota da prova de Linguagens e Cédigos), NUINOTA_MT (Nota da prova
de Matemética) e NU.NOTA_REDACAQO (Nota da prova de redacao).

No modelo de regressao, buscamos estimar a nota em cada area, enquanto no modelo
de classificacao, utilizamos as notas ponderadas em cada area para estimar a nota geral
do aluno em relacao a cada instituicao e curso selecionado. Isso resultou na criacao de
uma nova variavel que determina se o aluno seria aprovado ou nao em um curso especifico

da universidade.

3.1.1 Modelo de Regressao

Usamos o modelo de Gradient Boosting, para estimar cada uma das notas dos parti-
cipantes do Enem. Analises concluiram que as notas nao seguem a distribuicao normal
ou gama. Mesmo apds a normalizacao e a transformagao dos dados para seguirem uma

dessas distribui¢oes, nao obtivemos sucesso.

Para o ajuste do modelo de Gradient Boosting, a taxa de aprendizado, que controla a
contribuigao de cada drvore no modelo, foi de 0.1 (valores menores, como 0.1, geralmente
sao escolhidos para tornar o modelo mais robusto). Foi usada uma bag fraction igual a
1, ou seja, todas as amostras foram usadas em cada arvore, o que é tipicamente usado
no Gradient Boosting. Também foram utilizados 10 folds para a validagao cruzada. E

inicialmente, foram utilizadas 3000 arvores para o treino dos modelos.

Apés a criacao de cada um dos modelos foi identificado o nimero étimo de arvores

para obter modelos com menores erros de validacao.

A Figura[I7/mostra o nimero 6timo de drvores que minimiza o erro quadratico da pre-
visoes do modelo de regressao do Gradient Boosting para a nota em Ciéncias da Natureza,
resultando no nimero ideal de 689 arvores. Dado que o método utilizado no Gradient
Boosting envolve validagao cruzada, os dados sao particionados em conjuntos de treina-
mento e teste para o treinamento do modelo. Nesse contexto, a linha verde no grafico
representa o erro quadratico no conjunto de teste, enquanto a linha preta representa o

erro quadratico no conjunto de treinamento.
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Figura 17: Numero 6timo de arvores para o Modelo de Regressao da Nota em Ciéncias

da Natureza

No Apéndice [2] sao apresentadas as Figuras com o ntimero 6timo de arvores para as
notas em Ciéncias Humanas, Linguagens e Codigos, Matematica e Redacao. Os nimeros

ideais de arvores foram encontrados como 607, 897, 593 e 593, respectivamente.

Apos a determinagao do numero 6timo de arvores para cada modelo, os resultados
alcangados estao apresentados na Tabela [6] a qual exibe os coeficientes de determinagao
(R?) para cada drea na amostra teste. Os resultados dos modelos foram considerados
. . ;. . 2 . . 0
insatisfatorios, uma vez que o modelo com maior R* conseguiu explicar, apenas, 35% das
notas, o modelo com menor RMSFE apresentou um numero de 64.37 e com menor MAFE
apresentou um numero de 50.28 constatando que existe uma variabilidade nas notas que

nao esta sendo capturada pelo modelo.

Tabela 6: Desempenho do modelo na regressao.
Area R?> RMSE MAE

Ciéncias da Natureza 0.29  71.12 57.36
Ciéncias Humanas  0.23  83.07  65.93
Linguagens e Cédigos 0.24  64.37  50.28
Matematica 0.35  95.57 77.38
Redagao 0.27 154.52 11441

3.1.2 Modelo de Classificacao

Usamos o modelo de Gradient Boosting para estimar a probabilidade de estudantes
ingressarem em trés cursos especificos - Jornalismo, Enfermagem e Estatistica - na Uni-
versidade Federal Fluminense (UFF) e na Universidade do Rio de Janeiro (UFRJ) através
do Enem. A partir da estimativa das probabilidades, prevemos a aprovacao ou nao nos

cursos selecionados.

Primeiro foi realizado um pré-processamento nos dados com o objetivo de transformar
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as notas de cada drea na nota de corte para os cursos selecionados. As notas de corte

usadas se referem a modalidade de ampla concorrénciall] [ [

Foram realizados os calculos das notas para os cursos selecionados de cada estudante,
considerando os pesos atribuidos a cada area do Enem, tanto na UFF quanto na UFRJ.
A aplicagao desses pesos, conforme especificado nas Tabelas [7], [§, resultou na obtencao
das notas. Essas notas foram, entao, comparadas com as notas de corte apresentadas na

Tabela [9] para determinar a aprovacgao ou nao do estudante.

Tabela 7: Pesos atribuidos a cada area do Enem para os cursos da UFF.

Ciéncias da Ciéncias Linguagens e

Curso Redacgao Matemaética
Natureza  Humanas Cadigos

Enfermangem 3.00 3.00 2.00 2.00 1.00

Estatistica 2.00 1.00 1.00 2.00 4.00

Jornalismo 5.00 2.00 3.00 5.00 2.00

Tabela 8: Pesos atribuidos a cada area do Enem para os curso da UFRJ.

Ciéncias da Ciéncias Linguagens e

Curso Redacgao Matemaética
Natureza  Humanas Cdédigos

Enfermangem 3.00 2.00 2.00 2.00 1.00

Estatistica 3.00 3.00 1.00 2.00 5.00

Jornalismo 3.00 1.00 2.00 2.00 1.00

Os dados utilizados para a modelagem e previsao correspondem ao Enem 2021. A
Tabela [ destaca que as notas de corte adotadas referem-se ao Sisu 2021 e foram baseadas
nas notas do Enem 2020. Essa escolha visa evitar possiveis viéses na andlise, uma vez que

as notas de corte pertencem a um ano anterior aos dados modelados.

Tabela 9: Notas de Corte (2020)
Curso UFF UFRJ

Enfermagem 71842 740.31
Estatistica 687.43 753.03
Jornalismo 741.99 765.18

Notas de corte obtidas através do site do MEC: (https://acessounico.mec.gov.br/busca)

2Calculos de notas de corte da UFF obtidos através do site:(http://www.coseac.uff.br /20211 /index.
htm)

JCalculos de notas de corte da UFRJ obtidos através do site:(https://acessograduacao.ufrj.br/2021-1/
2021-1-sisu-mec.html)


https://acessounico.mec.gov.br/busca
http://www.coseac.uff.br/20211/index.htm 
http://www.coseac.uff.br/20211/index.htm 
https://acessograduacao.ufrj.br/2021-1/2021-1-sisu-mec.html 
https://acessograduacao.ufrj.br/2021-1/2021-1-sisu-mec.html 
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A Tabela[l0]apresenta as frequéncias e percentuais observados de estudantes, conforme

a aprovacao ou nao, na amostra de treino, enquanto a Tabela [11] refere-se a amostra de

teste.
Tabela 10: Tabela de Contingéncia do Treino.

Cuso Universidade Frequéncia Frequéncia Percentual Pencentual

Aprovados Reprovados Aprovados Reprovados
Enfermangem UFF 927 12,959 6.7 93.3
Enfermangem UFRJ 623 13,262 4.5 95.5
Estatistica UFF 2274 11,611 16.4 83.6
Estatistica UFRJ 590 13,296 4.2 95.8
Jornalismo UFF 569 13,317 4.1 95.9
Jornalismo UFRJ 374 13,511 2.07 97.3

Tabela 11: Tabela de Contingéncia do Teste.

Frequéncia Frequéncia Percentual Pencentual
Curso Universidade

Aprovados Reprovados Aprovados Reprovados
Enfermangem UFF 396 5,553 6.7 93.3
Enfermangem UFRJ 267 5,683 4.5 95.5
Estatistica UFF 974 4,976 16.4 83.6
Estatistica UFRJ 252 5,697 4.2 95.8
Jornalismo UFF 243 5,706 4.1 95.9
Jornalismo UFRJ 160 5,790 2.7 97.3

Apés toda a etapa de classificagdo em aprovados e nao aprovados, foram realizados

os ajustes dos modelos para cada um dos cursos em cada uma das instituicoes. Aqui o

resultado positivo é caso o estudante tenha sido aprovado no curso ou seja caso a nota

de corte seja menor ou igual a nota alcancada pelo aluno, e o resultado negativo ¢ caso o

estudante nao tenha sido aprovado no curso ou seja caso a nota de corte seja maior que

a nota alcancada pelo estudante. A taxa de aprendizado, que controla a contribuicao de

cada arvore no modelo, foi de 0.1. Foi usada uma bag fraction igual a 1, também foram

utilizados 10 folds para a validacao cruzada, a profundidade méxima de cada arvore

foi definida como dois uma vez que sé temos duas classificagoes. E inicialmente, foram

utilizadas 1000 arvores para o treino dos modelos.

Como no modelo de regressao, apds a criacao de cada um dos modelos foi identifi-
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cado o numero 6timo de arvores para obter modelos otimizados. A Figura [18 mostra o
nimero 6timo de arvores que maximiza as previsoes do modelo de classificacao do Gra-
dient Boosting para a nota em Estatistica na UFF, resultando no ntimero ideal de 173

arvores.

L

== Treino
== Teste

Bernoulli deviance

i

0.65 0.70 0.75 0.80 0.85
L

0 200 400 600 800 1000

Figura 18: Numero 6timo de arvores para o Modelo de Classificagao de Estatistica na
UFF

O eixo y representa a medida de qualidade Bernoulli deviance, a qual indica quao bem
o modelo se ajusta aos dados observados em comparacao com um modelo nulo que prevée
apenas a probabilidade média da classe positiva em todos os casos. Assim, ao longo das
iteragoes do algoritmo de boosting, é desejavel observar uma diminuicao consistente na
deviance, sinalizando uma melhoria continua do modelo pois o modelo esta conseguindo
explicar a variabilidade nos dados de forma eficaz, minimizando a perda associada a

previsoes incorretas.

No Apéndice |2 sao apresentadas as Figuras com o nimero 6timo de arvores para as
notas em Enfermagem na UFF, Enfermagem na UFRJ, Estatistica UFRJ, Jornalismo
UFF e Jornalismo UFRJ. Os nimeros ideais de arvores foram encontrados como 232,

140, 176, 122 e 77, respectivamente.

Apéds a otimizagao dos modelos, é conduzida a construgao da curva ROC utilizando
os dados de teste.A curva ROC possibilita a identificacao do ponto de corte ideal para as
probabilidades estimadas, onde a classificacao do estudante como aprovado ou reprovado

se torna mais eficaz.

A Figura [19 exibe a curva ROC do curso de Estatistica na UFF, evidenciando um
ponto de corte de 0.073. Este ponto de corte foi escolhido para equilibrar a classificacao

entre aprovacao e reprovacao do estudante.
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Figura 19: Curva ROC Estatistica na UFF

No Apéndice [2| mostram as curvas ROCs para as notas em Enfermagem na UFF,
Enfermagem na UFRJ, Estatistica UFRJ, Jornalismo UFF e Jornalismo UFRJ. Os pontos

de corte foram encontrados como mostrados na Tabela [12

Tabela 12: Pontos de Corte
Curso/Universidade Ponto de corte na Curva Roc

Enfermagem/UFF 0.07
Enfermagem/UFRJ 0.05
Estatistica/UFF 0.17
Estatistica/UFRJ 0.04
Jornalismo/UFF 0.04
Jornalismo/UFRJ 0.03

Apés a definigao do niimero ideal de arvores para cada modelo e a escolha do ponto
de corte usando a curva ROC, os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela [13], que
detalha a Acuracia, Sensibilidade e Especificidade para cada um dos cursos na UFF e na
UFRJ na amostra de teste. Os resultados dos modelos demonstraram alto desempenho,
sendo capazes de classificar corretamente mais de 70% dos alunos, indicando se serao

aprovados ou nao, considerando apenas as informagoes socioeconomicas do estudante.



3.2 Andlise das Varidveis 49

Tabela 13: Desempenho do modelo de classificacao.
Curso/Universidade Acurdcia Sensibilidade Especificidade

Enfermagem/UFF 0.74 0.74 0.80
Enfermagem/UFRJ 0.74 0.74 0.80
Estatistica/UFF 0.72 0.70 0.79
Estatistica/UFRJ 0.74 0.74 0.77
Jornalismo/UFF 0.73 0.73 0.72
Jornalismo/UFRJ 0.74 0.74 0.74

3.2 Analise das Variaveis

Apés a construcao dos modelos, conseguimos extrair a influéncia das varidveis em
cada um dos modelos. A funcao usada para calcular a influéncia relativa esta descrito em
(FRIEDMAN] 2001)).

Nos modelos de regressao as variaveis com maiores influencias relativas sao apresen-

tadas na Tabela [14]

Nos modelos de classificacao as varidaveis com maiores influéncias relativas na sao

apresentadas na Tabela [15]

Ao analisar as variaveis mais influentes em cada modelo, é notavel o impacto dos
fatores socioecondomicos no desempenho dos alunos no Enem. Questoes como a escolari-
dade dos responsaveis (Questoes 01 e 02), a renda familiar (Questao 06), a presenga de
empregados domésticos (Questao 07), e a disponibilidade de recursos como computadores
em casa (Questao 24) destacam-se como elementos significativos. A ocorréncia repetida
das variaveis de maior influéncia em modelos distintos, tanto de regressao quanto de clas-
sificagao, indica a presenca de padroes que impactam o desempenho e a aprovacao dos

estudantes.
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Tabela 14: Influéncia relativa das variaveis nos modelos de regressao.
Area Variavel Influéncia Relativa
Ciéncias da Natureza

TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 45.463
Q006 21.102
Q024 10.575
Qoo1 5.657
TP_SEXO 3.118
Ciéncias Humanas
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 42.445
Q006 22.727
Q024 12.979
Qoo1 5.199
TP_COR_RACA 2.961
Linguagens e Cdédigos
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 41.848
Q006 19.715
Q024 13.961
Q001 5.104
TP_COR_RACA 4.359
Matematica
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 36.938
Qo006 27.482
TP_SEXO 7.580
Q024 7.205
Q001 4.838
Redacao
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 53.899
Q006 17.364
Q024 6.194
TP_SEXO 5.858

Q001 2.942
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Tabela 15: Influéncia relativa das variaveis nos modelos de Classificagao.

Curso/Instituig3o Variavel Influéncia Relativa
Enfermagem/UFF
Q006 45.762
TP _DEPENDENCIA_ADM _ESC 8.172
Q024 6.833
Q007 4.636
Q002 4.629
Enfermagem/UFRJ
Q006 44.434
Q024 10.066
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 6.657
TP_FAIXA_ETARIA 3.971
Qo001 3.868
Estatistica/UFF
Q006 38.129
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 15.241
Q024 15.240
Qo001 6.235
Q002 5.786
Estatitica/UFR.J
Q006 46.542
Q024 6.221
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC 5.670
Q001 5.406
TP_FAIXA _ETARTA 3.888
Jornalismo/UFF
Q006 45.727
Q024 7.095
Qo001 6.536
Q007 5.666
TP _DEPENDENCIA_ADM _ESC 4.591
Jornalismo/UFRJ
Q006 38.253
Q024 9.027
Q001 6.202
Q007 5.514

TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC

4.625
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4 Conclusoes

Inicialmente propomos a previsao das notas do Enem utilizando modelos de Gradient
Boosting para Regressao. Contudo, as primeiras modelagens revelaram que apenas os
fatores socioeconoémicos nao eram capazes de predizer as notas com precisao. Diante
desse cenario, adaptamos nossa abordagem para a previsao da aprovagao ou reprovacao
do estudante em cursos especificos pré-selecionados na UFF e na UFRJ. A andlise exclusiva
do questionario socioecondmico para a estimativa das notas mostrou-se insuficiente para
obter resultados aceitaveis. No entanto, ao focarmos na classificagao da aprovagao do
estudante, observamos resultados bastante promissores. Esta mudanca de enfoque ressalta
a importancia de considerar diferentes abordagens na modelagem, indicando que o mesmo

conjunto de dados pode apresentar resultados distintos de acordo com a técnica escolhida.

Nos modelos de regressao, destinados a estimarem as notas para cada uma das areas,
observamos que o modelo de Gradient Boosting nao apresentou resultados satisfatorios.
Os coeficientes de determinacao (R?) para Ciéncias da Natureza, Ciéncias Humanas,
Linguagens e Cdodigos, Matematica e Redacao foram, respectivamente, 0.29, 0.23, 0.29,

0.35 e 0.29.

Contudo, os modelos de classificacao, nos quais buscamos prever a aprova¢ao ou nao
em cursos especificos da UFF, os resultados indicam que os modelos desenvolvidos para
cada area demonstraram bom ajuste aos dados. Um dos modelos que foi feito para o curso
de Enfermagem na UFF e UFRJ obtivemos uma acuracia de 0.74, uma sensitividade de
0.74 e uma especificidade de 0.80, para o curso de Estatistica na UFF, alcancamos uma
acuracia de 0.72, uma sensitividade de 0.70 e uma especificidade de 0.79. Ja para o modelo
de Estatistica na UFRJ, os resultados foram uma acuréacia de 0.74, uma sensitividade de
0.74 e uma especificidade de 0.77, para o curso de Jornalismo na UFF obtivemos uma
acuracia de 0.73, uma sensitividade de 0.73 e uma especificidade de 0.72 e para o curso
de Jornalismo na UFRJ obtivemos uma acurédcia de 0.74, uma sensitividade de 0.74 e
uma especificidade de 0.74. E importante destacar a disparidade de resultados obtidos

pelos modelos de regressao e classificagao, ambos construidos a partir da mesma base de
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dados. A compreensao da base foi crucial para a definicao de novos objetivos, nos quais
os modelos fossem capazes de prever de forma mais precisa, resultando em desempenhos

mais favordveis.

Na analise realizada, observou-se que as varidveis socioeconomicas que exerceram
maior impacto nos modelos foram: a Questao 01, que indaga sobre o nivel de escolaridade
do pai ou do responsavel masculino; a Questao 02, que aborda o mesmo aspecto em relagao
a mae ou a responsavel feminina; a Questao 06, relacionada a renda mensal familiar; a
Questao 07, que investiga a presenga de empregado(a) doméstico(a) na residéncia; e a

Questao 24, referente a disponibilidade de computador no domicilio.

Neste estudo, evidenciamos que o nivel socioeconomico do estudante exerce influéncia
em seu desempenho no Exame Nacional do Ensino Médio (Enem). Para trabalhos futuros,
sugere-se uma investigagao mais abrangente que va além do contexto socioeconomico.
Analisar como diferentes instituicoes de ensino impactam a preparacao dos alunos para o
Enem, considerando o acesso a recursos e o ambiente escolar. A inclusao de variaveis como
a qualidade do ensino oferecido pelas escolas também pode contribuir significativamente

para o aprimoramento do modelo.
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APENDICE 1 - Varidveis Disponibilizadas

O apéndice apresenta os dados recolhidos por meio do Enem e disponibilizados pelo
Inep, acompanhadas por seus respectivos nomes e descricoes. Os dados contém os gaba-
ritos, as informagcoes sobre os itens, as notas e o questiondrio respondido pelos inscritos
no Enem. Para mais informacoes como a descrigao das categorias em cada varidvel, os

dados utilizados sao disponibilizados no site do Inep.E]

As variaveis que possuem fundo vermelho foram descartadas para a modelagem.

Tabela 16: Varidveis relacionadas ao estudante

Nome da Variavel Descricao
NU_INSCRICAOQ Numero de inscri¢ao
NU_ANO Ano do Enem
TP_FAIXA _ETARIA Faixa etaria
TP_SEX0 Sexo
TP_ESTADO_CIVIL Estado Civil
TP_COR_RACA Cor/raga
TP_NACIONALIDADE Nacionalidade
TP_ST_CONCLUSAQ Situacao de conclusao do Ensino Médio
TP_ANO_CONCLUIU Ano de Conclusao do Ensino Médio
TP_ESCOLA Tipo de escola do Ensino Médio
TP_ENSINO Tipo de instituicao que concluiu ou concluird o Ensino
Médio
IN_TREINEIRO Indica se o inscrito fez a prova com intuito de apenas

treinar seus conhecimentos

'Disponiveis em: (https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/
enem)


https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
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Tabela 17: Varidveis relacionadas a escola

Nome da Varidvel Descricao

CO_MUNICIPIO_ESC Cédigo do municipio da escola

NO_MUNICIPIO_ESC Nome do municipio da escola

TP_DEPENDENCIA ADM ESC  Dependéncia administrativa (Escola)
CO_UF_ESC Codigo da Unidade da Federacao da escola
SG_UF_ESC Sigla da Unidade da Federacao da escola
TP_LOCALIZACAO_ESC Localizagao (Escola)
TP_SIT_FUNC_ESC Situagao de funcionamento (Escola)

Tabela 18: Variaveis relacionadas ao local de aplicagao da prova

Nome da Variavel Descricao

CO_MUNICIPIO_PROVA Cédigo do municipio da aplicagao da prova
NO_MUNICIPIO_PROVA Nome do municipio da aplicagao da prova
CO_UF_PROVA Cédigo do municipio da aplicacao da aplicacao da prova
SG_UF_PROVA Sigla da Unidade da Federacao da aplicagao da prova
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Tabela 19: Variaveis relacionadas a prova objetiva

Nome da Varidvel

Descrigao

TP_PRESENCA_CN
TP_PRESENCA_CH
TP_PRESENCA_LC
TP_PRESENCA_MT
CO_PROVA_CN
CO_PROVA_CH
CO_PROVA_LC
CO_PROVA_MT
NU_NOTA_CN
NU_NOTA_CH
NU_NOTA_LC
NU_NOTA_MT
TX_RESPOSTAS_CN

TX_RESPOSTAS_CH

TX_RESPOSTAS_LC

TX_RESPOSTAS_MT

TP_LINGUA
TX_GABARITO_CN

TX_GABARITO_CH

TX_GABARITO_LC

TX_GABARITO_MT

Presenca na prova objetiva de Ciéncias da Natureza
Presenca na prova objetiva de Ciéncias Humanas
Presenca na prova objetiva de Linguagens e Cédigos
Presenga na prova objetiva de Matematica

Cédigo do tipo de prova de Ciéncias da Natureza
Cédigo do tipo de prova de Ciéncias Humanas

Cédigo do tipo de prova de Linguagens e Cédigos
Cédigo do tipo de prova de Matematica

Nota da prova de Ciéncias da Natureza

Nota da prova de Ciéncias Humanas

Nota da prova de Linguagens e Cédigos

Nota da prova de Matematica

Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Ciencias da Natureza

Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Ciéncias Humanas

Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Linguagens e Cdodigos

Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Matematica

Lingua Estrangeira

Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de
Ciencias da Natureza

Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de
Ciencias Humanas

Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de Lin-
guagens e Codigos

Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de Ma-
tematica
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Tabela 20: Varidveis relacionadas a redacao

Nome da Varidvel

Descrigao

TP_STATUS_REDACAQO
NU_NOTA_COMP1

NU_NOTA_COMP2

NU_NOTA_COMP3

NU_NOTA_COMP4

NU_NOTA_COMP5

NU_NOTA_REDACAQO

Situacao da redacao do participante

Nota da competéncia 1 - Demonstrar dominio da moda-
lidade escrita formal da Lingua Portuguesa.

Nota da competéncia 2 - Compreender a proposta de
redacao e aplicar conceitos das varias areas de conhe-
cimento para desenvolver o tema, dentro dos limites es-
truturais do texto dissertativo-argumentativo em prosa.
Nota da competéncia 3 - Selecionar, relacionar, organizar
e interpretar informacoes, fatos, opinioes e argumentos
em defesa de um ponto de vista.

Nota da competéncia 4 - Demonstrar conhecimento dos
mecanismos linguisticos necessarios para a construcao da
argumentagao.

Nota da competéncia 5 - Elaborar proposta de inter-
vengao para o problema abordado, respeitando os direitos
humanos.

Nota da prova de redacao
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Tabela 21: Variaveis relacionadas ao questionario socioeconémico

Nome da Varidvel

Descricao

Qo01
Q002
Q003

Q004

Q005

QO06

Qoo7
Q008
Q009
Qo010
Qo11
Qo012
Q013

Qo014

Q015

Qo16
Qo17
Q018
Qo19
Q020
Qo021
Q022
Q023
Q024
Q025

Até que série seu pai, ou o homem responsavel por vocé, estudou?
Até que série sua mae, ou a mulher responsavel por vocé, estudou?
A partir da apresentacao de algumas ocupagoes divididas em gru-
pos ordenados, indique o grupo que contempla a ocupacao mais
proxima da ocupacao do seu pai ou do homem responsavel por
voceé. (Se ele nado estiver trabalhando, escolha uma ocupagao pen-
sando no ultimo trabalho dele).

A partir da apresentacao de algumas ocupagoes divididas em gru-
pos ordenados, indique o grupo que contempla a ocupacao mais
proxima da ocupagao da sua mae ou da mulher responsavel por
voceé. (Se ela nao estiver trabalhando, escolha uma ocupagao pen-
sando no tltimo trabalho dela).

Incluindo voce, quantas pessoas moram atualmente em sua re-
sidéncia?

Qual é a renda mensal de sua familia? (Some a sua renda com a
dos seus familiares.)

Em sua residéncia trabalha empregado(a) doméstico(a)?

Na sua residéncia tem banheiro?

Na sua residéncia tem quartos para dormir?

Na sua residéncia tem carro?

Na sua residéncia tem motocicleta?

Na sua residéncia tem geladeira?

Na sua residéncia tem freezer (independente ou segunda porta da
geladeira)?

Na sua residéncia tem mdaquina de lavar roupa? (o tanquinho
NAO deve ser considerado)

Na sua residéncia tem maquina de secar roupa (independente ou
em conjunto com a maquina de lavar roupa)?

Na sua residéncia tem forno micro-ondas?

Na sua residéncia tem méquina de lavar louca?

Na sua residéncia tem aspirador de po?

Na sua residéncia tem televisao em cores?

Na sua residéncia tem aparelho de DVD?

Na sua residéncia tem TV por assinatura?

Na sua residéncia tem telefone celular?

Na sua residéncia tem telefone fixo?

Na sua residéncia tem computador?

Na sua residéncia tem acesso a Internet?
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APENDICE 2 - Demais Anilises

2.1 Analises Descritivas
Apoés o tratamento dos dados restou somente uma variavel com os dados da escola

que se refere a Depéndencia Administrativa da Escola, mostrado na Figura

Media das Notas pela Dependéncia Administrativa da Escola

1000

o o,

Nota
3
=

Estadual Municipal Privada

Federal
Dependéncia Administrativa da Escola

Figura 20: Média da Nota pela Dependéncia Administrativa da Escola

Dos dados dos alunos, foram selecionadas apenas quatro variaveis, e com elas foram

construfdos gréficos relacionados & Cor/Raga, conforme ilustrado na Figura 21} ao Sexo,

mostrado na Figura 22 & Faixa Etdria, mostrado na Figura 23le ao Tipo de escola,

mostrado na Figura [24]
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Média das Notas pela Cor/Raga
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Média das Notas pela Sexo
1000
750
§ 500
250
0
Masculino Feminino
Sexo
Figura 22: Média da Nota pelo sexo
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Figura 23: Média da Nota pela Faixa Etaria
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Figura 24: Média da Nota pelo Tipo de Escola
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Figura 27: Numero 6timo de arvores para o Modelo de Regressao da Nota em Matematica
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Figura 28: Numero 6timo de arvores para o Modelo de Regressao da Nota em Redacao
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Figura 34: Curva Roc de Enfermagem na UFF
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Figura 35: Curva Roc de Enfermagem na UFRJ
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Figura 36: Curva Roc de Estatistica na UFRJ
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Figura 37: Curva Roc de Jornalismo na UFF
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