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RESUMO

O Exame Nacional do Ensino Médio ¢ um processo abrangente de avaliagdo do desempenho de
estudantes da Educagdo Bésica. Durante a pandemia, os estudantes tiveram o seu desempenho
impactado por diversos fatores, onde sdo incluidos neste aspecto questdes socioecondmicas e de
habitos de estudos. Neste contexto, este trabalho propde uma abordagem baseada em aprendizado
de maquina ndo supervisionado para identificacdo de perfis de desempenho de estudantes e
associagdes de caracteristicas de habitos de estudo durante um periodo da pandemia da
COVID-19. A abordagem se baseia na identificagdo de atributos relevantes ao entendimento do
desempenho do estudante a partir de microdados comuns obtidos no ENEM e, com base neles, na
agregacdo de dados relacionados aos habitos de estudo durante a pandemia. Métodos de
agrupamento e de regras de associagdo sdo utilizados para a identificagdo dos perfis e das
associagdes entre as caracteristicas mais relevantes ao entendimento do desempenho do estudante
no periodo referido. Os resultados mostraram que os estudantes que estabelecem melhores gestao
e praticas de atividades em sua rotina de estudos, mesmo diante de dificuldades de infraestrutura e
pouco acesso a meios tecnoldgicos, puderam almejar bons resultados no exame. Em relagdo aos
fatores que mais influenciam na caracterizacdo dos perfis estdo os habitos de estudo dos grupos
tematicos referente a gestdo do tempo, planejamento e praticas de estudo e pesquisa.
Considerando o cenario mais geral com todos os dados obtidos, prevalecem as regras de
associagdo que envolvem os fatores considerados essenciais as atividades de estudo durante a
pandemia como, por exemplo, presenca de celulares, computadores e acesso a internet na
residéncia. Em relacdo aos dados de habitos de estudo, em geral, sdo destacados aqueles
relacionados a gestdo de tempo, organizacao e aproveitamento dos estudos na preparagdo para a
prova. Ja em relacdo aos dados do ENEM, os resultados endossam que fatores socioecondmicos,
principalmente a renda familiar, impactam fortemente no desempenho. O panorama de impactos
de habitos de estudo apontado neste trabalho apresenta informagdes que podem auxiliar na
definicdo de diretrizes e politicas publicas de apoio aos estudantes da Educacdo Bésica rumo ao
ENEM.

Palavras-chaves: Perfis de estudantes; Desempenho académico; ENEM; Pandemia; Habitos de
Estudo.



ABSTRACT

The National High School Examination (ENEM) is a comprehensive process for evaluating the
performance of Basic Education students. During the pandemic, students' performance was
impacted by several factors, including socioeconomic issues and study habits. In this context, this
work proposes an approach based on unsupervised machine learning to identify student
performance profiles and associations of study habit characteristics during a period of the
COVID-19 pandemic. The approach is based on the identification of attributes relevant to
understanding student performance based on common microdata obtained from ENEM and, based
on them, the aggregation of data related to study habits during the pandemic. Clustering methods
and association rules are used to identify profiles and associations among the most relevant
characteristics for understanding the student's performance in the referred period. The results
showed that students who establish better management and activity practices in their study routine,
despite infrastructure difficulties and little access to technological means, were able to achieve
good results in the exam. With respect to the factors that most influence the characterization of
profiles are the study habits of thematic groups regarding time management, planning and study
and research practices. Considering the more general scenario with all the data obtained, the
association rules involve factors considered essential to study activities during the pandemic, such
as, the presence of cell phones, computers and internet access at home. Regarding data on study
habits, in general, those related to time management, organization and use of studies in preparation
for the test are highlighted. In relation to ENEM data, the results endorse that socioeconomic
factors, mainly family income, have a strong impact on student’s performance. The impacts of
study habits highlighted in this work present information that may help in defining guidelines and
public policies to support Basic Education students towards ENEM.

Keywords: Student profiles; Academic performance; ENEM; Pandemic; Study Habits.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a contextualizagdo na qual esta pesquisa esta inserida, incluindo a
motivagdo, as questdes de pesquisa e proposta de solugdo, as contribuicdes esperadas, os

objetivos, a metodologia e, ao final, a estrutura em que a dissertacao esta organizada.

1.1. CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) caracteriza-se como um dos principais ¢
mais complexos sistemas de avaliagdo de desempenho académico, visto que alcanga uma maior
diversidade de estudantes participantes nas mais diversas classes sociais distribuidas em
praticamente todos os municipios brasileiros. Além disso, o exame vem sendo aplicado e
melhorado hd mais de 25 anos, atingindo um nivel de confiabilidade também no que se refere a
seus microdados publicados (INEP, 2022).

Os microdados relativos as edicdes do ENEM estao disponiveis publicamente e podem ser
usados para extrair diversas informagdes sobre os estudantes possibilitando que, por exemplo,
gestores e profissionais da educagdo possam ter subsidios para buscar entender problemas
educacionais e, assim, possam desenvolver estratégias que visem a melhoria de infraestrutura e da
qualidade do processo de ensino e aprendizagem. Por meio dos microdados, busca-se, por
exemplo, investigar quais aspectos inerentes aos estudantes, como dados escolares e
socioecondmicos, podem influenciar em seu desempenho académico medido por meio das provas
do ENEM.

O ENEM ¢ um exemplo de processo de avaliagdo de ensino, tendo em vista que, desde sua
criacdo, tem como objetivo fundamental “avaliar o desempenho do aluno ao término da
escolaridade basica, para aferir o desenvolvimento de competéncias fundamentais ao exercicio
pleno da cidadania (BRASIL, 2002, p.5)”. De modo geral, desempenho académico refere-se ao
rendimento do estudante em ciclos de educacdo e expressa a aprendizagem obtida em um processo
de ensino que envolve alguns fatores como, por exemplo, a estrutura da instituicdo, o grau de
qualificagdo do corpo docente, questdes sociodemograficas da familia e da escola, o nivel de
escolaridade dos pais e a renda familiar (ARGOLO, 2017).

Nos ultimos dez anos, alguns estudos buscaram identificar fatores que podem influenciar
no desempenho de estudantes no exame do ENEM. A Revisdo Sistematica da Literatura (RSL)
realizada por este autor e outros (Dutra et al., 2023) identificou que, de modo mais geral, os
atributos pertencentes aos microdados do ENEM nos ultimos anos considerados mais relevantes a
analise de desempenho dos estudantes sao: renda familiar mensal, idade, sexo, raga, tipo de escola,
tipo administrativo da escola, localizacdo da escola, nivel de escolaridade dos pais, e notas por
area de conhecimento. Os autores categorizam tais atributos em dados socioecondmicos, de

localizagdo, de notas em todas as areas de conhecimento e de perfil das escolas.



16

Em marco de 2020 ocorreu a confirma¢do do primeiro caso do novo coronavirus
(Sars-Cov-2) no Brasil, periodo no qual a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) declarou
oficialmente a pandemia da COVID-19 (HINAZZI et al., 2020; JARDIM; BUCKERIDGE, 2020;
WHO, 2020). Devido a pandemia de COVID-19 e suas consequéncias, a rotina de estudos de
estudantes mudou, implicando na sua preparacdo académica e, em alguns casos, supostamente
afetando o seu desempenho.

Algumas medidas consideradas importantes foram adotadas para deter o rapido avango das
infecgdes entre a populagdo. Uma das principais medidas foi o distanciamento social (KISSLER et
al., 2020). Assim como nos mais diversos setores sociais, as institui¢des de ensino buscaram
adaptar estratégias metodoldgicas para que houvesse a continuidade das atividades académicas,
amenizando o impacto causado pelo fechamento das escolas. Vale ressaltar que muitas escolas, em
atendimento as recomendagdes de distanciamento social, precisaram suspender por tempo
indeterminado as atividades presenciais como medida de evitar o contidgio entre estudantes,
professores e demais funciondrios.

Com o objetivo de promover a retomada das atividades escolares, o Ministério da
Educacdo e Cultura (MEC) publicou a Portaria' n° 343, de 17 de margo de 2020, como forma de
normativa que dispOs sobre a substituicdo das aulas presenciais por aulas em meios digitais
enquanto durasse a pandemia do novo coronavirus. Com isso, as instituigdes passaram a utilizar o
ensino remoto emergencial como alternativa durante o estado de calamidade proveniente da
pandemia. No entanto, nem todas as institui¢des de ensino e professores estavam preparados para
oferecer essa modalidade de ensino aos estudantes, que por sua vez também ndo dispunham, em
algumas situagdes, de infraestrutura adequada para participar das atividades académicas.
Exemplos de dificuldades foram, entre outras, o acesso a internet € a equipamentos
computacionais (SOARES; SILVA, 2020).

De modo geral, o ensino remoto ndo pode garantir o acompanhamento adequado do
aprendizado do estudante, pois, durante o processo de ensino, algumas lacunas podem surgir, nao
sendo possivel, por exemplo, prever as dificuldades enfrentadas pelos estudantes diante da sua
realidade familiar. Pode-se destacar pontos positivos e negativos em relacdo ao método de ensino
remoto. Entre os pontos positivos estd o uso de meios tecnologicos como forma segura de
comunicagdo e interacdo nas aulas sem contato fisico evitando-se a proliferagdo de doengas,
enquanto que a falta de acesso a tecnologia a todos os estudantes esta entre os pontos negativos.

Ainda que algumas escolas tenham conseguido se adaptar com menor dificuldade a
modalidade de ensino remota, essa ndo foi a realidade de algumas instituicdes de ensino cujas
atividades escolares eram apoiadas por toda uma infraestrutura voltada para o ensino presencial.

Na edi¢do do ENEM do ano de 2022, além dos microdados tradicionais, um novo conjunto
de dados sobre habitos de estudo foi publicado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas

Educacionais Anisio Teixeira (INEP). Tais dados foram coletados por meio de um questionario

Acesso em: 02 jul. 2023
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que buscou compreender aspectos da rotina de estudos e preparagdo dos estudantes para o ENEM
durante a pandemia (INEP, 2022).

O desempenho académico no ENEM pode ser influenciado por diversos fatores, sendo os
habitos de estudo citados aspectos adicionais que podem indicar como foi possivel o envolvimento
académico dos estudantes nos estudos durante a pandemia.

Partindo-se do pressuposto de que os atributos considerados mais relevantes identificados
por este autor e outros (Dutra et al., 2023) em uma RSL podem ser usados como uma lista
consolidada de fatores importantes a analise de desempenho de estudantes no ENEM, este
trabalho busca agregar mais informagao e perspectivas considerando os habitos de estudo durante
um periodo da pandemia. Com a integracdo desses dois conjuntos de dados (Microdados do
ENEM + habitos de estudo) busca-se identificar e entender melhor perfis de estudantes durante a
pandemia com respeito a seu desempenho no ENEM e como esses fatores podem estar ou nio

associados.

1.2. QUESTOES DE PESQUISA E PROPOSTA DE SOLUCAO

Apo0s a realizacdo do levantamento do estado da arte da pesquisa em relagdo aos fatores
que impactam o desempenho do estudante no ENEM por meio da RSL supracitada por meio da
analise de alguns outros trabalhos relacionados, discutidos no Capitulo 3 deste documento, nao
foram encontrados trabalhos que avaliassem o desempenho de estudantes no ENEM, considerando
perfis de estudantes com respeito ao habitos de estudo durante a pandemia.

Neste panorama, duas questdes de pesquisa foram definidas para nortear este trabalho. A
primeira refere-se a:

QP1: Considerando dados do ENEM e de habitos de estudo durante a pandemia da COVID-19,
como identificar perfis associados ao desempenho de estudantes para o referido exame?

Para responder a esta questdo, pressupde-se que os dados de héabitos de estudo podem
agregar na identificacdo de perfis de estudantes, tanto para mostrar caracteristicas e dificuldades
que possam levar ao insucesso na prova durante o periodo da pandemia, quanto também para
casos de sucesso em relagdo ao desempenho.

De modo complementar a QP1, a segunda questdo foi definida como segue:

QP2: Quais regras de associacdes de caracteristicas podem ajudar a ratificar ou entender
melhor os perfis de desempenho de estudantes no exame do ENEM durante a pandemia?

Para ajudar a responder as questdes postas, este trabalho propde uma abordagem baseada
em aprendizado ndo supervisionado, usando métodos de agrupamento e regras de associacio
(HARRINGTON, 2012). Este trabalho tem como principal propdsito compreender melhor os
impactos causados pela pandemia em estudantes que realizaram o ENEM a partir da identificagao
de perfis associados ao desempenho no ENEM. Para isso, constroi a abordagem proposta
considerando apenas a edicdo do ENEM referente ao ano de 2022, quando os microdados do

exame foram disponibilizados juntamente aos dados de habitos de estudo. Os resultados



18

encontrados podem auxiliar educadores e estudantes quanto ao melhor entendimento acerca dos

impactos académicos no ENEM durante a pandemia.

1.3. OBJETIVOS
1.3.1. Objetivo geral

Propor e desenvolver uma abordagem baseada em aprendizado de maquina nao
supervisionado para identificagdo de perfis de desempenho de estudantes no ENEM e associagdes

de caracteristicas de habitos de estudo durante um periodo da pandemia da COVID-19.
1.3.2. Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, busca-se contemplar os seguintes objetivos especificos:

e Identificar os atributos relevantes ao entendimento do desempenho do estudante a partir de
microdados do ENEM e de habitos de estudo durante a pandemia;

e C(Coletar e preparar dados do ENEM e de habitos de estudo para identificar padroes e
associacdes de dados;

e Elaborar uma abordagem de identificagdo de perfis de desempenho de estudantes quando
atuam no ENEM considerando habitos de estudo;

e Identificar as principais associagdes de caracteristicas mais relevantes que implicam no
desempenho dos perfis de estudantes considerando habitos de estudo;

e Avaliar os resultados obtidos a partir da abordagem e discorrer sobre o perfil e regras de
associacdo mais importantes ao desempenho académico dos grupos de estudantes no

ENEM durante um periodo da pandemia considerando hébitos de estudo.

1.4. METODOLOGIA DA PESQUISA

Este trabalho de pesquisa ¢ de natureza aplicada e do tipo exploratoria, tendo em vista que
trata-se de uma investigacdo direcionada a construcdo pratica da solugcdo para o objeto de
investigacdo. Quanto & finalidade, ela ¢ experimental (KOCHE, 2016). Sobre a abordagem do
problema, trata-se de uma pesquisa quantitativa, cuja analise e interpretagdo dos resultados sdo
apoiadas por meio de tabelas e visualizagdes graficas (PRODANOYV e DE FREITAS, 2013).

1.5. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Neste capitulo inicial da dissertagdo, foram destacadas a contextualizagdo e motivagdes
que levaram a pesquisa, bem como os seus objetivos. Os capitulos subsequentes estdo organizados
conforme a seguinte estrutura: no Capitulo 2 estd disposta a fundamentagao tedrica, contendo os
conceitos essenciais a compreensao deste trabalho; no Capitulo 3 encontram-se os trabalhos
relacionados, onde foram realizadas comparagdes com o intuito de identificar caracteristicas
principais acerca das implicagdes da pandemia no ENEM; no Capitulo 4 ¢ apresentada a

abordagem proposta, bem como ¢ mostrado todo o processo de desenvolvimento do estudo e os



19

principais diferenciais deste trabalho; no Capitulo 5 sdo discutidos e descritos os resultados
obtidos com a avaliagdo experimental. Por fim, o Capitulo 6 contém as consideracdes finais, onde

se discorre sobre as principais contribui¢cdes obtidas e algumas propostas de continuidade da
pesquisa.



20

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo introduz conceitos relacionados aos temas associados ao presente trabalho.
Inicialmente sdo mostrados, de modo geral, aspectos que envolvem o ENEM e o recente
questionario associado aos habitos de estudo. Em seguida, sdo discutidos fundamentos voltados a
area de descoberta e extragdo de conhecimento em bases de dados, particularmente, em conjuntos
de dados educacionais. Logo apos, o capitulo apresenta conceitos voltados ao Aprendizado de
Maiéquina (AM). Alguns dos algoritmos de AM sao descritos e exemplificados, evidenciando
principalmente a abordagem ndo supervisionada, foco deste trabalho, bem como algumas medidas

de avaliacdo que foram usadas nos experimentos da pesquisa.

2.1. ENEM

Para avaliar aspectos de ensino, pesquisa, extensao, responsabilidade social, desempenho
de estudantes, gestdo, professores e infraestrutura das Institui¢des de Ensino Superior (IES), foi
criado o Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacdo Superior (SINAES) - Lei n° 10.861, de 14
de abril de 2004. O SINAES possui alguns instrumentos de avaliacdo de cursos, entre eles, o
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), criado pelo MEC por meio da Portaria n°® 438, de
1998. O ENEM ¢ um meio de avaliagdo do conhecimento universal e das habilidades adquiridas
ao longo da Educacdo Basica (BRASIL, 2002). A proposta inicial foi usar o exame como um
instrumento técnico para avaliar as competéncias dos estudantes concluintes do ensino médio.
Desde entdo, anualmente, o exame ¢ usado como instrumento de coleta de dados sobre estudantes
egressos da Educagdo Basica e para verificar o nivel de interpretacdo sobre acontecimentos em
relacdo a realidade brasileira e mundial. Além disso, ele ¢ a principal porta de acesso a Educacao
Superior.

O ENEM passou por diversas mudangas desde a sua criacdo. Um marco importante, por
exemplo, ocorreu em 2009, quando: (i) o numero de questdes objetivas da prova passou de 63 para
180; a aplicacdo passou a ser realizada em dois dias sequenciais (sdbado e domingo); (iii) foi
adotada a Teoria da Resposta ao Item (TRI) na elaboragdo das provas (INEP, 2021).

No ano de 2020 houve a inclusdao, em fase de testes, do ENEM Digital. Este formato de
aplicagdo foi limitado apenas para estudantes que concluiram ou estavam para concluir o ensino
médio até o final de 2020. A prova foi realizada por meio de computadores sem acesso a internet,
inicialmente em algumas capitais brasileiras e em datas diferentes da aplicacdo impressa. No
entanto, o INEP cancelou o ENEM Digital para 2023, devido ao alto custo e baixo interesse dos
estudantes (RODRIGUES, 2023).

A Figura 2.1 mostra o nimero de estudantes inscritos no ENEM a partir de 2009.
Historicamente, o ENEM vinha evoluindo quanto ao quantitativo de participantes porém, a partir
de 2017, a participagdo diminuiu devido a problemas relacionados, por exemplo, a crise
econdmica de 2015, a Pandemia iniciada em 2020 e a fatores politicos e socioeconOmicos que

vieram nos anos que se sucederam (LEAL, 2022).
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Figura 2.1 - Nimero de estudantes inscritos no ENEM.
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Fonte: Elaborado pelo autor, com dados de INEP (2023a).

Para a edi¢gdo mais atual, neste ano de 2023, cerca de 3,9 milhdes de estudantes
confirmaram a inscri¢do no exame. Observa-se que, a partir de 2021, houve uma retomada no que
diz respeito ao aumento de estudantes inscritos, se comparado aos dados de anos anteriores (INEP,
2023a). No entanto, a quantidade de inscrigdes em 2023 ainda ¢ inferior ao ano de 2009. Esse
cenario mostra que ainda ha muitos desafios para gestores e estudantes diante dos problemas
relacionados, entre eles, por exemplo, o periodo de pos-pandemia.

As IES brasileiras tém usado este exame no decorrer dos ultimos anos como instrumento
seletivo para ingresso em cursos superiores. Da mesma forma, os resultados obtidos pelos
estudantes no ENEM sdo usados para selecdo de bolsas integrais ou parciais no Programa
Universidade para Todos (ProUni), bem como para financiamento dos estudos durante a
graduagdo através do Fundo de Financiamento Estudantil (FIES). As notas do exame também sao
aceitas em mais de 50 institui¢des de educagao superior portuguesas (INEP, 2021).

Criado em 2010, o Sistema de Selecao Unificado (SISU) passou a ser o principal meio de
selecdo dos candidatos as vagas do ensino superior. Com base no desempenho obtido no ENEM, o
SISU permite o ingresso do estudante por cotas ou por ampla concorréncia (BRASIL, 2023). Um
dos aspectos positivos da relagdo entre ENEM e SISU ¢ o favorecimento da mobilidade de
estudantes para IES nos mais variados locais do pais, possibilitando o deslocamento de estudantes
para regides mais desenvolvidas, promovendo um ambiente multicultural nas universidades
(SILVEIRA; BARBOSA; SILVA, 2015).

Enquanto instrumento de avaliagao, o ENEM possibilita que professores e especialistas em
educacdo acompanhem mais de perto o desempenho dos estudantes sobre pontos importantes
considerados nas provas como, por exemplo, interdisciplinaridade, contextualizagdo e resolugdo
de problemas (DE CASTRO; TIEZZI, 2004).

O ENEM pode ser realizado por quaisquer pessoas que concluiram o ensino médio, ou que
estejam concluindo, para ter acesso ao ensino superior. Os participantes que ainda ndo concluiram
o ensino médio podem participar como “treineiros”, porém o resultado serve somente como

instrumento de preparagdo e de autoavaliagdo de conhecimentos. Além dos treineiros, ha grupos
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de participantes em menor quantidade que recebem apoio legal para realizarem a prova, como por
exemplo, pessoas com deficiéncia, que sdo devidamente assistidas pela Politica de Acessibilidade
e Inclusao do INEP e pessoas privadas de liberdade (BRASIL, 2023).

Entre os motivos favoraveis a adogdo do ENEM, ANDRIOLA (2011) destaca que os itens
(questdes) componentes da prova do ENEM buscam avaliar habilidades e competéncias, a partir
de problemas cujas soluc¢des transcendam o conhecimento formal sobre os conteudos escolares.
As questdes permitem que o candidato possa interpretar, inferir, deduzir, comparar, julgar, aplicar
e resolver situagdes-problema. Sob essa nova oOtica, o estudante terd que demonstrar suas
competéncias para, a partir de informagdes que lhe foram apresentadas, emprega-las a fim de
propor solugdes factiveis para problemas que envolvem contetidos curriculares.

Os candidatos sdao avaliados a partir de cinco provas: Ciéncias Humanas e suas
Tecnologias (CH); Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias (CN); Linguagens, Cdodigos e suas
Tecnologias (LC); Matematica e suas Tecnologias (MT); e Redagdo. Ao todo sdo 180 questdes
objetivas (45 para cada uma das quatro areas de conhecimento) e uma redacdo, as quais sao
atribuidas notas. As notas médias das areas de conhecimento sao calculadas por meio da Teoria de
Resposta ao Item (TRI) (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000). J4 a redagdo corresponde a um
texto dissertativo-argumentativo a partir de uma situacao-problema (BRASIL, 2022).

De acordo com o Guia do Participante, o modelo matematico TRI calcula o item de
resposta de acordo com trés informacodes: (i) parametro de discriminagdo, que ¢ a capacidade de
um item distinguir os estudantes que t€m a habilidade requisitada numa questao daqueles que ndo
a tém; (ii) parametro de dificuldade, que refere-se a dificuldade da habilidade avaliada na questao,
onde, quanto maior seu valor, mais dificil € a questao; (iii) parametro de acerto casual (chute), que
ocorre quando um participante, que ndo domina a habilidade avaliada em uma determinada
questdo objetiva, pode responder corretamente um item por acerto casual. Esse parametro
representa a probabilidade de um estudante acertar a questdo ndo dominando a habilidade exigida
(INEP, 2021).

Para que o estudante compreenda as diretrizes de habilidades e competéncias exigidas nas
provas, o INEP disponibiliza um documento intitulado Matriz de Referéncia do ENEM?. Este
documento pode servir de apoio para o estudante que busque obter um melhor desempenho na
prova, tendo em vista que € nele onde estao localizadas as competéncias e habilidades exigidas nas
questdes da prova, contribuindo para que estudantes e professores consigam entender a estrutura
da prova a qual est4 sendo avaliado.

Segundo Brasil (2020), os dados do ENEM estao disponiveis sob a regulacdo do Plano de
Dados Abertos (PDA), que ¢ um instrumento que operacionaliza a Politica de Dados Abertos do
Poder Executivo Federal, pois planeja as agdes que visam a abertura e sustentagdo de dados
abertos nas organizagdes publicas. A disponibiliza¢ao desses dados para a sociedade em formato
aberto incentiva a participagdo social através de estudos e pesquisas. Para isso, o INEP

disponibiliza esses dados de modo estruturado e sem possibilidade de identificacao de pessoas que

2 Disponivel em https://download.inep.gov.br/download/enem/matriz_referencia.pdf. Acesso em: 08 jul. 2023.
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participam do exame, atendendo as normas da Lei Geral de Prote¢do de Dados Pessoais (LGPD)*.
Informagdes sensiveis, como o cddigo de identificacdo da escola e dados pessoais dos estudantes,
dentre outros, foram retiradas de todas as edigdes dos microdados, apos alteracdes realizadas pelo
INEP no ano de 2020.

Durante a inscri¢do, os estudantes preenchem um questionario que contempla questdes
sobre a caracterizagdo socioeconomica familiar. Em 2022 o questionario era composto por 25
questdoes. Os resultados individuais no exame, bem como as respostas ao questiondrio sao

disponibilizados a cada edi¢do no formato de microdados no portal do INEP*,
2.2. QUESTIONARIO DE HABITOS DE ESTUDO

Na edi¢ao de 2022 do ENEM, foi disponibilizado aos estudantes um questionario
intitulado “Habitos de estudo dos participantes do Enem em contexto de pandemia”. O
questionario de Habitos de Estudo (HE)’ contém 34 perguntas de marcagdo unica ou de multipla
escolha e complementa o conjunto de dados do ENEM de 2022. Durante a etapa de confirmacao
do local de prova, o estudante que optasse pela participacdo na pesquisa poderia preencher o
questionario.

O questionario tinha como objetivo principal fazer um levantamento de informagdes
ndo-cognitivas sobre a rotina de estudos e estratégias de preparagdo para o ENEM adotadas pelos
estudantes durante o segundo ano de pandemia, considerando que as instituicdes de ensino
estavam realizando as atividades educacionais, por meio das modalidades de ensino presencial,
hibrida ou totalmente remota. Os resultados objetivam oferecer subsidios para politicas publicas
de acesso e permanéncia na Educagdo Basica, diante dos problemas ocorridos nos processos
educacionais devido a pandemia (INEP, 2022).

Durante o processo de elaboracdo desta pesquisa, em agosto de 2023, o INEP (2023b)

”6 Trata-se de um

publicou o “Painel da Pesquisa Enem 2022 — Habitos de Estudo na Pandemia
painel para visualizagdo dos dados de 2022, que foi organizado a partir dos Grupos Tematicos
(GT), sendo esses: monitoramento da pesquisa; matricula escolar; gestao do tempo e planejamento
de estudos; praticas de estudo e pesquisa; tecnologias e tipo de acesso/problemas na rotina;
dificuldades de infraestrutura/ajuda de terceiros. Para cada GT hd uma aba que contém os
elementos dos dados da pesquisa para visualiza¢do que sdo representados em forma de graficos e
tabelas (INEP, 2023b).

O Painel permite que as informacdes quantitativas possam ser analisadas de forma
combinada a partir do cruzamento entre as variaveis correspondentes aos dados de HE e algumas

variaveis dos microdados do ENEM, sendo essas: sexo, cor/raca, faixa etdria e regido. As

? Disponivel em: planalto.gov.br/ccivil 03/ at02015-2018/2018/1ei/113709.htm. Acesso em: 08 jul. 2023.

4 Todas as edigdes dos microdados do ENEM estdo disponiveis em:
gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem. Acesso em: 18 jun. 2023.

® Os microdados referentes ao questionario de HE de 2022 est4 no arquivo compactado, disponivel em:
https://download.inep.gov.br/microdados/microdados_enem_2022.zip. Acesso em: 27 jun. 2023.

® Disponivel em: gov.br/inep/pt-br/assuntos/noticias/enem/painel-apresenta-pesquisa-sobre-estudo-na-pandemia.
Acesso em: 17 out. 2023.
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visualizacdes geradas contribuem para reflexdes sobre a situacdo educacional durante o segundo
ano da pandemia (INEP, 2023b).
A Figura 2.2 mostra que, dentre o total de 2.467.086 estudantes que consultaram o local de

prova, 928.564 (37,6%) responderam ao menos uma entre as perguntas do questionario de HE.
Figura 2.2 - Numero de estudantes por tipo de resposta ao questionario de HE.
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Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de (INEP, 2023b).

Nos microdados de HE hé estudantes que responderam entre uma e até todas as questdes.
Logo, esses estudantes sdo considerados respondentes da pesquisa, ainda que tenham respondido

parcialmente o questionario de HE.

2.3. MINERACAO DE DADOS

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) definem Knowledge Discovery in Databases
(KDD) como o processo de descoberta de conhecimento a partir de dados, incluindo neste
processo como os dados sdo selecionados, transformados, como algoritmos de AM podem ser
utilizados e executados com eficiéncia para identificar padrdes, e como resultados podem ser
interpretados.

O processo de KDD representa uma visdo abrangente para um conjunto de etapas nao
trivial de identificacdo de padrdes, a partir de dados, de modo que esses sejam validos, novos,
uteis e compreensiveis (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Os padrdes devem
ser novos, compreensiveis e Uteis para usudrios que desejam realizar tomadas de decisdes em prol
de alguma meta.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) definem dois objetivos pelo que se deseja obter
de retorno (conhecimento) a partir da aplicacdo do processo de KDD: (i) verificagdo e (i)
descoberta. Com a verificagcdo busca-se verificar hipoteses definidas por usuarios. Por exemplo,

um especialista do dominio pode confirmar ou refutar hipdteses por meio da averiguacdo de



25

padrdes pré-estabelecidos nos dados. Com a descoberta, busca-se encontrar novos padrdes nos
dados de forma automatica, de modo que tais padrdes possam induzir subsidios para tomada de
decisao.

O objetivo da descoberta de conhecimento pode ser subdividido ainda nas tarefas de
aprendizado preditiva ou descritiva (ALFRED, 2005). Na tarefa preditiva hd um atributo
especifico do conjunto de dados, denominado atributo ou objeto alvo. Dado um nimero de
instancias em um conjunto de dados, para as quais o valor do atributo alvo ¢ conhecido, a tarefa ¢
gerar um modelo preditivo que seja capaz de predizer valores (nominais ou numéricos) para novas
instancias. Na tarefa descritiva, ndo existe um atributo alvo conhecido, o objetivo ¢ encontrar
padrdes que descrevem os dados para apresentacao a um usuario de forma compreensivel. Tal
modelo pode ser expresso por meio de associagdes, grupos, ou dependéncias probabilisticas entre
os dados (ALFRED, 2005).

As tarefas de AM sdo essenciais no processo de MD para construgdo de aplicagdes
(ALFRED, 2005). Além do AM, outras atividades e técnicas associadas a preparagao dos dados
sdo importantes como, por exemplo, limpeza, normalizagdo e imputacao de valores. Grande parte
do esforco na constru¢do de um pipeline de AM ¢ gasto na preparacdo e limpeza de dados
(ZHENG; CASARI, 2018).

2.3.1. Mineracao de dados educacionais

Ambientes e tecnologias para o ensino utilizadas em salas de aula presenciais tradicionais
e em plataformas de aprendizagem online sdo conhecidas como e-learning, ou educagdo baseada
na web (RODRIGUES; ISOTANI; ZARATE, 2018). O aumento crescente do e-learning favorece
a geracdo de grandes repositorios ou conjuntos de dados, podendo ser importantes fontes de
informagdo para apoio a decisdo e melhoria do processo de ensino-aprendizagem. Como
ilustracdo, as melhorias podem ser obtidas por meio da andlise dos dados dos estudantes sobre
fatores como comportamento, satisfacdo e desempenho (KOEDINGER et al., 2008).

Com o crescimento do e-learning ¢ da educagao flexivel (aulas remotas e/ou hibridas)
durante a pandemia, informacdes sobre os estudantes t€m se tornado cada vez mais importantes.
Novos dados tém sido gerados a respeito da situacdo dos estudantes, como, por exemplo, na
geracdo de dados sobre hébitos de estudo pelo INEP. Quando os dados sdo provenientes da area
educacional, a exemplo dos dados do ENEM e de habitos de estudo, os autores tém considerado a
subarea intitulada Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) (RAMOS et al., 2020; ROMERO et
al., 2014; BAKER, 2010).

De acordo com Garcia et al. (2011), o processo de MDE ¢ constituido por trés etapas

principais (Figura 2.3):
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Figura 2.3 - Processo geral de Mineragao de Dados Educacionais.
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No pré-processamento os dados sdo obtidos do Ambiente Educacional e devem
primeiramente ser pré-processados para serem transformados em um formato adequado para a
tarefa de MD. Na etapa central sao aplicadas as tarefas de mineracdo de dados com os dados
previamente pré-processados. Sdo exemplos dessas tarefas: regressao, classificagdo, agrupamento,
mineracdo de regras de associagdo, mineragdo de padrdes sequenciais, mineracao de texto, entre
outras. No pés-processamento os resultados ou modelo obtidos sdo interpretados e usados para
tomar decisoes e aplica-las sobre o Ambiente Educacional.

2.3.2. MODELO CRISP-EDM

Criado em 1996, o modelo de processo de desenvolvimento intitulado Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)’ consiste em uma metodologia (conjunto de
fases) para se executar um projeto de descoberta de conhecimento (CHAPMAN et al., 2000).
Segundo a IBM Documentation (2021), o processo CRISP-DM permite a organizagado e orientacao
durante a conducdo de um processo de MD, auxiliando na descri¢do e relagdes entre as tarefas
definidas para cada etapa. O CRISP-DM estende as etapas da proposta original de KDD em seis
etapas (CHAPMAN et al., 2000): entendimento do negocio, entendimento dos dados, preparagao
dos dados, modelagem do aprendizado de méaquina, avaliagao e implantacao.

Quando esses processos de MD estdo associados a contextos educacionais, 0 processo
CRISP-DM pode ser adaptado a MDE, sendo essa area muito usada para fornecer feedback a
gestores e professores no que diz respeito a tomadas de decisdes estratégicas mais assertivas.
Considerando que a MDE ¢ uma extensdo da MD, os autores RAMOS et al. (2020) propuseram
uma extensdo do CRISP-DM, chamado de CRISP-EDM.

A Figura 2.4 representa as etapas definidas para o modelo CRISP-EDM.

7 Informagdes adicionais disponiveis em: https://ibm.com/docs/en/spss-modeler/saas?topic=dm-crisp-help-overview.
Acesso em: 10 jul. 2013.
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Figura 2.4 - Modelo do CRISP-EDM.
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Fonte: Adaptado de RAMOS et al. (2020).

Ramos et al. (2020) definem cada etapa da seguinte forma:

Entendimento do dominio em Educacio: nessa primeira fase busca-se o entendimento
completo do problema de MD a ser investigado e aplicado no campo educacional, a fim de
descobrir fatores importantes que possam interferir no resultado que se pretende alcangar
com a MD. Um maior esfor¢o empregado nessa etapa de conhecimento do dominio da
aplicagdo implica na possibilidade de alcangar os objetivos do projeto com maior precisao.
Entendimento dos dados educacionais: a segunda etapa compreende a analise dos dados
educacionais que podem ter origem em fontes como, por exemplo, um AVA ou dados
gerados por um censo escolar. A andlise nesta etapa visa a compreensiao dos dados dentro
do dominio onde eles se encontram.

Preparacio dos dados para MDE: esta etapa envolve toda a preparagao do(s) conjunto(s)
de dados a ser(em) minerado(s). Envolve todo o pré-processamento dos dados, onde sdao
realizadas atividades de limpeza, transformagdes, discretizagdes, integragdo e outros
ajustes necessarios ao conjunto de dados.

Modelagem: refere-se a etapa onde sdo definidas e aplicadas técnicas de modelagem de
AM. Comumente, a execu¢do dos algoritmos de AM ¢ repetida varias vezes até que se
obtenha o melhor ajuste dos parametros dos algoritmos, a fim de refinar os resultados
finais ou mesmo comparar os algoritmos usados para a técnica de MD em estudo.
Avaliacdo dos modelos: apos a elaboragdo dos modelos de AM ¢ preciso avaliar seu
comportamento. Para isso, a avaliacdo da qualidade do modelo de AM faz-se necessario
antes da implantacdo em um ambiente de produgdo educacional. Métricas de avaliagdo

podem ser usadas para avaliar a qualidade do modelo de AM.
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e Implantacdo da solu¢do educacional: a implantacio do modelo ocorre, por exemplo, a
partir do uso de plug-ins ou modulos de sistemas que realizam as tarefas de mineragao na
plataforma de dados educacionais. Os resultados da aplicacdo dos modelos nos dados
podem ser usados pelos atores envolvidos no contexto educacional em tomadas de decisao
que resultem em intervencdes para melhoria do processo educacional. Os resultados do
modelo de AM podem ser apresentados de maneira simplificada, geralmente por meio de
relatorios ou visualizacdes (dashboards). A avaliagdo da solug¢do educacional por diversos
usudrios integrantes do processo educacional implica em uma validacao da implantagao
nessa ultima etapa.

A metodologia de desenvolvimento da abordagem proposta tem como base as etapas
definidas pelo processo CRISP-EDM. O Capitulo 4 contém o detalhamento da adaptagdo desse

processo na abordagem definida.

2.4. APRENDIZADO DE MAQUINA

Devido a complexidade de problemas a serem tratados computacionalmente e também ao
aumento do volume de dados oriundos de diferentes setores, tornou-se clara a necessidade de
melhoria das técnicas e das ferramentas computacionais, de maneira que essas possam auxiliar em
tomadas de decisdes por humanos, a partir de experiéncia passada, hipdtese ou fungdo, capaz de
resolver o problema que se deseja tratar (FACELI et al., 2011).

Um exemplo de descoberta de uma hipotese estd na identificacdo de atributos relevantes
para predi¢do de evasao através de dados educacionais utilizando, para isso, dados de estudantes
registrados na base de dados de uma institui¢do académica. Logo, com o AM ¢ possivel extrair
informagdes de modo automatico por meio de dados de entrada.

Segundo Monard e Baranauskas (2003) o método indutivo ¢ a forma de inferéncia logica
que permite generalizar conclusdes e aprender a partir de um conjunto particular de exemplos. Na
inducao de hipoteses geradas pode-se haver a preservagdo ou nao da verdade.

A esse processo de inducdo de uma hipdtese a partir da experiéncia passada, da-se o nome
Aprendizado de Maquina (FACELI et al., 2011). Mitchell (1997) define o AM como a capacidade
de melhorar o desempenho na realizacao de alguma tarefa por meio da experiéncia.

Segundo Alpaydin (2010), o AM pode ser categorizado, de modo geral, em:
supervisionado e nao-supervisionado. Para qualquer um desses tipos de AM, o objetivo € ensinar a
maquina (algoritmo de AM) a processar os dados e produzir algum tipo de decisdao ou resultado
baseado nos proprios dados (SRIVASTAVA, JOSHI e GAUR, 2014) .

A Figura 2.5 apresenta uma taxonomia de tipos de AM, de acordo com Faceli et al. (2011).
No topo aparece o aprendizado indutivo, processo pelo qual sdo realizadas as generalizacdes a
partir dos dados. Em seguida, o aprendizado ¢ dividido em dois tipos: o supervisionado, voltado

para tarefas preditivas, e o ndo supervisionado, para tarefas descritivas.
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Figura 2.5 - Taxonomia dos tipos de AM.
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Fonte: FACELI et al. (2011, p. 6).
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As tarefas supervisionadas (preditivas) se distinguem pelo tipo dos rotulos dos dados:
discreto, no caso de classificagdo; e continuo, no caso de regressdao. As tarefas nao
supervisionadas (descritivas) sao, de modo geral, divididas em: agrupamento, em que os dados sao
agrupados sob o critério de similaridade; regras de associacdo, que consiste em encontrar padrdes
frequentes de associagdes entre os itens de um conjunto de dados; e sumarizagdo, que objetiva
encontrar uma descri¢ao simples e compacta de conjunto de dados (FACELI et al., 2011). O

destaque na Figura 2.5 assinala as tarefas ndo supervisionadas consideradas neste trabalho.

2.4.1. AM supervisionado

O AM supervisionado tem como base a geracdo de um modelo que aprende a partir de um
conjunto de instancias rotuladas, por meio de uma varidvel alvo, que permite classificar um
conjunto de novas instancias. Neste sentido, a classificacdo e a regressao sao tarefas de predigao
no contexto de AM supervisionado (KELLEHER; MAC NAMEE; D'ARCY, 2020). Para
aplicacdo dessas tarefas sdo usados algoritmos de AM supervisionados como, por exemplo,
k-nearest neighbors (KNN), regressao logistica, naive bayes, arvore de decisdo, ensembles ou
redes neurais artificiais (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Tomando como exemplo, a estratégia por decision tree induction (inducdo de arvore de
decisdo) possibilita que algoritmos de arvore de decisdo construam uma estrutura hierarquica de
no6s. Cada n6 interno (ndo-folha) denota uma condi¢do em um atributo e cada ramificagao (folha)
refere-se a um resultado da condi¢do, ao passo que cada no6 folha indica uma predi¢ao de classe.
Em cada no, o algoritmo escolhe o “melhor” atributo para particionar os dados em classes
individuais (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

A Figura 2.6 exemplifica uma arvore de decisdo para classificar cogumelos em
comestiveis ou venenosos (CASTRO; FERRARI, 2016). Considerando a classificagdo de uma
primeira instancia de cogumelo como exemplo, de acordo com a arvore, o atributo classificado
como mais relevante foi ‘Odor’, que possui o valor ‘podre’, portanto, essa instancia de cogumelo ¢
classificada como ‘venenoso’. Considerando uma segunda instancia como exemplo, o atributo

‘Odor’ possui valor ‘nenhum’, portanto, é necessario caminhar na arvore para analisar os valores
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do préximo atributo chave. Para o atributo ‘Cor do esporo’, a instancia tem valor marrom, o que

leva a instancia de cogumelo a ser classificada como comestivel, que ¢ a classe correta.

Odor

Figura 2.6 - Exemplo de uma arvore de decisdo
creosoto, peixe, :Jodre/ \

mofado, acido, apimentado nenhbum ameéndoa, anis
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Fonte: CASTRO e FERRARI (2016).

Na regressao ocorre a estimacao de valores continuos a partir de um conjunto de dados
histéricos como entrada (ELMASRI e NAVATHE, 2019). Um exemplo de aplicagcdo dessa tarefa
supervisionada estd em problemas de indicadores econdmicos ou de mercado financeiro, onde
tenta-se prever valores (numéricos) estimados por meio de dados histéricos de um conjunto de
dados. Outro exemplo de aplicacao de regressao estd na estimacao da quantidade de produtos que
deve ser estocado para determinado periodo, ou na predicdo do numero de clientes que visitara
uma loja em uma ou mais datas especificas (SILVA, PERES e BOSCARIOLI, 2020).

2.4.2. AM nio supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, ndo ha rétulo ou valor de destino definido para os
dados, estando incluidas neste grupo as tarefas de agrupamento e regras de associacao
(HARRINGTON, 2012).

O Agrupamento, ou Clustering ¢ um tipo de aprendizado nado-supervisionado em que se
formam grupos de instancias similares (HARRINGTON, 2012). As estratégias de resolucao da
tarefa de agrupamento podem ser encontradas de forma variada na literatura de AM sendo que, de
modo geral, sdo divididos em (SILVA, PERES e BOSCARIOLLI, 2020): hierdrquicos, partitivos ou
baseados em densidade.

A estratégia hierarquica considera a criagdo de uma decomposicao hierarquica dos dados,
podendo ainda ser subdivididos nas abordagens divisiva ou aglomerativa. A abordagem divisiva ¢
do tipo top-down, onde o processo de divisdo se inicia colocando todas as instancias de um
conjunto de dados em um Unico grupo e, iterativamente, sdo gerados grupos menores, até que cada

instancia constitua um Unico grupo. Por outro lado, a abordagem aglomerativa ¢ do tipo
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bottom-up, onde, no inicio do processo, cada instdncia faz parte de um grupo separado e,
iterativamente, aglomera grupos similares até formar um Unico grupo com todos as instancias. Os
algoritmos cléassicos AGNES (4AGlomerative NESting) e DIANA (Dlvisive ANAlysis), por
exemplo, usam essa estratégia.

Na estratégia partitiva sdo gerados grupos (particdes) de instancias similares de acordo
com um critério de particionamento. [terativamente, as instdncias sdo realocadas nos grupos, de
maneira que se ajustem melhor ao objetivo de maximizagdo de similaridade intragrupo. Alguns
algoritmos se baseiam em centrdides, instancias centradas em pontos especificos de cada grupo,
como ocorre com 0 K-means (KAUFMAN, 1990) e o K-medoids (MACQUEEN et al.,1967).

Por fim, na estratégia baseada em densidade, grupos com uma ou poucas instdncias sao
inicialmente formados e, iterativamente, recebem mais instancias (localizadas na vizinhanga do
grupo) e crescem até que um limiar seja atingido. Algoritmos com esse tipo de estratégia assumem
que um grupo ¢ uma regido densa formada por instancias similares, sendo que uma das principais
vantagens ¢ a possibilidade de identificacdo de outliers. O algoritmo DBSCAN (Density Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) (ESTER et al., 1996) ¢ um exemplo desse tipo de
estratégia.

A Rede Neural Artificial Mapas Auto Organizaveis, também conhecida como SOM (Self
Organizing Maps) ¢ um algoritmo conexionista, muito aplicado na visualizagdo de conjuntos de
dados de alta dimensdo, ja que € capaz de executar proje¢des dos dados em espacos de baixa
dimensao (SILVA, PERES e BOSCARIOLLI, 2020).

A Figura 2.7 (GERON, 2019) representa um exemplo de um administrador de um blog que
busca detectar grupos de visitantes com perfis semelhantes. Neste caso, um algoritmo de
agrupamento poderia indicar que existem quatro perfis de visitantes, sendo que 40% dos seus
visitantes do sexo masculino preferem ler histérias em quadrinhos durante a noite, € que entre
esses, 20% sao jovens amantes de fic¢do cientifica que visitam o blog em finais de semana com
maior frequéncia (Figura 2.7(a)). Um visitante, que estd frequentemente conectado ao seu blog
realizando muitas solicitacdes, poderia ser identificado como um potencial ataque (anomalia) ao
blog (Figura 2.7(b)). Os grupos podem ser avaliados de diferentes formas por meio das

caracteristicas (features) do conjunto de dados.

Figura 2.7 - Representagdo simplificada de agrupamentos.
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Fonte: Adaptado de GERON (2019).
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As organizagdes, em geral, buscam obter lucro e promover satisfagdo de clientes por meio
de seus produtos e servigos, para isso € preciso que se tenha uma ideia do perfil e comportamento
de compra dos clientes. Esse conhecimento pode ser extraido a partir dos dados e aplicado, por
exemplo, em divulgagdo de promocgdes, ajuste de precos e gerenciamento de estoque. Essa
descoberta de conhecimento em grandes conjuntos de dados ¢ conhecida como andlise de
associacdo ou mineragdo de regras de associacdo (HARRINGTON, 2012). O objetivo € extrair as
regras de conjuntos de dados, onde cada exemplo consiste em um conjunto de itens, por meio do
poder computacional em um periodo razoavel de tempo (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI,
1993).

Os algoritmos Apriori (AGRAWAL et al., 1996), Frequent Pattern-growth (FP-growth)
(HAN; PEI; YIN, 2000) e Equivalence CLAss Transformation (ECLAT) (ZAKI, 2000) sao
exemplos de algoritmos usados para mineragao de regras de associacao.

O Apriori ¢ um dos algoritmos mais aplicados em tarefas de regras de associagao, sendo o
tempo de execucdo uma desvantagem em relagdo ao FP-growth, que faz uso de uma érvore de
busca para realizar uma otimizacao. Por fim, o ECLAT realiza uma combinagdo de busca em
profundidade com “intersec¢des rapidas” entre os itens do conjunto de dados (GRAHNE; ZHU,
2003).

As subsegdes seguintes detalham e exemplificam algoritmos de AM nao supervisionado,

bem como as medidas de avaliagdo que foram usadas neste trabalho.

2.4.3. Agrupamento

O objetivo do agrupamento ¢ identificar grupos (clusters) de instancias que sejam
semelhantes. Para isso, tipicamente ¢ usada uma medida de distancia para determinar o quao
proximo (similares) sdo as instancias que formam os grupos. Uma vez definidos os clusters, novas
instancias podem ser incluidas no grupo de maior similaridade (ROMERO; VENTURA, 2013).

Os algoritmos de agrupamento atribuem (ou prevéem) um valor numérico a cada uma das
instancias, que define o grupo a qual pertence. A tarefa de agrupamento pode ser usada, por
exemplo, na identificacio de grupos de estudantes com base no desempenho, estilos de
aprendizagem e comportamento (DUTT; ISMAIL; HERAWAN, 2017).

A Figura 2.8 ilustra a disposicao de objetos (instancias) em um espaco de dados hipotético
(BONACCORSO, 2018).
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Figura 2.8 - Exemplo de instancias agrupadas em quatro clusters.
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Fonte: BONACCORSO (2018).

As elipses representam os clusters e delimitam as areas compostas pelos objetos
(instancias), estando cada um em um Unico grupo. Para os pontos de fronteira (tridngulos
sobrepostos em mais de um grupo) deve ser definido um critério especifico como, por exemplo, a
medida de distancia, para determinar o cluster adequado. Outra caracteristica que deve ser
considerada na tarefa de agrupamento ¢ a presenca de outliers (pontos isolados, mais distantes dos
demais). Na Figura 2.8, todos os tridngulos limites estdo proximos uns dos outros, entdo o vizinho
mais proximo ¢ outro tridngulo. No entanto, a depender do dominio de aplicacdo, alguns pontos
tém um alto grau de incerteza (ruido) devido a natureza de seus valores (BONACCORSO, 2018).

2.4.3.1. K-means

O K-means (MACQUEEN et al.,1967) ¢ um algoritmo que determina um numero k de
clusters para um determinado conjunto de dados, sendo o valor de k definido obrigatoriamente
pelo usudrio. Cada cluster ¢ definido por meio de pontos conhecidos como centrdides. Cada
centroide esta no centro de todos os pontos de um dado cluster (HARRINGTON, 2012).

A Figura 2.9 ilustra uma representa¢do resumida da formagdo de clusters pelo K-means
(HAN; KAMBER; PEI, 2012).



Figura 2.9 - Exemplo de formagao de clusters com o K-means.
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O K-means define aleatoriamente os k centroides iniciais (+) dos clusters (Figura 2.9(a)).

Cada um dos objetos representa inicialmente uma média ou centro do cluster. Para cada um dos

objetos restantes, um objeto ¢ atribuido ao cluster ao qual ¢ mais semelhante, com base na

distancia, normalmente euclidiana, entre o objeto e a média do cluster. O algoritmo K-means

melhora iterativamente a variagdo dentro do cluster. Para cada cluster, ¢ calculada a nova média

usando os objetos atribuidos ao cluster na iteracdo anterior. Todos os objetos sdo (re)atribuidos

usando as médias atualizadas como os novos centros de cluster (Figura 2.9(b)). As iteracdes

continuam até que a atribuicao fique estavel, ou seja, os clusters formados na rodada atual sejam

os mesmos formados na rodada anterior (Figura 2.9(c)).

A Figura 2.10 mostra o funcionamento do K-means (CASTRO; FERRARI, 2016).

Figura 2.10 - Algoritmo K-means.

procedure k-Means(Lk,AG)
Input: 1= {I;, I, ..., In} %conjunto com N instdncias de dados a serem agrupadas

k % numero de grupos a serem criados
Output: AG = {G1,G2,...G}  %agrupamento formado por k grupos induzidos a partir de [
begin
% Inicializagdo
% no passo (1) cada grupo ¢ definido apenas pelo centroide
(1) escolha arbitraria de k instdncias do conjunto I, como centroides dos grupos G1,Ga,...Gx

% Inducdo do agrupamento AG
(2) repeat

(3) (re)atribuir cada instdncia I; € I (i=1, ..., N) ao grupo cujo centroide que lhe

seja mais proximo;

(4) atualizar os centroides de cada grupo, como a média dos valores das suas instancias
(5) until nenhuma alteracio acontega.
end.
return AG = {G1,Ga,...Gy}
end_procedure

Fonte: MATTE; NICOLETTI (2019).

Entre as vantagens do agrupamento com o K-means estio a capacidade de ser

relativamente escalavel e rapido porque ndo realiza muitos calculos. Entre as desvantagens ele

convergir para minimos locais, tornar-se muito lento para conjuntos de dados de alta
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dimensionalidade, apresentar problemas quando os dados contém ruidos; e prover baixa eficiéncia
para representar dados em formas visuais ndo-esféricas (HAN; KAMBER; PEIL, 2012;
HARRINGTON, 2012). Vale ressaltar que extensdes e implementagdes mais recentes baseadas no
K-Means buscam avangar na melhoria dessas desvantagens (EZUGWU, 2022). Por exemplo,
tem-se o algoritmo G-means (HAMERLY; ELKAN, 2003) que realiza um teste de razdo de
verossimilhanga para decidir se um grupo deve ser dividido ou mesclado com outro grupo. Essa
abordagem ¢ mais robusta quanto ao tratamento de grupos nao-esféricos e ruidos. O algoritmo
X-means (PELLEG, 2000) realiza decisdes locais sobre quais grupos os centroides atuais devem
se dividir para obter um melhor ajuste, apds cada iteragdo do K-means, por meio do calculo de
Critério de Informagdo Bayesiano (BIC).

Conforme mostrado anteriormente, o K-means requer que seja especificado o namero k de
clusters. Muitas vezes esse valor pode ser identificado conforme as regras de negodcio por um
especialista do dominio. O especialista pode definir que deseja avaliar, por exemplo, 3, 4, ou 5
grupos de clientes em uma concessiondria de automoveis com base na logica da andlise do
negbdcio a ser realizada. Porém, na auséncia de um especialista ou de definicdes do proprio
contexto do negdcio ou do problema em questdo, uma abordagem estatistica comumente usada na
identificacdo do k ideal ¢ chamada de método elbow (cotovelo). O objetivo desse método ¢
identificar qual o conjunto de clusters explica “a maior parte” da variacao nos dados. O cotovelo ¢
o ponto onde a varidncia cumulativa se estabiliza apdés um aumento acentuado de grupos, dai o
nome do método (BRUCE; BRUCE; GEDECK, 2020).

O método baseia-se na suposicao de que um niimero apropriado de clusters deve produzir
uma pequena inércia. Porém, este valor atinge seu minimo (0,0) quando o numero de clusters ¢
igual ao niumero de amostras; portanto, ndo se pode procurar o0 minimo, mas sim um valor que ¢
uma compensacao entre a inércia ¢ o nimero de clusters (BONACCORSO, 2018). A Figura 2.11
ilustra um exemplo para um conjunto de dados, com recorte de intervalo de k clusters especificado

de 2 a 8, onde sdo calculadas e coletadas as inércias.

Figura 2.11 - Exemplo do método elbow.
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Fonte: GERON (2019).
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A maior redugdo ocorre entre os nimeros de clusters 2 e 4, em seguida, a inclinagdo
comega a se achatar, sem que haja muita varia¢do. O objetivo entdo ¢ avaliar qual o valor que, se
reduzido, leve a um grande aumento inercial (distor¢do) e, se aumentado, produza uma redugao
inercial muito pequena. Logo, a escolha mais indicada seria 4, enquanto valores maiores
provavelmente produzirdo divisdes intracluster indesejadas, até a situacdo extrema em que cada
ponto se torna um Unico cluster (BONACCORSO, 2018).

O método elbow ¢ muito simples e pode ser empregado como primeira abordagem para
determinar uma faixa de k ideal. De maneira complementar, as proximas estratégias mostradas sao
mais complexas e podem ser utilizadas para confirmar ou indicar melhor o nimero ideal de
clusters.

O coeficiente da silhueta (ROUSSEEUW, 1987) ¢ uma medida de avaliagdo de clusters
que tem o objetivo de mostrar o fator de pertinéncia das instancias aos grupos, informando quao
bem agrupados elas estdo (CASTRO; FERRARI, 2016).

O calculo ¢ feito por meio da distancia média intracluster e da distancia média do cluster
mais proximo para cada amostra. O coeficiente de silhueta pode variar entre -1 e +1: um
coeficiente proximo de +1 significa que a instancia esta bem definida dentro de seu préprio cluster
e longe de outros clusters, enquanto um coeficiente proximo de 0 significa que estd perto de um
limite de cluster, e finalmente um coeficiente préximo de -1 significa que a instancia pode ter sido
atribuida ao cluster errado ou que estejam sobrepostos (GERON, 2019). Ao fornecer todas as
instancias do conjunto de dados e os rotulos que foram atribuidos, a fun¢do retorna o coeficiente
de silhueta médio de todas as amostras.

A Figura 2.12 mostra uma comparagao de diagramas de silhueta para quatro valores

possiveis de k clusters.

Figura 2.12 - Exemplo de comparagdo de coeficientes de silhueta.
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Observa-se que este tipo de medida de avaliagcdo ¢ muito rica em detalhes. Percebe-se que
k=4 seria a melhor escolha, tendo em vista que apresenta o valor médio mais proximo a 1.
Avaliando de maneira comparativa, k=5 também ¢ um bom numero e ¢ melhor que k=6 ¢ 7. Tal
comparag¢do ndo ¢ visivelmente simples ao comparar as inércias obtidas com o método elbow.

As linhas tracejadas em vermelho na vertical representam a pontuacdo média da silhueta
para cada numero de clusters. Quando a maioria das instancias em um cluster tem um coeficiente
inferior a esta pontuacdo (ou seja, se muitas das instancias param antes da linha tracejada,
terminando a esquerda dela), entdo ¢ dito que o cluster ¢ mal definido, visto que as instancias
estdo muito proximas de outros clusters, com ¢ o caso da formacdo de clusters com k=3 e k=6.
Quando k=4 ou k=5, os clusters parecem melhor definidos, tendo em vista que a maioria das
instancias se estende além da linha tracejada, para a direita e mais perto de 1,0. Caso houvesse a
necessidade de se obter clusters de tamanhos semelhantes, a melhor escolha seria usar k=5
(GERON, 2019).

Outras medidas de avaliagdo de clusters complementares podem ser aplicadas para reduzir
o grau de incerteza na defini¢do de k ideal e para avaliar a qualidade dos clusters. O Indice
Davies-Bouldin (DBI) é uma medida de avaliagdo muito aplicada em tarefas de agrupamento
(DAVIES; BOULDIN, 1979). Para definir o indice ¢ necessario antes definir a medida de
dispersao e de similaridade do cluster (SHEIKH; GHANBARPOUR;
GHOLAMIANGONABADI, 2019). O valor do indice deve ser minimizado podendo assumir
valores no intervalo de 0 ao infinito. A maior proximidade do valor 0 (zero) indica agrupamentos
mais bem particionados (CASTRO; FERRARI, 2016).

A Figura 2.13 ilustra um exemplo da distribui¢ao de k clusters segundo o DBI. Como pode
ser observado o ponto k=3 tem a pontuagdo mais baixa do DBI, o que reflete que existem trés

clusters ideais que podem ser identificados a partir deste exemplo de conjunto de dados.

Figura 2.13 - Exemplo da distribui¢do de k clusters pelo DBI.
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Fonte: AOUEDI (2021)
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O Indice Calinski and Harabasz (ICH) - também conhecido como Critério de Razdo de
Variancia - pode ser usado para avaliar o modelo de agrupamento, onde uma pontuacdo maior
indica um modelo com clusters melhor definidos (CALINSKI; HARABASZ, 1974). O indice ¢
calculado como a razdo entre a soma da dispersdo entre os clusters e a dispersdo dentro de cada
cluster para todos os clusters. Nesta medida, quanto maior for o valor do indice, melhor ¢ o
agrupamento e mais bem separados estdo os clusters, € quanto mais proximo de zero, menos bem
definidos estardo os clusters.

A Figura 2.14 ilustra um exemplo da distribui¢ao de k clusters segundo o ICH. Como pode
ser observado o ponto k=3 tem o ICH maior, sendo este valor o ideal para determinar o nimero

ideal de clusters no conjunto de dados de exemplo (YAN et al., 2019).

Figura 2.14 - Exemplo da distribuicao de k clusters pelo ICH.
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Fonte: YAN et al. (2019).

2.4.3.2. CLARA

Os algoritmos K-means e K-medoids se baseiam em centrdides e sdo muito uteis para
produzir resultados de agrupamentos em muitas situagdes. No entanto, quando aplicado a
conjuntos de dados de alta dimensionalidade, o tempo de execugdo ¢ maior e ¢ exigida uma
quantidade maior de memoria. Por esta razdo, outros algoritmos baseados em centroides foram
desenvolvidos e adaptados, especialmente para grandes conjuntos de dados (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990).

O CLARA (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990) (do inglés, Clustering LARge
Applications) ¢ um exemplo de algoritmo que estende o K-medoids usando uma abordagem de
amostragem de instancias e pode ser mais escalavel em grandes conjuntos de dados (RENJITH;
SREEKUMAR; JATHAVEDAN, 2022).

A Figura 2.15 representa o funcionamento do CLARA.
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Figura 2.15 - Algoritmo CLARA.

(1) Para i=1 até 5, repita os seguintes passos:

(2) Obtenha amostra de 40+2k de instancias da base, e execute o K-medoids
para encontrar os k centrdides da amostra.

(3) Para cada objeto Oj na base, determine qual dos k& centrdides € o mais
similar a ele.

(4) Calcule a dissimilaridade média do agrupamento obtido no passo anterior.
Se este valor for menor que o atual minimo, utilize este valor como o
atual minimo e guarde os k centroides encontrados no passo 2 como o0s
melhores centroides.

(5) Retornar ao passo 1 seguindo com a proxima iteracao.

Fonte: Adaptado de (NG; HAN, 2002).

O CLARA considera uma pequena amostra de dados com tamanho pré-determinado
(n_sampling), ao invés de encontrar centroides para todo o conjunto de dados, e aplica o algoritmo
K-medoids para gerar um conjunto ideal de centrdides para a amostra. A média (equivalente a
soma) das diferengas das instancias com seu centroéide mais proximo € usada como uma medida de
qualidade do cluster. Cada amostra do conjunto de dados ¢ forcada a conter os centrdides obtidos
da melhor amostra de dados a cada iteragdo. Instancias sorteadas aleatoriamente sdao adicionadas a
este conjunto até que o tamanho da amostra seja alcangado. Os autores do CLARA sugerem que
seja usada uma amostra de tamanho 40+2k de instancias (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

A maior vantagem do algoritmo CLARA, como destacado anteriormente, ¢ a capacidade
de trabalhar com conjuntos de dados de maior dimensionalidade, preservando os beneficios do
K-medoids, e ¢ mais robusto quanto a presenca de valores discrepantes. A principal desvantagem
esta na dependéncia do algoritmo quanto ao tamanho da amostra escolhida, porém ¢ possivel
calibrar o tamanho da amostra para um valor maior. Além disso, qualquer provavel viés na selecao
da amostra pode influenciar a qualidade geral do processo de agrupamento (RENJITH;
SREEKUMAR; JATHAVEDAN, 2022).

2.4.3.3. DBSCAN
O DBSCAN (ESTER et al.,, 1996) (do inglés, Density-Based Spatial Clustering of

Applications with Noise), que significa “Clusterizacdo Espacial Baseada em Densidade de
Aplicagdes com Ruido”, ¢ mais recente do que o K-Means. O DBSCAN funciona identificando
pontos que estdo em regides muito proximas (densas) em um espago de dados. O principio do
DBSCAN esta na formacdao de regides densas de dados (clusters), separados por regides
relativamente vazias (MULLER e GUIDO, 2016).
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Diferentemente dos algoritmos divisivos (K-means e CLARA) o DBSCAN nao requer que
o usudrio defina o nimero de clusters. Esta abordagem permite que o algoritmo faga a
identificagdo do ntimero de clusters de forma arbitraria (GERON, 2019).

Para determinar a vizinhanga de um objeto, o usuario precisara definir dois pardmetros
principais no DBSCAN: min_samples e eps. O parametro min_samples determina o nimero
minimo de instancias que devem estar ao redor de um ponto central (core) em uma distancia eps,
que determina o raio de vizinhanga de um determinado ponto. A distancia euclidiana ¢ usada
como calculo padrao (SAMMUT; WEBB, 2017).

A Figura 2.16 ilustra uma representac¢do resumida da formagao de clusters pelo DBSCAN.
O agrupamento representado no grafico da esquerda, identificou muitas anomalias, além de 7
clusters diferentes. Ao ampliar a vizinhanga de cada instdncia aumentando o eps para 0.2, no

grafico a direita, observa-se a formagao de 2 clusters.

Figura 2.16 - Exemplos de formacao de clusters com o DBSCAN.

eps=0.05, min_samples=5 eps5=0.20, min_samples=5

X1 X1
Fonte: GERON (2019).

O DBSCAN funciona escolhendo um ponto arbitrario para comegar. Em seguida
(GERON, 2019):

e Para cada instancia, o algoritmo conta quantas instincias estdo localizadas dentro de um
pequena distancia eps (épsilon) dela. Esta regido ¢ chamada de vizinhanga da instancia;

e Identifica os vizinhos de cada ponto no conjunto de dados verificando quais pontos estao a
uma distdncia menor do valor de eps e, com isso, detecta os pontos centrais. Os pontos
centrais, em um raio menor ou igual ao valor de eps apresentam uma quantidade de vizinhos
menor ou igual a min_samples (incluindo o proprio ponto central). Em outras palavras, as
instancias centrais sao aquelas que estdo localizadas em regides densas;

e Todas as instancias na vizinhanga de uma instancia principal pertencem ao mesmo cluster.
Isto pode incluir outras instdncias centrais, portanto, uma longa sequéncia de instancias
vizinhas formam um tunico cluster;

e (Qualquer instancia que nio seja uma instancia central e ndo tenha uma em sua vizinhanga ¢é
considerada uma anomalia (outlier, ruido).

A Figura 2.17 representa o funcionamento do DBSCAN.
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Figura 2.17 - Algoritmo DBSCAN.

Entrada
data : base de dados com n objetos e m atributos (n x m)
minPts : quantidade minima de objetos na vizinhanca
raio : raio de vizinhanca
Saida
G : vetor com o rotulo dos objetos (n x 1)
Passos
// Calcular a distancia entre os objetos da base D(n x n)
D = dist(data,data);
// Controle dos objetos ja visitados (vetor booleano com tamanho n)
visitado[1:n] = false;
// variaveis de controle
rotulo = 1; // controla o rotulo do grupo atual
// Analise dos objetos
Para i=1:n Faga
{
Se (visitado[i]) Ent&o continuar;
// Marcar que o objeto ja foi analisado
visitado[i] = true;
// Buscar os objetos dentro do raio de vizinhanga
vizinhos = g;
Para j=1:n Faca
Se (D[1][j] <= raio) Entéo
vizinhos.Add( j );
// Verificar se o objeto e nucleo de grupo
Se (vizinhos.size() < minPts) Entdo continuar;
// Marcar o objeto com o roétulo do grupo atual
G[1i] = rotulo;
v = 1;
// Processo de expansdo do grupo procurando por novos vizinhos
Enquanto (v < vizinhos.size()) Faca
{
Se (visitado[vizinhos[v]] == false) ou (G[vizinhos[v]]==0) Entéo
{
// Buscar por novos vizinhos para formar o grupo
aux = @;
Para j=1:n Faca
Se (D[vizinhos[v]][j] <= raio) Entao
aux.Add( j );
// Adicionar os novos vizinhos na busca
vizinhos.Add( aux );
visitado[vizinhos[v]] = true;
3
G[vizinhos[v]] = rotulo;
vV = v +1;
}
rotulo = rotulo + 1;
}

Fonte: CASTRO; FERRARI (2016).

O DBSCAN ¢ mais lento que o K-means, mas pode ser dimensionado para conjuntos de

dados relativamente grandes. Além disso, consegue identificar clusters de formas arbitrarias,
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sendo ideal para identificagdo de outliers, sendo muitas vezes usado com essa finalidade. No
entanto, ele pode ndo ser tdo preciso ao definir os grupos tendo em vista que alguns pontos podem
estar no limite entre um cluster e outro, havendo uma troca a depender da ordem de
processamento dos dados (PATLOLLA, 2023; PYTHON, 2023).

2.4.4. Regras de associacio

Resumidamente, a tarefa de regras de associacdo tem duas etapas (FACELI et al., (2011):
(1) encontrar o conjunto de itens frequentes, mediante um limite minimo definido pelo usudrio; (ii)
encontrar o conjunto de regras de associagdo, com um limite minimo de uma medida definida pelo
usuario.

Formalmente, as regras de associacdo possuem a forma: X — Y (1é-se: “Se X, entdo Y,
onde X ¢ denominado o antecedente da regra e Y o consequente da regra). Os itens frequentes que
compdem X e Y devem ser disjuntos e com ao menos um elemento (AGRAWAL; IMIELINSKI;
SWAMI, 1993).

Um exemplo de regra obtida a partir do comportamento do consumidor no contexto de um
supermercado seria: {Fraldas} — {Cerveja}. Esta regra sugere que pessoas que compram fraldas
também compram cerveja. Outro exemplo de regra é: {Pao, Manteiga} — {Leite}, ou seja, quem
compra pao e manteiga, provavelmente compra leite. Um exemplo aplicado ao dominio
educacional para identificar o desempenho de estudantes em disciplinas pode ser formulado assim:
{Matematica, Fisica} — {Programacao}. Essa regra poderia indicar que estudantes com boas
notas em disciplinas associadas a area das exatas t€m bom desempenho em Programacio.

Para definir os itens frequentes e avaliar as regras de associacdo, algumas medidas foram
definidas, sendo suporte e confianca as mais utilizadas (HARRINGTON, 2012). Essas e outras
medidas sdo explicadas a seguir.

Para facilitar a explicagdo sobre medidas de avaliacdo, a Figura 2.18 sera usada como meio

de representar um conjunto de dados.

Figura 2.18 - Conjunto de dados com 10 transagdes e itens frequentes com suporte de 30%.

TID ltens Oitens | 1item 2itens | 3itens
1 {a,d,e} @:10 {a}: 7 {a,c}:4 |{a,c,d}: 3
2 {b,c,d} {b}: 3 {a,d}:5 |{a,c,e}: 3
3 {a,c,e} {c}:7 {a,e}:6 |{a,d,e}: 4
4 {a,c,d,e} {d}. 6 {b,c}: 3

5 {a,e} {e}: 7 {c,d}: 4

6 {a,c,d} {c,e}: 4

7 {b,c} {d,e}: 4

8 | {a,cde}

9 {b,c,e}

10 {a,d,e}

Fonte: FACELI et al. (2011).
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Cada linha da tabela a esquerda da Figura 2.18 corresponde a uma transacao (10 no total)
onde, na primeira coluna, cada transacdo ¢ identificada por um ID e, na segunda coluna, estd o
conjunto de itens de cada transacdo. Na tabela a direita estdo enumerados todos os conjuntos de
itens frequentes usando o suporte minimo de 30%.

O suporte ¢ definido como a propor¢ao (frequéncia) em que um conjunto de itens X ocorre
(suporta) no conjunto de dados com N transagdes (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993). O
calculo do suporte ¢ mostrado na Férmula (1).

X
Suporte(X) = N (1)

O valor de X corresponde ao total de transagdes em que o(s) item(ns) X aparece(m) no
conjunto de dados; e N corresponde ao numero total de transagdes.

Observando a Figura 2.18 tem-se, por exemplo:

e Suporte({a,e}) => 6/10 = 0.6. Ou seja os itens {a,b} ocorrem em 6 de um total de 10
transacdes, tendo o suporte de 60%;

e Suporte({a,d,e}) => 4/10 = 0.4. Dessa forma os itens {a,d,e} ocorrem em 4 de um total de
10 transagoes, tendo o suporte de 40%;

e Suporte({a,c,d,e}) => 2/10 = 0.2. Assim os itens {a,c,d,e} ocorrem em apenas 20% das
transagdes. Para esse exemplo foi definido um valor minimo de suporte em 30%, por isso
os itens {a,c,d,e} ndo aparecem na tabela a direita;

Normalmente, o suporte minimo (minimum support threshold) é usado para se obter o
conjunto de itens frequentes, onde sdo recuperados os itens cujo suporte seja maior ou igual ao
valor de suporte minimo especificado pelo usuario (HIPP; GUNTZER; NAKHAEIZADEH,
2000). Quando aplicadas as regras, itens antecedentes e consequentes com baixos valores de
suporte também sdo de pouco interesse sob a perspectiva do negdcio, por isso o suporte também
pode ser usado para eliminar regras pouco interessantes (CASTRO; FERRARI, 2016).

A confianca serve para medir a for¢a de uma regra, ou seja, ¢ um numero que expressa a
possibilidade de ocorrer o consequente em uma transacdo, dado que ela também contém o
antecedente (HIPP; GUNTZER; NAKHAEIZADEH, 2000), conforme a Férmula (2).
Suporte(XUY)

Suporte(X) )

Confianca(X = Y) =

A medida de confianga de uma regra X—Y ¢ a probabilidade de ver o consequente (Y)
ocorrer em uma transacao dado que ela também contém o antecedente (X).

Para ilustrar, a Tabela 2.1 foi elaborada com base nos itens frequentes (com suporte
minimo de 30%) definido anteriormente na Figura 2.18. Para cada transacdo, o valor 1 indica a

presenca do item na transacdo e o valor 0 implica na auséncia desse item na transagao®.

8 As varidveis dummies (ficticias) sdo usadas para transformar cada valor exclusivo de uma variavel categdrica em sua
propria coluna que é verdadeira (valor 1) ou falsa (valor 0) (OZDEMIR, 2016).
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Tabela 2.1 - Itens frequentes por registros nas transagdes do exemplo.

TID a b c d e
1 1 0 0 1 1
2 0 1 1 1 0
3 1 0 1 0 0
4 1 0 1 1 1
5 1 0 0 0 1
6 1 0 1 1 1
7 0 1 1 0 0
8 1 0 1 1 1
9 0 1 1 0 1
10 1 0 0 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em FACELI et al. (2011).

Ao gerar regras de associagdo derivadas desse conjunto de itens frequentes considerando o
valor minimo de confianga (minimum confidence threshold) maior ou igual a 70%, tem-se os

resultados indicados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Exemplos de medidas de avaliagdo para regras de associacao.

X (antecedente) Y (consequente) Confianca Lift
{b} {c} 1.0 1.43

e} {a} 0.86 1.22

{d} {a} 0.83 1.19

{e,c} {d,a} 0.75 1.50

{a} {d,e} 0.71 1.43

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados ilustrados indicam, por exemplo, que a confianga foi:

e Confianca({b}—{c}) = (3)/(3) = 1.0. Ou seja, em 100% das vezes que ocorre o item {b}
implica na ocorréncia do item {c};

e Confianca({a}—{d.e}) = (5)/(7) = 0.71. Ou seja, em 71% das vezes que ocorre o item {a}

implica na ocorréncia do item {d,e};
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e Confianca({e,c}—{d,a}) = (3)/(4) = 0.75. Ou seja, em 75% das vezes que ocorre o item
{e,c} implica na ocorréncia do item {d,e}.
Outras medidas podem ser usadas na avaliacdo das regras de associacdo. O Lift, também

conhecido como interesse da regra de associacao, ¢ representado pela Férmula (3).

Suporte(XUY)

Lift(X - Y) = Suporte(X) * Suporte(Y) ¥

A medida Lift indica qual a chance de Y (consequente) ocorrer, se X (antecedente) ocorrer,
considerando toda ocorréncia de Y. Essa medida avalia a chance dos itens ocorrerem juntos
(ALPAYDIN, 2010). Se X e Y forem independentes, entdo espera-se que o Lift seja proximo de 1;
se o valor do Lift for maior que 1, pode-se afirmar que X torna Y mais provavel, e se o0 aumento
for menor que 1, ter X torna Y menos provavel (ALPAYDIN, 2010).

Retomando aos resultados ilustrados na Tabela 2.2, tem-se que:

e Lift({d}—{a})=1(0.5)/(0.6 *0.7) =1.19. Ou seja, ha 1.19 chances de ocorrer {a}, quando

ocorre {d};

e Lift({e,c}—{d,a}) = (0.3) / (0.4 * 0.5) = 1.5. Ou seja, ha 1.5 chances de ocorrer {d,a},

quando ocorre {e,c}.

O principal desafio quando se trata de regras de associa¢des ¢ o grande numero de regras
que teoricamente devem ser consideradas. O numero de regras cresce exponencialmente a
depender do numero de itens. Como nao ¢ desejavel explorar um grande nimero de regras, os
limites minimos (minimum threshold) para as medidas de avaliagdo (suporte, confianga, lift e
outras), como mencionado anteriormente, podem ser aplicadas para as medidas (HIPP;
GUNTZER; NAKHAEIZADEH, 2000).

Muitos algoritmos tém sido propostos para aplicacdo das regras de associacdo. Neste
trabalho foram usados dois dos principais algoritmos descritos na literatura (HARRINGTON,
2012): o Apriori e o FP-growth. A escolha por esses algoritmos se deu mediante as informagoes
obtidas com a RSL realizada, com foco na analise de desempenho de estudantes no ENEM quando
implementada por meio da tarefa de regras de associagdo. Os trabalhos relacionados apresentaram
evidéncias de bons resultados com o uso desses algoritmos, especialmente no uso do Apriori.

O algoritmo FP-Growth foi analisado complementarmente, pois, devido a sua estratégia de
dividir para conquistar, consegue reduzir substancialmente o tamanho dos conjuntos de dados a
serem pesquisados, bem como das regras de associacao a serem avaliadas (HAN; KAMBER; PEI,
2012). Isso favorece um menor tempo de execucdo em relagdo ao Apriori. Esses algoritmos sao

explicados nas se¢des seguintes.

2.44.1. Apriori

A mineragdo de regras de associacao pode ser aplicada por meio de diferentes algoritmos,
assim como ocorre nas demais tarefas de AM supervisionadas e ndo supervisionadas. O algoritmo
mais classico voltado a tarefa de regras de associacdo € o Apriori, porém ha outros algoritmos que
sao variagdes ¢ melhorias dele (AGRAWAL et al., 1996; ALPAYDIN, 2010).
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O Apriori realiza multiplas interagdes no conjunto de dados, sendo essa varredura um tipo
de busca em profundidade. A cada iteragdo sdo gerados conjunto de itens candidatos de k
elementos a partir de conjuntos de itens com k-1 elementos. Na Figura 2.19, apo6s a primeira
iteracdo, sdo encontrados 8 itens {A, B, C, D, E, F, G, H}. Na segunda iteragdo, para o item A, sdo
geradas as combinagdes possiveis, resultando nos itens {AB, AC, AD, AE, AF, AG, AH}. Nas
demais iteragdes, em ordem crescente de tamanho o Apriori gera novos itens, baseado nos itens

candidatos da iteracdo anterior, até que todos os elementos sejam conhecidos.

Figura 2.19 - Representacao de busca de itens frequentes com Apriori.

Vazio
Itens frequentes A /H% ‘EF\ H
AB AC AD AE AH

AEB AEC AED AEH
AEDB AEDC AEDF AEDG AEDH
///\\ Itens nao frequentes
AEDFB AEDFC AEDFG AEDFH
AEDFHB AEDFHC AEDFHG
AEDFHCB AEDFHCG
AEDFHCGB

Fonte: CASTRO; FERRARI (2016).

Uma propriedade muito significativa para reducdo do espaco de busca, chamada de
antimonoticidade, indica que se um item ¢ frequente, logo os itens gerados por meio dele também
sao frequentes e, se um item nao ¢ frequente, logo os itens gerados por meio dele também serao
identificados como ndo frequentes. A medida de suporte pode ser usada para eliminar os itens
menos frequentes (RAO; GUPTA, 2012). A Figura 2.19 ilustra uma poda, eliminando os itens ndo
frequentes.

A Figura 2.20 mostra a funcao principal do Apriori para geragao de itens frequentes.
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Figura 2.20 - Funcdo do Apriori para geragao de itens frequentes.

Entrada: Uma base de dados D e o valor de suporte minimo min_sup.
Saida: O conjunto L com todos os itemsets frequentes.
Funcao apriori-main(D, min_sup)
Ly = {conjunto dos itemsets frequentes de tamanho 1 contidos em D};
para (k = 2; Ly # 0; k++)
Cy. = apriori-gen(Lj_1);
para todas transacoes t € D fazer
Cy = subset(Cy, t);
para todos candidatos ¢ € C; fazer
c.count+-+;
fim para
fim para
Ly = {c € Ck | c.count > min_sup};
fim para
retorne L = UpLy;

Fonte: MARIANO (2011).

Basicamente, a fun¢do tem o objetivo de identificar os itemsets frequentes, filtrando pela

medida de suporte e, em seguida, construir regras de associacdes com esses itemsets selecionados.

Em seguida ¢ realizada uma varredura no conjunto de dados para cada itemset de tamanho k. Ha

duas fung¢des
(linha 8) que

adicionais: apriori-gen (linha 6) que retorna todos os k-itemsets candidatos e subset

gera as combinagdes possiveis para os itemsets candidatos e elimina aqueles itensets

nao frequentes (MARIANO, 2011).

A segunda parte do Apriori, representada na Figura 2.21, corresponde a funcdo

ap-genrules. que recebe uma medida minima de confianga e filtra os itemsets possiveis gerando as

regras de associacdo, que sao mostradas ao final da execugdo do algoritmo.

Figura 2.21 - Fungao do Apriori para geracao das regras de associagao.

1. Entrada: Um conjunto de itemsets L e a confianca minima da regra min_conf.
2. Saida: O conjunto de regras R.

3. Fungao ap-genrules(L, min_conf)

4. para todos k-itemsets € L fazer

5. para (i = k-1;i > 1; i——)

6. para todos i-ilemsets C k-itemset fazer

7. conf = suporte(k-itemset) / suporte(i-itemset);

8. se (conf > min_conf) entao

9. adicione i-itemset — (k-itemset — i-itemset) em R;
10. fim se

11. fim para

12. fim para

13. fim para

14. retorne R;

Fonte: MARIANO (2011).
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Para uma melhor compreensdo do funcionamento do Apriori, considera-se um exemplo a
partir da Figura 2.18 mostrada anteriormente. A Tabela 2.3 mostra como seria a disposi¢ao dos
itens de cada transagdao com a lista completa de itemsets candidatos e, ap6s a aplicagao da medida
de suporte minimo de 30%, a lista de itens frequentes selecionados (destacados) pela primeira
funcdo do Apriori.

Tabela 2.3 - Exemplo de itens frequentes obtidos com o Apriori.

0 itens 1 item 2 itens 3 itens 4 itens

- {a} (70%) | {ae} (60%) | {d,a,e} (50%) | {d,a,c,e} (30%)

- {c} (70%) {d,a} (50%) | {d,a,c} (30%) -

- fe} (70%) | {d,e} (50%) | {d,c,e} (30%) -

- {d} (60%) | {a,c} (40%) | {a,c,e} (30%) -

; ! 30%) | {d,c} 40%) | {db,c} (10%) -

; : fc,e} (40%) | {b,c,e! (10%) _

- - {b,c} (30%) - -

; _ £d,b} (10%) - -

; ; fd,e} (10%) ; ;

Fonte: Elaborado pelo autor.

Seguindo o exemplo, para a segunda parte do Apriori, que se refere a geracao de regras de
associacdo, caso aplicada a medida minima de confianga de 70%, seriam obtidas as cinco regras
destacadas na Tabela 2.4. A primeira coluna contém os itemsets antecedentes das regras, a
segunda, por sua vez, os consequentes. As demais colunas apresentam as medidas de avaliagao

para as regras obtidas. As regras estdo ordenadas pela medida de confianga.

Tabela 2.4 - Exemplos de regras de associagdo obtidas com Apriori.

Antecedente | Consequente Suporte Confianca Lift
{b} {c} 30% 100% 1.43

{a} {e} 60% 86% 1.22

{d} {a} 50% 83% 1.19
{a,c} {d,e} 30% 75% 1.50

{e} {d,a} 50% 71% 1.42

Fonte: Elaborado pelo autor.



49

Um conjunto de dados que contém N itens possiveis pode gerar até 2N-1 itens candidatos
(HARRINGTON, 2012). No exemplo ilustrado anteriormente o conjunto de dados contém apenas
5 itens, o que resultaria em até 2°-1 = 31 possibilidades de itens. Se isso fosse aplicado, por
exemplo, a um conjunto contendo 30 itens, geraria até 1.073.741.823 de itens possiveis. Isso
levaria muito tempo para ser computado. Para reduzir o tempo necessario para calcular este valor,
outros algoritmos buscam reduzir o tempo de execu¢do especialmente quando ha um grande
numero de itens candidatos e de regras, o que acaba sendo muito dispendioso percorrer varias
vezes o conjunto de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

2.4.4.2. FP-growth

O algoritmo de FP-growth armazena os itens em uma estrutura de dados compacta
chamada FP-tree (arvore “padrao frequente”). Uma FP-tree ¢ semelhante a estrutura de dados de
arvores, porém contém links que conectam itens frequentes. Os itens frequentes podem ser
considerados uma lista de itens vinculada (HARRINGTON, 2012).

A Figura 2.22 corresponde a fungdo FP-Tree. que recebe um conjunto de dados e uma
medida de minima de suporte, e posteriormente, na segunda fase, a funcdo FP-Growth ¢ entdo

usada para encontrar as regras de associacao.
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Figura 2.22 - Algoritmo FP-growth.

Entrada: Uma base de dados D e o valor de suporte minimo min_sup.
Saida: O conjunto L com todos os itemsets frequentes.
Fase 1 - Construcao da FP-Tree
Fungao FP-Tree(D, min_sup)
percorra a base de dados D uma vez;
determine o conjunto de itens frequentes F' e seus suportes;
ordene F' em ordem decrescente em funcdo do suporte e chaméa-la de L;
crie a raiz da F'P-Tree T' e coloque como “null’;
para cada transacdo t em D faga
selecione e ordene os itens frequentes em ¢ de acordo com a ordem
de L, tornando a lista de itens frequentes em ¢ igual a [p|P], onde p é o
primeiro elemento e P é o resto da lista;
execute insere_tree([p|P], T).
se T tiver um filho N em que N.nome_item = p.nome_item entao
incremente o contador de N por em 1;
senao
crie um novo né N, e inicie seu contador com 1;
ligue o seu parent-link a T', e seu node-link aos noés de mesmo
(nome_item) através da estrutura dos node-links;
fim se
se P nao for vazio entao
chame insere_tree( P, N) recursivamente;
fim se
fim para
Fase 2 - Mineracao da FP-Tree
Fungao FP-Growth( Tree, )
se Tree contém apenas um caminho P entao
para cada combinacao [ de nds no caminho P faga

gere o padrao § U « com suporte = min_sup dos nds em [3;
fim para
senao
para cada a; na tabela de node-links de Tree faga
gere o padrao § = a; U a com suporte = a;.suporte;
construa a base de padroes condicionada de [ e crie
a I'P-Tree condicionada de 3 chamada de T'reeg;
se (Treeg # ()) entao
FP-growth(T'reeg, B3);
fim se
fim para
fim se

Fonte: MARIANO (2011).
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Um exemplo de construcdo de uma FP-tree ¢ ilustrado na Figura 2.23, conforme Faceli et
al. (2011).

Figura 2.23 - Exemplo de constru¢dao de uma FP-tree.

Transagoes

TID[ Itens
{a,b}
{b,c,d}
{a,c,d,e}
{a,d.e} | (j) processando TID=1 (i) Processando TID = 2
{a,b,c}
{a,b,c.d}
{a}
{a,b,c}
{a,b,d}
{b,c,e}

null

a:

b:1

olele(Noo|s|win|-

(iii) Processando TID = 3 (iv) Processando TID = 10

Fonte: FACELI et al. (2011).

Faceli et al. (2011) explicam que a propriedade da monotonicidade do suporte sugere uma
representacdo sumarizada do conjunto de itemsets frequentes em dois tipos:

e Maximais: um itemset ¢ denominado maximal se ele ¢ frequente, mas nenhum dos seus
superconjuntos proprios € frequente;

e Fechados: um conjunto de itens frequente ¢ chamado fechado se, e somente se, ele ndo tem
superconjuntos frequentes com a mesma frequéncia.

No exemplo comentado, ha 13 itens frequentes fechados (suporte minimo de 30%): {b,c},
{d,c.a}, {e,c,a}, {c,a}, {d,c}, {e,c}, {d,e,a}, {d,a}, {d}, {e,a}, {a}, {c}, {e}, e 4 conjuntos de itens
maximais, que sdo: {b, e}{a, e, d}{a, e, e} {a, d, e}. Todos os itemsets frequentes podem ser vistos
como um subconjunto de pelo menos um dos conjuntos maximais. Assim, os itemsets maximais
s30 um subconjunto dos itemsets fechados. A partir dos itemsets maximais, ¢ possivel derivar
todos os itemsets frequentes (mas ndo o seu suporte) calculando todas as interse¢des ndo vazias,
mantendo o mesmo suporte (FACELI et al., 2011).

Seguindo o exemplo, para a geracao de regras com FP-Growth, aplicando uma medida

minima de confianga de 70%, seriam obtidas as quatro regras destacadas na Tabela 2.5.
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Tabela 2.5 - Exemplos de regras de associagdo obtidas com FP-Growth.

Antecedente | Consequente Suporte Confianca Lift
{c} {b} 50% 83% 1.19

{d} {a} 40% 80% 1.00

{c,a} {b} 30% 75% 1.07

{b} {a} 50% 71% 0.89

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este estudo ndo envolveu uma abordagem comparativa entre os algoritmos de regras de
associacdo. Entretanto, em se tratando de desempenho computacional (memoria e tempo de
execu¢do) o FP-Growth requer menos recursos quando comparado ao algoritmo Apriori
(ALDINO et al., 2021).



53

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados a tematica desta pesquisa. Esses estudos tém
sido realizados na busca por uma melhor compreensdo a respeito de diferentes implicagdes da

pandemia na Educagdo e, em alguns casos, no desempenho dos estudantes no ENEM. Ao final,

um quadro comparativo entre os trabalhos relacionados ¢ mostrado e discutido, ao passo que ¢
feita uma sintese com respeito aos diferenciais desta dissertacao.

Os estudos foram obtidos por meio de buscas nas bases: ACM Digital Library, IEEE
Explore, Biblioteca SOL-RBIE e Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertacdes (BDTD).
Os indexadores SCHOLAR e CAPES também foram usados para ampliar as buscas por estudos

em outras fontes.

3.1. AED para identificar o impacto da Pandemia no ENEM em trés estados

Os autores Weber Neto et al. (2022a) buscaram identificar como a pandemia interferiu no
desempenho dos estudantes que realizaram o ENEM, comparando o desempenho entre os anos de
2019 e 2020 (primeiro ano da Pandemia). Para isso, conduziram um processo de Andlise
Exploratoria de Dados (AED) com dados referentes aos estados do Maranhao, Ceara e Piaui.

Sem que ainda houvesse dados oficiais de habitos de estudo referentes a 2020, os autores
usaram apenas dados socioecondmicos, dados sobre escolas do ensino médio e notas por area de
conhecimento.

Os resultados mostraram que o nimero de auséncias na prova mais que dobrou nos trés
estados, sendo esse um impacto evidente causado pelo primeiro ano de aplicagdo do ENEM
durante a pandemia. Esses estados ndo sofreram alteragao significativa quanto ao desempenho dos
estudantes pelo tipo de dependéncia administrativa das escolas. As escolas privadas obtiveram as
maiores notas, seguidas das escolas publicas federais, estaduais e municipais. Os graficos de
boxplot ilustrados na Figura 3.1 mostram as notas médias nos trés estados nos anos de 2019 e
2020.

Nos trés estados houve aumento de participantes de escolas privadas. Quanto as escolas
publicas, o Ceard teve menos participantes, jA Maranhao e Piaui tiveram um pequeno aumento de

participantes apenas em escolas publicas municipais.


https://sol.sbc.org.br/index.php/ercemapi/article/view/21957

Figura 3.1 - Relacdo entre notas médias por estado e dependéncia administrativa das escolas.
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Fonte: WEBER NETO et al. (2022a, p.7).
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Os autores sugerem que, em trabalhos futuros, possam ser incluidas andlises a partir de um

processo que contemple as demais etapas do CRISP-DM, tendo em vista esse ser ainda um

trabalho inicial no contexto da pandemia e limitado a uma andlise mais exploratéria. Sugerem

ainda a inclusdo de microdados do ENEM do ano de 2021, referente ao segundo ano de pandemia.

3.2. Analise comparativa sobre como a Pandemia impactou o ENEM

A segunda publicagdo de Weber Neto et al. (2022b) teve como objetivo realizar uma

analise comparativa de dados dos anos de 2019 (anterior ao inicio da pandemia) e de 2020

(primeiro ano da pandemia) 2019 em nivel nacional. O estudo considerou o cendrio de pausa das

aulas presenciais e, posteriormente, a execucdo do ensino de forma remota, de maneira a

identificar mudangas no panorama geral do ENEM em consequéncia a pandemia e como foi

afetado o processo de ensino e aprendizagem dos estudantes.


https://seer.ufrgs.br/index.php/renote/article/view/126655
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A presenca de inscritos no ENEM foi um dos principais destaques sobre o impacto
causado pela pandemia. Para o ano de 2019, 77% dos candidatos inscritos estiveram presentes na
prova, ja no ano de 2020 apenas 48% dos estudantes inscritos realizaram o exame. Os autores
sugerem que a auséncia se deve a questdes como, por exemplo, mudanca na data da prova, falta de
preparacao dos candidatos, medo de contrair o coronavirus e a situagdo econdmica desfavoravel
de parte dos estudantes. Houve também um aumento consideravel de solicitagdo de reaplicagdo da
prova para casos de incidentes, falhas e surtos de COVID em algumas regidoes. Em 2019 foram
realizadas 150 solicitagdes, enquanto que em 2020 foram 235.204 solicitagdes.

Sobre as mudancas de participantes em relagdo a raca e sexo, ndo houveram mudangas
significativas quando comparados esses atributos individualmente. Quando relacionados esses
atributos, a mudanca mais significativa foi entre o numero de autodeclarados como brancos, que
aumentou para o sexo feminino e reduziu para o masculino em 2020.

Os atributos que tiveram maior influéncia na nota média do ENEM nos dois anos citados
foram, respectivamente, a renda familiar, a quantidade de computadores e celulares na residéncia,
acesso a internet e escolaridade dos pais. Foi usada a correlacdo de Pearson (BENESTY et al.,
2009) para esse levantamento. A Tabela 3.1 mostra as correlagdes obtidas para cada uma dessas

varidveis principais.

Tabela 3.1 - Maiores correlagdes entre as varidveis socioecondmicas e a nota média.

Questao Socioeconéomica |ENEM 2019( ENEM 2020
Renda Familiar 0,48 0,51
Possui Computadores 0,41 0,46
Possui Celulares 0,28 0,32
Acesso a Internet 0,26 0,40
Escolaridade Pai 0,25 0,29
Escolaridade Mae 0,31 0,34

Fonte: Adaptado de WEBER NETO et al. (2022b, p.8).

De modo geral, os resultados apontam para o aumento da diferenca de notas entre os
estudantes de maior e menor renda familiar entre os dois anos, sendo essa a variavel de maior
correlagdo. A variavel ‘Acesso a Internet’ foi a que sofreu maior alteragdo entre os anos.
Considerando o segundo ano de pandemia e continuidade da modalidade de ensino remoto, essa
varidvel passou a influenciar ainda mais no desempenho dos estudantes, bem como o uso de

computadores e celulares, instrumentos essenciais a conduc¢do das atividades académicas.

3.3. Data Analysis to Identify the Impact of the Pandemic in 3 States

Em outro estudo mais recente, Weber Neto et al. (2023) ampliaram e atualizaram a
investigacdo em Weber Neto et al. (2022a) ao realizarem novamente um estudo comparativo entre
os trés estados (Maranhdo, Ceara e Piaui.) considerando as 3 ultimas edi¢cdes do exame antes da
Pandemia (2017, 2018 e 2019) e 2 anos pés-pandemia (2020 e 2021).


https://revistas.unifacs.br/index.php/rsc/article/view/7919/4746
https://sol.sbc.org.br/index.php/ercemapi/article/view/21957
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Os resultados da andlise exploratoria foram apresentados individualmente para os trés
estados, considerando atributos socioecondmicos, informacodes sobre escolas do ensino médio dos
participantes ¢ o desempenho (média entre as areas de conhecimento). Os autores identificaram
que a presenga dos participantes no ENEM em 2020 foi bastante afetada pela pandemia nos trés
estados, caindo ainda mais a participacdo em 2021. Quanto ao desempenho, os resultados
mostraram, de modo geral, pouco impacto causado pela pandemia, visto que a nota média se
manteve com valores semelhantes nos trés estados no periodo anterior e durante a pandemia.

Quanto ao desempenho por tipo administrativo, as escolas particulares tiveram as notas
mais altas, seguidas pelas publicas federais, estaduais e municipais nos dois anos de pandemia
avaliados. Os autores ndo chegaram a desenvolver modelos de aprendizado de maquina ou algum
tipo de andlise mais analitica, conforme indicaram para trabalhos futuros nos estudos ora

descritos.

3.4. Analise dos Perfis de Alunos do Ensino Superior na Modalidade Remota

Em Pereira Junior et al. (2021), os autores buscaram identificar caracteristicas relevantes
sobre o perfil de estudantes universitarios em relacao ao ensino remoto.

Os dados foram obtidos por meio de um formulario de 30 questdes elaborado pelos
autores. Foi gerada uma base de dados com 483 instincias. As questdes envolviam: informagdes
pessoais, académicas e socioecondmicas de estudantes; condi¢des de acesso a recursos
tecnologicos; condigdes psicologicas; informagdes sobre adaptagdo, conhecimento, engajamento e
interagdo em relagdo a plataforma de ensino remoto; interacdo com colegas e professores;
informacdes sobre a situagdo do estudante em relacdo as aulas e opinido sobre a modalidade de
ensino remoto.

Os autores usaram os algoritmos Self-organizing map (SOM) e K-means para realizar uma
analise de perfis dos estudantes. Para cada algoritmo foram criados grupos diferentes e
identificadas as quantidades de instancias pertencentes aos grupos e distribuicdo dos valores de
cada atributo. O algoritmo SOM foi usado para definicdo automatica de um nimero ideal de
grupos, sendo definido 4 grupos. Baseado neste numero, os autores consideraram usar, para o
K-means, valores de k mais préximos, sendo definidos os valores de k com 3 e 5 grupos. A partir
da quantidade de instincias de cada grupo foi realizada a analise de cada um dos grupos/perfis,
destacando-se os atributos que representavam as caracteristicas mais favordveis e menos
favoraveis a modalidade de ensino remoto.

Para os 4 grupos formados com o SOM, dois se mostraram contrarios a aplicacdo de
ensino remoto durante a pandemia e fora dela (CO-SOM e C2-SOM). Os outros dois grupos se
mostraram mais favoraveis (C1-SOM e C3-SOM). Considerando as quantidades de instancias
pertencentes aos grupos, a Figura 3.2(a) representa os principais atributos divisores dos grupos
contrdrios ao ensino remoto. que foram ‘foco para ead’, ‘sanar duvidas ead’,

‘nivel perfil aluno ead’, ‘lugar calmo’ e ‘uso_software educativo’. Para os grupos mais


https://seer.ufrgs.br/renote/article/view/110252
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favoraveis ao ensino remoto, ilustrados na Figura 3.2(b) destacaram-se como divisores os atributos

‘nivel perfil aluno ead’ e ‘desvantagem suspensao_aulas’.

Figura 3.2 - Atributos destacados em grupos formados com SOM.

Foco p/EAD
- - . do aluno EAD e et -
Uso do so e favoraveis o ] favoraveis
7
C0-SOM TIPOS C2-som 0

(a) Grupos contrarios (b) Grupos favoraveis
Fonte: PEREIRA JUNIOR et al. (2021, p.6).

favoraveis favoraveis

Para o agrupamento feito com K-means que resultou em 3 grupos, um grupo ndo optaria
pelo ensino remoto na pandemia (C2-k3), enquanto os outros dois optariam por esta modalidade
na pandemia, mas ndo fora dela (C0-k3 e C1-k3). A Figura 3.3 mostra que os principais atributos
separadores que dividiram as instdncias em trés grupos foram: ‘sexo’ e

‘animo_para_atividades ead’.

Figura 3.3 - Atributos destacados em grupos formados com K-means (k=3).

favoraveis favoraveis

atividades EAD

Grupos :

C2k3

C0-k3 C1k3

Fonte: PEREIRA JUNIOR et al. (2021, p.7).

No cenério com 5 grupos, dois grupos optariam apenas pelo EAD durante a pandemia,
outros dois grupos nao optariam pelo EAD e um grupo optaria pelo EAD durante a pandemia e
fora dela. Os grupos foram definidos principalmente pelos atributos ‘nivel academico’,
‘situacao_emprego’ e ‘nivel estimulo negativo estresse’.

Ao final, os autores identificaram trés grupos ideais, sendo estes formados por estudantes
que optariam pelo ensino remoto durante a pandemia e fora de pandemia, outro composto por
aqueles optariam pelo ensino remoto apenas durante a pandemia e o ultimo composto por
estudantes que nao optariam pelo ensino remoto em ambas as situagoes

Os resultados mostraram que estudantes com menor animo para atividades no ensino
remoto pertenciam aos grupos de estudantes com condigdes de adaptacdo menos favoraveis do
ponto de vista econdmico e psicoldgico. Ja o grupo de estudantes com caracteristicas favoraveis e
mais engajadas com o ensino remoto tinham melhores condi¢cdes de acesso as tecnologias e

pertenciam as escolas de melhor infraestrutura.
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Apesar da resposta positiva de diversos estudantes quanto ao nivel de adaptacdo, muitos
preferem ndo optar pela modalidade de ensino remoto, sendo este um ponto em aberto para
trabalhos futuros.

3.5. Analysis of ENEM’s attendants using a clustering approach
O grupo de Lima et al. (2020) analisou os participantes do ENEM (entre 2012 e 2017),

baseado em 4reas do conhecimento, tipo de escola e acessibilidade. Os estudantes foram
agrupados baseando-se no desempenho em cada area do conhecimento, possibilitando uma
compreensdo mais aprofundada deste item em cada regido do Brasil no ENEM.

O K-means foi usado para geragdo de grupos de estudantes. Ficou definido um total de 3
clusters, conforme indicado pelo método do cotovelo, cujos grupos foram identificados com
relagdo a um baixo, médio ou alto desempenho. Os atributos usados para o agrupamento foram
apenas as quatro notas das areas de conhecimento e a nota da redagdo, com a finalidade de definir
os grupos com baixo, médio ou alto desempenho e analisar qual drea tem maior impacto no
resultado final obtido pelos estudantes no exame.

Os atributos considerados foram: residéncia por estado, idade, sexo, estado civil, cor/raca,
tipo da escola, Unidade Federativa da escola, dependéncia administrativa, localizacdo da escola,
tipos de deficiéncia, presencga do estudante no exame, o score de 0 a 1000 em cada disciplina de
prova (competéncia), atributos relacionados ao peso dos scores, de 0 a 200, e status da redagao.

A Figura 3.4 mostra em porcentagem a composi¢ao dos grupos de desempenho formados
por estudantes de cada regido entre anos avaliados. Os resultados mostraram que o desempenho
geral aumentou durante os anos, e as regides Sul e Sudeste obtiveram os melhores desempenhos.
No Norte e Nordeste houve crescimento gradual do desempenho durante o intervalo de anos

considerado no estudo.

Figura 3.4 - Evolucao do percentual de estudantes em cada grupo de desempenho.
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Os grupos de baixo e médio desempenho de todas as regides tém, por maioria, estudantes
das escolas publicas. Somente 10% sdo de escolas privadas. Mas, no grupo de alto desempenho, a
taxa de participacao entre estudantes oriundos de escolas publicas e privadas nao varia muito. Em
2017 as escolas privadas do Nordeste apresentaram a menor participacao, enquanto que, por todos
0s anos anteriores, eram as escolas privadas do Norte com a menor participagao.

Houve uma mudanga no tipo de escola dos estudantes do grupo de alto desempenho, entre
os deficientes. As escolas privadas, em 2017, eram predominantes para os estudantes deficientes.

Quanto ao desempenho por areas de conhecimento, os resultados mostram que a redagdo
apresenta valores mais discrepantes entre os grupos de desempenho. Com isso, 0s autores inferem

que ter uma nota alta na redacao pode ser um fator determinante para o desempenho do ENEM.

3.6. Desempenho das escolas publicas e privadas: agrupamentos com K-means

Ainda que ndo tenham sido desenvolvidos no contexto atual da pandemia, alguns trabalhos
podem ser destacados devido as analises com dados do ENEM, por meio de métodos de AM ndo
supervisionado e por considerarem questdes associadas ao desempenho de estudantes.

Os autores Leoni e Sampaio (2017) buscaram identificar grupos de estudantes por tipos de
escolas (publicas e privadas), com desempenhos similares por meio de varidveis indicadoras do
Enem. Essas varidveis sdo descritas brevemente como: (i) indicador de proficiéncia média por
escolas: corresponde as notas médias obtidas por cada escola em cada area de conhecimento do
ENEM; (i1) indicadores contextuais: se referem a formagdo docente e as taxas de rendimento
escolar de aprovacgao; (iii) indicador para taxas de participagdo: envolve a taxa de participacao de
estudantes da escola que fizeram o ENEM e ndo zeraram em nenhuma das provas. Consideraram
como recorte as escolas da regido sul fluminense tendo em vista que estas apresentaram o
melhores resultados quanto aos indicadores PIB per capita de 2014 e IDH de 2010.

Para definir o nimero ideal de clusters foram usados o método elbow, coeficiente de
silhueta e estatistica Gap (lacuna) (TIBSHIRANI; WALTHER; HASTIE, 2001). Todos indicaram
o valor ideal de 2 clusters. A Figura 3.5 ilustra os grupos formados a partir da alocacao das
escolas.

Figura 3.5 - Grupos formados ap6s a aplicacdo do K-means.
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O Cluster 1 resultou em 38 escolas (maior desempenho) e o Cluster 2 em 65 escolas
(menor desempenho). Em relacdo aos indicadores de taxas de participacdo, reprovacdo e
proficiéncia média por escolas, o Cluster 1 apresentou niveis superiores em relacao ao Cluster 2,
ja o indice de formagao docente foi equivalente em ambos. Quanto ao desempenho apresentado
pelas escolas por dependéncia administrativa, o Cluster 1 ¢ basicamente caracterizado por escolas
em sua maioria privadas, com indicador socioeconomico alto ou muito alto € porte ndo maior que
60 alunos.

Os autores sugerem realizar agrupamentos considerando as escolas particulares com
desempenho similar as algumas escolas publicas, que em geral, ndo apresentam bom desempenho
no ENEM e, com isso, identificar fatores criticos de sucesso que possam ser determinantes para o

bom desempenho das escolas no ENEM.

3.7. Identificacao de Desigualdades Sociais a partir do desempenho no ENEM

O trabalho de Silva et al. (2020) buscou identificar grupos de estudantes a partir das notas
obtidas em cada area de conhecimento e, a partir desses grupos formados, caracterizd-los e
identificar correlagdes entre variaveis referentes a aspectos socioecondmicos e de notas de
estudantes de Minas Gerais no ENEM de 2019. Para isso, dois métodos de aprendizado nao
supervisionados foram usados: agrupamento e regras de associagao.

Para o agrupamento foi usado o método K-means, onde chegaram a definicdo de dois
clusters, avaliados pelo método de silhueta, cujo melhor valor do coeficiente foi proximo a 0,42
para o cenario com dois clusters. Os rotulos "Cluster A" (piores notas) e "Cluster B" (melhores
notas) foram adicionados a base de dados para identificar as instancias. Os estudantes do Cluster B
apresentaram desempenho superior em todas as provas por area de conhecimento. A Figura 3.6
apresenta a distribui¢do de notas em cada area de conhecimento e a nota média geral nos dois

clusters.

Figura 3.6 - Distribui¢do de notas por area de conhecimento.
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Fonte: SILVA et al. (2020, p.5).

J& para a mineragdo de regras de associacdo foi usado o algoritmo Apriori, com o objetivo

de mostrar associagdes de caracteristicas presentes nos clusters a partir dos atributos
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socioecondmicos. As varidveis socioecondmicas, o tipo de administracdo de escola e a renda
familiar foram consideradas as mais preponderantes nas regras obtidas. No geral, os atributos
considerados mais relevantes foram os que evidenciam as desigualdades, tais como: nota média
por administracdo da escola; nota por escolaridade da mae; e autodeclaragdo de raga por nota
média. As principais regras obtidas foram discutidas em trés cenarios. A Figura 3.7 contém uma

amostra de 8 entre as 80 regras de associac¢do obtidas.

Figura 3.7 - Regras de associa¢do obtidas com o Apriori.

‘ # ‘ Antecedente — Consequente ‘ Suporte ‘ Conf. ‘ Lift |
(a) Regras considerando toda a base
I | mediaNota=585.6 - 718.21 — Cluster=B 28.5% | 99.9% | 2,152
2 | mediaNota=452.99 - 585.6 — Cluster=A 394% | 72.0% | 1,344
3 | Cluster=A — ADM_ESC=Estadual 50.6% | 94,5% | 1,227
4 | RACA=NiaoBranco. ADM_ESC=Estadual — Cluster=A 34.2% | 70,1% | 1,309
5 | EstudoMae=Medio_Inc, Classe=E — Cluster=A 22.4% 73.,6% | 1,373
6 | TemPC=Sim. Cluster=B — EstudoMae=Medio_Comp. 28.0% | 75.7% | 1,334
7 | Cluster=B — TemPC=Sim 37.0% | 79,6% | 1,222
8 | TemPC=Nio — Cluster=A 25.4% 72.9% | 1,361
(b) Regras considerando apenas o Cluster A
1 | RACA=NiaoBranco — Classe=E 50% 75% 1.051
2 | Classe=E — RACA=Nio-Branco 50% 75% 1,051
3 | EstudoMae=Medio_Comp. — mediaNota=585,6 - 718,21 349% 78% 1.062
4 | mediaNota=585,6 - 718,21 — Classe=E 20% 78% 1.099
(¢) Regras considerando apenas o Cluster B
1 | NotaMedia=452,99 - 585.,6 — ADM_ESC=Estadual 27% 84% 1,470
2 | ADM_ESC=Particular — NotaMedia=585,6 -781,21 25% 75% 1,226

Fonte: SILVA et al. (2020, p.7).

No primeiro cenario, considerando todo o conjunto de dados, obteve-se que: estudantes
com médias entre 585,6 a 718,21 estdo no Cluster B; estudantes com média entre 452,99 e 585,6,
encontram-se no Cluster A; com 94,5% de confianca, estudantes do Cluster A vem de escolas
estaduais, sendo 70,1% destes declarantes negros, pardos, amarelos ou indigenas (ndo-brancos).
Além disso, o Cluster A, com confianga de 73,6%, contém estudantes cujas maes ndo concluiram
o ensino médio; estudantes do Cluster B que possuem PC em casa t€ém mae que, a0 menos,
completou o ensino médio e 79,9% possuem computador.

No segundo cenario, com apenas dados de estudantes do Cluster A, as regras mostram que:
ha uma relagdo forte da autodeclaracdo da raga e a classe econdmica, indicando que 75% dos
autodeclarados nao-brancos sdo da classe E e vice-versa; 78% dos estudantes do Cluster A cujas
maes concluiram pelo menos o ensino médio t€ém nota média entre 585,6 ¢ 718,21(as maiores
notas do cluster), sendo que isso ocorre em 34% dos registros do Cluster A.

No terceiro cenario, considerando o Cluster B: ha variagdo maior das faixas de notas
médias, onde 27% dos estudantes apresentaram nota média na faixa baixa (452,99 a 585,6) e
estudam em escolas estaduais; 84% dos estudantes com baixo desempenho sdo de escolas
estaduais, enquanto 75% dos estudantes de escolas particulares atingiram desempenho na faixa
entre 585,6 ¢ 781,21 de nota média.
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3.8. Associacoes em dados dos inscritos do ENEM

O estudo de Gomes et al. (2017) objetivou identificar relagdes entre o desempenho do
estudante na prova de Matematica e o seu local de residéncia (interior/capital), renda familiar,
escola onde cursou os ensinos médio e o fundamental. Foram usados dados do questiondrio
socioeconomico do ENEM 2013 e 2014, considerando a regido Nordeste e o estado de
Pernambuco como recorte. Considerando os dados pessoais, socioeconomicos, de notas € o ano de
realizagao de cada exame, os resultados obtidos pelos autores sugerem uma relacao forte entre o
desempenho dos candidatos e a renda familiar, principalmente entre os provenientes de estudantes
de escolas publicas. Também foi observado que o desempenho do sexo feminino se concentrou
entre a nota minima e a nota média em matematica.

Foi usado o algoritmo Apriori para identificagdo das regras de associacdo. Como exemplo
dessas regras, destacam-se: (i) estudantes que cursaram o ensino médio apenas em escolas
publicas apresentam forte tendéncia a serem oriundos de familias com até dois salarios minimos;
(i1) estudantes que realizaram seus estudos na modalidade regular tem tendéncia a residirem na
zona urbana, ja aqueles residentes no interior tem tendéncia a pertencerem a familias com renda de
até¢ dois salarios minimos; (iii) estudantes com nota entre 400 e 500 pontos em Ciéncias da
Natureza ¢ em Matematica tem forte tendéncia a terem renda familiar de até dois saldrios
minimos.

Em geral, as regras obtidas para o estado de Pernambuco sdo muito similares aquelas

identificadas em nivel Nordeste.

3.9. Eficacia escolar e caracteristicas familiares em tempos de pandemia

O estudo de De Moraes et al. (2021) traz uma visdo complementar para trabalhos
relacionados, sob o conceito de eficacia escolar, porém sem uso de algum método de AM. Os
autores fizeram uma andlise de dados sobre fatores familiares, escolares e de desempenho de
estudantes na area de conhecimento de Matematica e Suas Tecnologias em meio a pandemia.
Avaliaram as condi¢des do Brasil, um dos paises que mais sofreram com as consequéncias da
pandemia, frente as desigualdades sociais e aos sérios problemas educacionais j& presentes antes
da pandemia. Os atributos usados foram obtidos do ENEM e do Censo Escolar de 2017. A
intencdo dos autores com o uso dos dados de 2017 é para que houvesse uma projecdo dos
resultados no periodo da pandemia.

Os dados usados na analise foram agrupados considerando as cinco regides brasileiras,
com apenas estudantes pertencentes a municipios com populagdo entre 50 e 500 mil habitantes.
Entre as variaveis usadas no estudo, os autores consideram aquelas que sdo usualmente citadas
pela literatura em avaliacdo educacional, a saber: escolaridade da mae e renda familiar, como
fatores familiares; a escola ter biblioteca e sala de leitura, como fatores de infraestrutura escolar;
as notas em matematica, como fator de desempenho escolar.

Os resultados mostraram que estudantes oriundos de familias de renda superior alta

possuem notas melhores em relagdo aos estudantes de renda inferior. A perspectiva dos autores,
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diante do primeiro ano da pandemia, foi de um cenario desanimador para jovens de baixa renda,
tendo em vista, por exemplo, a falta de acesso a internet e a outros meios tecnoldgicos,

dificultando mais ainda a probabilidade de um bom desempenho no exame.

3.10. SINTESE SOBRE OS TRABALHOS RELACIONADOS

Algumas informagdes importantes sobre os Trabalhos Relacionados (TR) foram extraidas e
organizadas no Quadro 3.1, a saber: (i) identificacio do TR e a edi¢do dos dados do ENEM
considerada; (i) o tipo de analise realizada e quais técnicas/algoritmos de AM ndo
supervisionados foram usados; (iii) a lista de atributos considerados relevantes ao desempenho de
estudantes; (iv) sendo o caso, a identificagdo de perfis/grupos de estudantes; (v) e o tipo de

associacdes de caracteristicas entre os atributos, quando for o caso.



Quadro 3.1 - Sintese sobre os trabalhos relacionados a temética da pesquisa.
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TR/ Tipo de analise/ Atributos relevantes identificados Perfis de Associacoes de
edicdo dos dados | Algoritmo(s) de AM estudantes caracteristicas
- Weber Neto et al. |- Exploratoria SG _UF _ESC, TP_PRESENCA (nas provas), --- ---
(2022a) TP_DEPENDENCIA ADM ESC, TP_ESCOLA,
TP_COR RACA, RENDA FAMILIAR,
-2019 e 2020 NOTA_MEDIA.
- Weber Neto et al. |- Exploratoria TP _SEXO, TP DEPENDENCIA ADM ESC, --- ---
(2022b) TP_ESCOLA, TP COR_RACA, RENDA FAMILIAR,
Possui Computadores,
-2019 ¢ 2020 Possui Celulares, Acesso a Internet, Escolaridade Pai,
Escolaridade Mae, NOTA MEDIA.
- Weber Neto et al. |- Exploratéria SG _UF ESC, TP_ PRESENCA (nas provas), --- ---

(2023)

-2017, 2018, 2019
-2020 e 2021

TP_DEPENDENCIA ADM_ESC, TP _ESCOLA,
RENDA FAMILIAR, NOTA MEDIA.

- Pereira Junior et al.
(2021)

- 2020 (gerou dataset
proprio)

- Analise de clusters/
SOM e K-means

foco para ead, sanar_duvidas_ead,

nivel perfil aluno ead, lugar calmo,

uso_software educativo, desvantagem suspensao_aulas,
sexo, animo_para_atividades ead, nivel academico,
situacao_emprego, nivel estimulo negativo_estresse,
nivel perfil aluno.

Favoraveis / Nao
favoraveis ao
ensino remoto.

- Lima et al. (2020)

-2012a 2017

- Analise de clusters/
K-means

TP_PRESENCA (nas provas), NU IDADE, TP_SEXO,
TP_ESTADO CIVIL, TP COR_RACA, TP_ESCOLA,
SG_UF _ESC,

TP_DEPENDENCIA ADM ESC,
TP_LOCALIZACAO_ ESC, NOTAS (de cada area),
Atributos relacionados a tipos de deficiéncias,

NOTA_ MEDIA.

Baixo / Médio /

Alto desempenho.
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- Leoni e Sampaio
(2017)

- Analise de clusters/
K-means

TP_ESCOLA, TAXA PARTICIPACAO,
IND FORM_DOCENTE, TAXA APROVACAO,
MEDIA_CH, MEDIA_CN, MEDIA_LC, MEDIA_MT,

Pior / Melhor
desempenho por
tipo de escola.

- 2015 MEDIA RED.
- Silva et al. (2020) |- Analise de clusters/ |TP_COR_RACA, TemPC, RENDA FAMILIAR, Melhor / Pior Atributos
K-means. Escolaridade Mae, NOTAS (de cada érea), desempenho. socioecondmicos.
-2019 - Analise de regras de |[NOTA_ MEDIA.
associagdo / Apriori
- Gomes et al. (2017) |- Analise de regras de |NU IDADE, TP ESCOLA, TP LOCALIZACAO_ESC, --- Atributos

-2013 e 2014

associacao/ Apriori

TP_ENSINO, RENDA FAMILIAR, NOTAS (de cada
area).

socioecondomicos, de
escola e de local de
residéncia.

- De Moraes et al.
(2021)

-2017

- Exploratoria

Escolaridade Mae, Renda familiar, Escola possui
biblioteca, Escola possui sala de leitura, Faixa etaria,
Nota em Matematica.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Observa-se que, em relacdo ao uso dos dados mais recentes do ENEM (atualmente
disponiveis até 2022), pouco tem sido explorado no contexto da pandemia. Apenas os trabalhos de
Weber Neto et al. (2022a, 2022b, 2023) consideram esse contexto pandémico com os dados do
ENEM e o trabalho de Pereira Junior et al. (2021), porém considerando a produgdo de dados
proprios, ndo fazendo uso de dados do ENEM. Os trabalhos descritos, em geral, consideraram
dados regionais, alguns chegaram a criar modelos de AM ndo supervisionados, outros ficaram
restritos a andlises mais exploratdrias.

O cenario gerado pela pandemia durante esses ultimos anos de aplicacdo da prova do
ENEM pode gerar novas questdes relacionadas tanto ao desempenho quanto a outros fatores que
devem ser investigados com mais detalhes.

Os trabalhos relacionados envolveram a investigagdo do desempenho dos estudantes
utilizando-se de tarefas e estratégias variadas. Em relacdo aos algoritmos de AM ndo
supervisionado, o K-means (andlise de clusters) foi o mais utilizado, com apenas um trabalho que
também aplicou o algoritmo SOM, muito usado para agrupar dados e realizar redugdo de
dimensionalidade. O algoritmo Apriori foi aplicado por dois trabalhos para andlise de regras de
associacdo. Os demais trabalhos realizaram analises exploratorias e comparativas dos dados, que
fazem parte das atividades ligadas a analise de dados.

Os trabalhos analisados geraram novos atributos, além daqueles que foram usados e
nomeados neste estudo como atributos relevantes. Um exemplo de atributo gerado ¢ a ‘nota
média’, obtido a partir da média aritmética das notas das provas objetivas e da redagdo. Buscou-se
na literatura algo que pudesse embasar o que seria, por exemplo, um bom ou mau desempenho do
estudante no ENEM. Os trabalhos, em geral, ndo justificam, com base na literatura, como chegam
a essa divisao para definir o desempenho dos estudantes, sendo uma abordagem mais empirica dos

autores.
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4. ABORDAGEM PROPOSTA

A RSL proporcionou uma visdo mais abrangente sobre o que os estudos associados a
analise de desempenho de estudantes no ENEM contribuiram em relacao aos seguintes aspectos
(DUTRA; FIRMINO JUNIOR; SOUZA, 2023): (i) elabora¢ao de modelos preditivos de AM de
modo a auxiliar educadores a, por exemplo, antever o desempenho, mitigar o problema de evasao
estudantil e acompanhar o estudante durante o seu percurso escolar; (ii) analise de fatores
principais que justificam o desempenho; (ii1) identificagao de perfis de estudantes que possam
apoiar o entendimento da situacdo educacional no Brasil; e (iv) integracdo de dados do ENEM
com outras bases educacionais para enriquecimento de informagdes.

Particularmente, em relag@o a andlise de fatores principais que justificam o desempenho, a
RSL apontou que os principais atributos identificados nos estudos remetem as questdes
socioecondmicas, sendo mais destacados, nesta ordem, os seguintes: renda familiar mensal, idade,
sexo e raga. Com destaque posterior a esses atributos principais aparecem: o nivel de educacao dos
pais, tipo de escola, localizacdo da escola e outros atributos relativos a estrutura fisica e
pedagogica das escolas.

Para chegar a essa lista de atributos mais relevantes, este autor e os demais realizaram um
processo de integracdo de dados dos resultados da RSL. Os atributos foram extraidos de cada
artigo conforme haviam sido descritos, sendo posteriormente agrupados conforme a nomenclatura
(nome do atributo) mais recente dos microdados. Apos a fusdo dos atributos, esses foram
contabilizados em relacdo a quantidade de ocorréncias de cada um, estabelecendo-se, assim, a lista
de atributos mais relevantes.

Apos a RSL, em novas pesquisas na literatura, nao foi identificado nenhum trabalho com
foco na analise dos dados associados aos habitos de estudos durante a pandemia. A partir dessa
constatacdo, este trabalho trouxe a tona esta lacuna e questionou como tais habitos poderiam
impactar no desempenho dos estudantes durante a pandemia além dos ja normalmente percebidos
pela comunidade de pesquisa?

Isso se transcreveu nas duas questdes de pesquisa especificadas no Capitulo 1 e
relembradas a seguir:

QPI: Considerando dados do ENEM e de habitos de estudo durante a pandemia da COVID-19,
como identificar perfis associados ao desempenho de estudantes para o referido exame?

e
OP2: Quais regras de associagoes de caracteristicas podem ajudar a ratificar ou entender melhor
os perfis de desempenho de estudantes no exame do ENEM durante a pandemia?

A abordagem proposta neste trabalho se baseia nas etapas definidas pelo processo
CRISP-EDM, com adaptagdes ao contexto para resposta as questoes de pesquisa formuladas. A

Figura 4.1 mostra a visdo geral da abordagem proposta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O objetivo geral da abordagem proposta ¢ identificar perfis de estudantes a partir de
atributos relevantes ao entendimento do desempenho do estudante com base nos microdados
comuns obtidos no ENEM e na agregacdo de dados relacionados aos habitos de estudo durante a
pandemia. Para isso, apos a sele¢@o dos atributos relevantes da RSL, sdo coletados e integrados os
dois datasets (ENEM e habitos de estudo), considerando apenas estudantes que responderam ao
questionario de habitos de estudo. Em seguida, na preparacdo dos dados sdo realizadas atividades
de:

normalizacdo e transformacgdo de variaveis. O dataset gerado (ENEM_HE) ¢ usado em cada uma

eliminacdo de instancias duplicadas; criagdo de wvariavel, padronizacdo de nomes,

das tarefas de AM ndo supervisionado. Métodos de agrupamento e de regras de associa¢do siao
utilizados em um protocolo experimental para a identificacao dos perfis e das associagdes entre as
caracteristicas mais relevantes ao entendimento do desempenho do estudante no periodo referido.
Por fim, os resultados s3o avaliados e discutidos. As questdes de pesquisa estdo diretamente
relacionadas as duas tarefas de modelagem do AM ndo supervisionados e aos experimentos
definidos para a avaliagdo da pesquisa.

A seguir, cada etapa da abordagem ¢ descrita e as atividades realizadas sdo explicadas.

4.1. IDENTIFICACAO DE ATRIBUTOS MAIS RELEVANTES

Os microdados’ do ENEM da edigdo 2022 sdo compostos por 76 atributos, organizados e
distribuidos por dados sobre o(a): participante, escola, local de aplicagdo da prova, prova objetiva
e questionario socioecondomico. O arquivo completo referente aos microdados contém 1,45
gigabytes e possui 2.467.086 instancias, que se referem aos estudantes e ao resultado obtido na
prova por cada um em nivel nacional.

® Os microdados e o dicionario de dados estdo disponiveis em:
https://download.inep.gov.br/microdados/microdados_enem 2022.zip . Acesso em: 14 dez. 2023.



https://download.inep.gov.br/microdados/microdados_enem_2022.zip

69

A lista de atributos relevantes identificados na RSL foram categorizadas em (DUTRA, et
al., 2023): dados socioecondmicos, de localizagdo, de notas em todas as areas de conhecimento e
de perfil das escolas. Os autores da RSL atribuiram uma contagem para cada atributo, a partir do
numero de trabalhos que os identificaram como relevantes. No total, 17 atributos foram
identificados como relevantes. O Quadro 4.1 mostra como ficou a distribuicao dos atributos, com
a quantidade de ocorréncias de trabalhos que os identificaram como relevantes ao desempenho,
por cada categoria de dados.

Quadro 4.1 - Lista de atributos relevantes por categoria de dados.

Categoria Atributos relevantes

Socioecondmicos | renda familiar mensal (13), idade (10), sexo (10), raca (9),
escolaridade dos pais (9), numero de pessoas que moram no domicilio
(4) e estado civil (4).

Localizagao Regido/uf/municipio da escola (8), regido/uf/municipio de domicilio
do estudante (6) e regido de nascimento (2).

Notas notas por area (13), nota da redagdo (8), nota média (8), nota em
lingua estrangeira (5).

Perfil das escolas | tipo de escola (9) e tipo administrativo da escola (3).
Fonte: Adaptado de DUTRA et al. (2023).

A selegao de atributos relevantes para compor o dataset ENEM_HE foi avaliada mediante
a importancia (maior quantidade de ocorréncias de atributos) em relacdo ao desempenho e a
relacdo de habitos de estudo durante as aulas remotas no periodo da pandemia. O atributos
selecionados para este fim, entdo, foram: tp faixa etaria (idade), tp_sexo (sexo), tp cor raca
(raga); Q001 (escolaridade do pai), Q002 (escolaridade da mae), Q006 (renda familiar), Q022
(celular na residéncia), Q024 (computador na residéncia), Q025 (internet na residéncia); notas por
area; nota da redacgao; nota média.

As questoes Q022, Q024 e Q025 estao incluidas no questiondrio socioecondmico e, por
terem uma forte relagdo com o uso de meios de acesso as aulas remotas, foram selecionadas para
integrar também o dataset ENEM_ HE.

As notas de cada area de conhecimento e da redacdo sdo incluidas, pois, a partir delas
gerou-se a nota média, que determina o desempenho do estudante na prova do ENEM.

Avaliou-se a inclusio de outros atributos relevantes como, por exemplo,
tp_dependencia_adm_esc (tipo administrativo da escola) e cod uf esc (Regido/uf/municipio da
escola), no entanto, eles foram retirados por conterem muitos valores nulos. Para o atributo
tp_dependencia adm_esc citado, 72,27% dos valores sdo nulos. Quanto ao atributo co_uf esc (UF
de localizacdo da escola), ndo seria necessaria a sua inclusdo, por ser considerado o escopo de
dados em nivel nacional neste trabalho.

Para selecao dos atributos de habitos de estudo mais representativos ao contexto desta

pesquisa, foi realizada uma andlise de correlacdo em relacdo ao desempenho dos estudantes,

tomando como referéncia a nota média. Observou-se correlagdo forte positiva da nota média com
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os atributos de habitos de estudos dos grupos tematicos de praticas e gestdo de tempo para as
atividades durante a pandemia. A correlagdo forte negativa com a nota média envolveu atributos
dos grupos tematicos de situacdo de matricula escolar, ajuda de terceiros e dificuldades de
infraestrutura durante a pandemia.

Foi observado que haveria pouca relevancia em usar atributos colocados como subquestdes
dos hébitos de estudo, que detalham especificamente alguns atributos com respostas mais gerais,
sendo entdo desconsiderados o seu uso. Por exemplo, foi considerado apenas se o estudante
recebeu, ou ndo, ajuda de terceiros, sendo descartados atributos que detalham de quem partiu a
ajuda, se foi de pais, irmaos, primos, tios, avos, etc. Do mesmo modo, para as subquestdes com
respeito aos detalhes de dificuldades de infraestrutura, ndo sendo considerados atributos que
detalham sobre, por exemplo, se a dificuldade foi a falta de um equipamento compartilhado ou
com configura¢do ruim, conexdo lenta com internet, material pedagogico insuficiente, local com
condicdes inadequadas, etc. Detalhes de tipos de tecnologias e meios de acesso mais usados pelo
estudante para estudar também foram descartados como, por exemplo, radio, programas de
televisao, telefone, tablet, computador, etc.

Esses atributos, que se referem a subquestdes, também continham muitos valores nulos,

tendo em vista que alguns deles também tratam de questdes de multipla escolha.

4.2. COLETA E INTEGRACAO DE DADOS

Para este trabalho, estdo sendo utilizados dois conjuntos de dados do INEP (2022): (1)
microdados do ENEM de 2022, que fornecem as notas de cada area do conhecimento e redacao
por estudante, além de dados socioecondmicos e sobre escolas; (ii) microdados de hébitos de
estudo, que contém respostas de parte dos estudantes de como foi sua rotina de estudos e
preparacdo para o ENEM durante a pandemia.

Apoés suas coletas, a integracdo dos conjuntos de dados foi realizada por meio de uma
variavel em comum, a NU INSCRICAO. Os valores contidos nesta variavel se referem a uma
mascara ¢ ndo ao numero de inscricdo real do estudante no ENEM, no entanto, devido a
correspondéncia com os microdados de habitos de estudo, verifica-se que, de fato, esta variavel se
refere as mesmas instancias de estudantes que realizaram a prova somente na edigdo de 2022.
Cabe ressaltar que os valores presentes no atributo NU _INSCRICAO na edicao de 2022 ndo tem
relagdo com niimeros de inscri¢des de quaisquer edi¢des anteriores do exame (INEP, 2022).

O conjunto de dados gerado apresenta somente estudantes que optaram por responder ao
questionario de habitos de estudo. O filtro foi realizado por meio da variavel TP. RESPOSTA com

valor igual a 1 (responderam o questiondrio). Obteve-se o total de 928.564 (37,6%) estudantes.

4.3. PREPARACAO DE DADOS

Conforme explicado anteriormente, nem todos os estudantes responderam por completo o
questionario de hébitos de estudo, com isso o conjunto de dados continha muitos campos nulos.

Desse modo, com base em um um filtro para se obter todos os estudantes que responderam o
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questionario de habitos de estudo por completo, foram excluidas as instdncias que ndo tinham
todas as colunas preenchidas. Havia duas instincias duplicadas (NU _INSCRICAO repetido) que
também foram eliminadas.

Estudantes reprovados, que zeraram em pelo menos uma das provas ou redacdo, foram
removidos. Neste caso, a nota média (aritmética) foi calculada para todos aqueles estudantes com
notas por area de conhecimento e redacdo maiores que 0 (zero). Uma nova varidvel,
NOTA MEDIA, contendo os valores da média de cada estudante foi acrescentada ao dataset.

Conforme explicado na Se¢do 4.1, para os dados referentes ao ENEM, os atributos
relevantes da RSL mantidos foram: 'TP_FAIXA ETARIA', 'TP SEXO', 'TP COR RACA/,
'Q001", 'Q002" (escolaridade pai e mae), 'Q006' (renda), 'Q022' (celular), 'Q024" (quantidade de
computadores), 'Q025' (acesso a internet).

Apo6s o processo de integragdo dos microdados, alguns atributos referentes ao questionario
socioecondmico do ENEM (descritos com a termina¢do " x", por exemplo, Q001 x) foram
renomeados para que se tornassem mais representativos e para diferencia-los dos atributos de
habitos de estudo (descritos com a terminagdo " y", por exemplo, Q001 y). Para os atributos
referente aos microdados padrao do ENEM definiu-se as assinaturas:

e Q001 — NIVEL ESC PAI (nivel de escolaridade do pai/homem responsavel);
Q002 — NIVEL ESC_MAE (nivel de escolaridade do mae/mulher responsavel);
Q006 — RENDA FAMILIAR (renda mensal da familia);
Q022 — NU_CELULAR (total de telefones celular na residéncia);
Q024 — NU _COMPUTADOR (total de computadores na residéncia);
Q025 — ACESSO_INTERNET (tem acesso a internet na residéncia? [sim=A/ndo=B]).

Para os dados de habitos de estudo, as novas descri¢des das varidveis seguem uma

padronizagdo para que fosse identificado o grupo teméatico ao qual pertence cada variavel. Alguns
exemplos sao informados a seguir:
e 'Q004 y'—'APR_ MATR APREND PANDEMIA'
o G@GT: situagao de MATRricula escolar e percecao da propria APRENDizagem
o Descricdo: Como o estudante percebe o seu processo de aprendizagem durante a
PANDEMIA.
e 'Q021 y'—'GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE'
o GT: GESTao do TEMPo e planejamento de estudos
o Descricdo: PONTualidade do estudante em entrar nas AULAs ONLINE por
videoconferéncia sem atraso.
e 'Q029' — 'DIF INFRA PANDEMIA'
o GT: DIFiculdades de INFR Aestrutura
o Descricdo: O estudante teve dificuldades de infraestrutura para estudar ou
manter-se informado em 2021 durante a PANDEMIA
As variaveis categoricas tiveram seus valores transformadas em numéricos 0 ou 1 (one hot
encoding) e apenas trés variaveis numéricas (TP_FAIXA ETARIA; TP COR RACA;
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NOTA_MEDIA) foram normalizadas por meio do método MinMaxScaler'®, cujos valores ficaram
dimensionados no intervalo entre zero e um.

Algumas varidveis, principalmente as numéricas, tiveram os seus valores discretizados em
niveis de categorias mais reduzidas, de maneira a viabilizar que os algoritmos tivessem resultados
melhores e mais compreensiveis. Para isso, foi reduzida a granularidade (amplitude) dos valores
dos atributos, tendo em vista que, por exemplo, para as regras de associacdo, estes compunham os
itens do dataset. Do ponto de vista da interpretacao dos resultados, para o agrupamento, a reducao
da granularidade facilita a elucidacdo da caracterizagdo dos perfis de estudantes, e para as regras
de associagdo hé a redugdo da complexidade de itens candidatos.

A Figura 4.2 mostra um fragmento do dataset ENEM_HE resultante da preparacdo dos
dados, que ficou com 332.793 (46,69%) de instancias e 136 atributos, com valores booleanos (0 -

falso; 1 - verdadeiro) para presenca do item (questdo respondida pelo estudante).

Figura 4.2 - Fragmento do dataset ENEM_HE.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Anexo A mostra o dicionario de dados (Quadro 4.3) do conjunto ENEM_HE usado
como entrada para a aplicacdo dos algoritmos de AM ndo supervisionados. O Apéndice A
apresenta os atributos e os respectivos valores categorizados (Quadro 4.4), que favorece um
melhor entendimento sobre os dados e a forma como sdo apresentados neste trabalho. A lista final
dos atributos estd organizada por dados relevantes obtidos por meio da RSL e de hébitos de
estudo, distribuidos nos grupos tematicos (monitoramento da pesquisa; matricula escolar; gestao
do tempo e planejamento de estudos; praticas de estudo e pesquisa; tecnologias e tipo de

acesso/problemas na rotina; dificuldades de infraestrutura/ajuda de terceiros).

4.4. PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O protocolo experimental usado no desenvolvimento da abordagem possui duas etapas que
objetivam apoiar as respostas a QPI1, para identificar os perfis de estudantes, e fatores mais
impactantes ao desempenho, e a QP2, para encontrar associacdes que ratifiquem os perfis de
estudantes de modo geral e individualmente por cada grupo. Para isso, as seg¢des seguintes
descrevem os principais aspectos considerados na aplicacdo dos algoritmos escolhidos de

agrupamento e de regras de associacao.

19 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing. MinMaxScaler. Acesso em
25 ago. 2023.
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4.4.1. Algoritmos de agrupamento

Na abordagem, algoritmos partitivos e baseados em densidade sdo usados na tarefa de
agrupamento.

No caso dos algoritmos partitivos, o K-means foi escolhido por ser o mais aplicado na
literatura e, principalmente, por ser escalavel para conjuntos de dados de alta dimensionalidade,
como ¢ o caso do dataset ENEM_ HE. Outro fato importante ¢ que ele ¢ mais rapido para grandes
conjuntos de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012). A definicdo dos medoides iniciais ¢ uma das
limitagdes do K-means. O algoritmo CLARA foi usado como alternativa a ser verificada tendo em
vista sua caracteristica de melhorar a eficiéncia de obten¢do dos medoides, porém as anélises dos
resultados dos algoritmos foram realizadas de maneira independente. Internamente o algoritmo
CLARA usa outro algoritmo partitivo, o K-medoides, onde obtém amostras aleatorias de
instancias e recupera os melhores medodides a cada iteragdo realizada pelo K-medoides. O uso
desses algoritmos permitiu avaliar uma possivel similaridade e dissimilaridades entre os grupos
formados, no entanto convergem para resultados semelhantes, ndo destacando melhorias
significativas. O K-means foi avaliado como aquele que obteve um resultado na identificagdao dos
perfis de estudantes mais consistente com relacdo aos perfis de desempenho. Para identificar o
numero ideal de clusters a serem formados normalmente ¢ feita a calibracdo de parametros e
medidas de avaliagdo podem ser usadas para auxilio. Exemplos de medidas sao aquelas obtidas
por meio do método elbow, coeficiente de silhueta, indice Davies-Bouldin (DBI) e indice Calinski
and Harabasz (ICH).

Para defini¢do do niimero de clusters mais adequado a identificagdo dos perfis, foram
testados inicialmente valores de K variando de 2 a 10 por meio do método elbow. A Figura 4.3

ilustra 0 método elbow indicando K=4 para os algoritmos K-Means e CLARA.

Figura 4.3 - Resultado do niumero ideal de clusters definido pelo método elbow.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para uma melhor avaliacdo da indicacdo do numero de clusters, para cada algoritmo ¢

verificada a qualidade da formacao de clusters por meio do coeficiente de silhueta, IHC e IDB. A
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Figura 4.4 mostra um gréafico de silhueta cujos coeficientes obtidos foram os mais proximos de 1,

para o K=3 considerando os algoritmos K-Means e CLARA.

Figura 4.4 - Resultado da formacao de clusters e calculo do coeficiente de silhueta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para os dois algoritmos verificados, observa-se que a qualidade da atribuicdo das
instincias aos clusters tem uma certa equivaléncia. A média da silhueta para os dois resultados
indica que os grupos formados possuem uma similaridade intracluster ndo tao bem definida, tendo
em vista o valor estar préoximo a 0.1. Os grupos formados também possuem muitas instancias com
alocagdo inconclusiva, principalmente para os clusters com maior quantidade de instancias.

Para consolidagdo do numero ideal de grupos, as medidas de IHC e IDB foram avaliadas
como forma de consolidar a indicagdo do nimero ideal de clusters. O Apéndice C contém os
resultados obtidos por meio desses indices de qualidade, bem como apresenta detalhes sobre a
distribuicdo de estudantes nos cenarios obtidos com os algoritmos divisivos testados.

A escolha do numero ideal depende também do entendimento dos dados e do problema a
ser solucionado. O dataset possui trés categorias de desempenho (baixo, médio e alto), logo com
base nessa variavel e nos resultados apontados pelas medidas de qualidade, foi definido k=3 como
numero ideal nas discussdes deste experimento com o K-means. Os perfis de estudantes foram
avaliados conforme o nivel de similaridade presente nos grupos gerados. Para isso, todas as
instancias presentes em cada grupo (perfil) sdo consideradas na discussao da avaliagao.

Os resultados obtidos com o0 CLARA foram semelhantes ao obtido com o K-means (K=3).
Logo, esse resultado refor¢a a confirmacdo acerca dos perfis de estudantes encontrados. Outros
detalhes dos resultados de cada algoritmo estdo disponiveis no Apéndice D e no material
suplementar'”.

Apds a execucdo do algoritmo partitivo, uma nova varidvel (CLUSTER) ¢ inserida para

identificar o grupo ao qual cada instancia (estudante) pertence. Os grupos gerados sdo avaliados

" Sumério de resultados obtidos com todos os algoritmos na tarefa de agrupamento, disponivel em:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/17YKBOQGvxn_sdva_zrl 8MiRgsDRnyjrCs
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com base nas variaveis do ENEM e dos habitos de estudo, principalmente, em relacdo ao
desempenho obtido no ENEM.

Como os algoritmos partitivos, em geral, sdo sensiveis a outliers, buscou-se
adicionalmente avaliar a presenga de perfis outliers. Assim a abordagem inclui esta verificagdo por
meio da aplicagdo de um método de agrupamento baseado em densidade. Pressupde-se que
algoritmos dessa categoria permitem detectar instancias (outliers) em relacdo ao desempenho
obtido no ENEM. Nessa abordagem foi usado o algoritmo DBSCAN.

Para identificar os pardmetros ideais para o "melhor resultado", tendo em vista que o
proprio algoritmo define a quantidade de clusters a partir dos parametros indicados, testes de
execugdo com intervalos de valores sdao realizados para identifica-los. Ao final, a distribui¢do de
grupos permite avaliar o perfil de desempenho de estudantes identificados como outliers. Os
resultados sdo avaliados principalmente em relacdo ao desempenho de estudantes (outliers).

Para o DBSCAN, inicialmente, para obten¢do dos melhores valores para os pardmetros eps
e min_samples, foram feitos vdarios testes com atribuigdes de valores variados. As execugdes
foram realizadas por meio de amostras de 5% a 40%, no maximo, pois acima dessa porcentagem o
ambiente ndo suportou a execucdo em termos de memoria. Por isso dedicou-se a realizar com o
conjunto completo em maquina local.

Para determinar o valor de min_samples foi realizado o calculo de distdncia média entre
cada ponto no dataset com os K vizinhos mais préoximos. A literatura indica o dobro da
dimensionalidade do dataset, para casos de dataset de alta dimensionalidade. Foi testado de 136 a
272. Como ndo houve impacto significativo do niimero de clusters gerados. Assim definiu-se o
valor méximo 136 que foi atribuido a min_samples.

Como passo de verificacdo, foram realizados processamentos considerando a redugdo de
dimensionalidade por meio da técnica de Principal Component Analysis (PCA). A Figura 4.7(a)
mostra que com menos da metade da dimensdo do dataset (60/136), ¢ possivel manter cerca de
90% da variagdo cumulativa dos dados explicada. Usando um nimero menor de componentes, a
precisdo dos dados originais poderia ser perdida. A Figura 4.7(b) ilustra um grafico de método
elbow para identificagcdo de eps ideal considerando uma amostra de 10% do numero de instancias
do dataset.

Figura 4.7 - Testes de verificagdo para defini¢ao de eps com PCA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O célculo de distancia indicou que o valor ideal para eps seria entre ~4.5 e ~5.2. Testou-se
diversas combinagdes com 4.5/4.6|..|5.1]5.2. Tentou-se com 0.1 a 2.0, porém os clusters ndo eram
gerados. A Figura 4.8 representa um grafico de método elbow para identificagdo de eps ideal
considerando o dataset completo. Os resultados de indicacdo do valor de eps foram equivalentes
quando usado 10% ou 100% de instancias do dataset.

Figura 4.8 - Método elbow para identificacao de eps ideal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os seguintes resultados foram observados:

e A cada valor maior de eps, a quantidade de outliers reduz gradativamente, € o nimero de
clusters aumenta até do valor 4.0, com o maximo de 4 clusters, porém com maior
quantidade de outliers;

e Nos valores de 4.1. a 4.5 sdao formados 2 clusters. Em 4.1 ocorre uma inversdo na
quantidade de outliers, passando estes a serem minoria em relagdo a soma dos 2 clusters;
de 4.6 a 5.3 s6 ¢ gerado 1 cluster de modo que a quantidade de outliers é reduzida e o
cluster aumenta a quantidade de pontos de dados.

e A partir de 5.7 ndo ha outliers. A proporcao de redugdo de outliers ¢ mais evidenciada no
valor de eps=5. Esse motivo também reforca a escolha por eps=5 ja que a intengdo ¢

avaliar os outliers.

4.4.2. Algoritmos de regras de associacio

Para a tarefa de regras de associacdo considera-se o uso dos algoritmos Apriori e
FP-Growth.

Considera-se usar dois algoritmos de regras de associagdo como forma de validagdo das
regras obtidas e por questdes relacionadas ao tempo de execugdo, tendo em vista que o dataset
ENEM HE se trata de um conjunto de alta dimensionalidade. O FP-Growth, diferentemente do
Apriori, tem um tempo de execucdo muito menor € consome Mmenos recursos computacionais
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2020; CASTRO; FERRARI, 2016).

Na primeira etapa da tarefa de regras de associacdo deve ser obtido o conjunto de itens
frequentes. Para isso, foram verificados intervalos de medida de suporte para, em seguida, gerar as

regras de associagdes por meio dos itemsets selecionados.
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A Figura 4.9 mostra a quantidade de itemsets frequentes em rela¢do as medidas de suporte,
variando entre 20% e 100%, para os algoritmos Apriori e FPGrowth. Naturalmente, o valor de
100% de medida de suporte anula a quantidade de itemsets, sendo colocado aqui apenas como

verificagdo de um valor maximo.

Figura 4.9 - Verificacdo da medida de suporte por quantidade de itens frequentes.

Apriori: Support X itens frequentes FPGrowth: Support X itens frequentes
12000 12000
[

10000 10000
S 8000 3 8000
Q (=]
= =
5 H
S 6000 S 8000
© =2
@ -
u g
o 4000 = 4000 .
12 [=
£ £ \

2000 2000 .\
e
0 *—so . . '3 'Y 0 —— '3 '3 . 'y
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Support Support

(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores de itens frequentes por medidas de suporte indicados por ambos algoritmos €
exatamente o mesmo. Percebe-se que o valor de 25% de suporte contém uma boa quantidade de
itens mais frequentes (4.291) em relagdo ao total de transacdes (332.793) do dataset ENEM_HE.
Escolher um valor de suporte maior levaria a redugao significativa de itens frequentes, eliminando
muitas variaveis consideradas importantes a analise de perfis de estudantes.

A segunda parte se refere a geracao de regras de associagdo. Como o dataset ENEM HE
caracteriza-se por ser de alta dimensionalidade, consequentemente torna-se inviavel explorar um
grande nimero de regras, assim os limites minimos (minimum threshold) para as medidas de
avaliacdo (suporte, confianga e lift) foram aplicadas e avaliadas para ambos cendrios. Para
discussao dos resultados ¢ usado o lift maior que 1, visto que essa medida de correlagcdo com valor
positivo mostrara as ocorréncias em que antecedentes implicam nos consequentes. Os resultados
sdo apresentados considerando o dataset completo e por cada um dos grupos obtidos com o padrao
de 3 perfis identificados e explorados no Experimento 2.

A selegdo das principais regras obtidas para discussao dos resultados ¢ realizada por meio
de observagdo, considerando principalmente as categorias de atributos relevantes ao desempenho
do estudante. Naturalmente, também ¢ considerada a calibragdo e resultados das principais
medidas de avaliacdo (suporte, confianca e lift) aplicadas sobre a defini¢do de itens frequentes e
regras de associacdo geradas.

Neste sentido, sdo identificadas e avaliadas as principais regras de associacdo que possam
estar relacionadas ao desempenho do estudante de modo geral e individualmente por cada grupo,

bem como favorece ao entendimento de quais os principais fatores que permitem ao estudante ter
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um melhor ou pior desempenho. Os resultados obtidos com os métodos e a avaliacdo com os

experimentos realizados por meio da abordagem sdo descritos e discutidos no Capitulo 5.

4.5. ABORDAGEM PROPOSTA versus TRABALHOS RELACIONADOS

O Quadro 4.2 sumariza caracteristicas dos trabalhos relacionados, descritos no Capitulo 3,

neste momento, de modo comparativo a abordagem proposta neste trabalho.



Quadro 4.2 - Comparativo entre os trabalhos relacionados e a abordagem proposta.
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TR/ Tipo de analise/ Atributos relevantes identificados Perfis de Associacoes de
edicao dos dados |Algoritmo(s) de AM estudantes caracteristicas
- Weber Neto et al. |- Exploratoria SG _UF_ESC, TP PRESENCA (nas provas), --- ---
(2022a) TP _DEPENDENCIA ADM_ESC, TP_ESCOLA,
TP_COR _RACA, RENDA FAMILIAR,
-2019 e 2020 NOTA_MEDIA.
- Weber Neto et al. |- Exploratoria TP _SEXO, TP DEPENDENCIA ADM ESC, --- ---
(2022b) TP_ESCOLA, TP_COR_RACA,
RENDA FAMILIAR, Possui Computadores,
-2019 ¢ 2020 Possui Celulares, Acesso a Internet, Escolaridade Pai,
Escolaridade Mae, NOTA MEDIA.
- Weber Neto et al. |- Exploratoria SG _UF_ESC, TP PRESENCA (nas provas), --- ---

(2023)

-2017, 2018, 2019

TP_DEPENDENCIA ADM_ESC, TP _ESCOLA,
RENDA FAMILIAR, NOTA MEDIA.

-2020 e 2021

- Pereira Junior et |- Andlise de clusters/ [foco para_ead, sanar duvidas_ead, Favoraveis / Nao ---

al. (2021) SOM e K-means nivel perfil aluno ead, lugar calmo, favoraveis ao
uso_software_educativo, ensino remoto.

- 2020 (gerou desvantagem suspensao_aulas, sexo,

dataset proprio) animo_para_atividades ead, nivel academico,

situacao_emprego, nivel estimulo negativo estresse,
nivel perfil aluno.

- Lima et al. (2020)

-2012a 2017

- Analise de clusters/
K-means

TP _PRESENCA (nas provas), NU IDADE,

TP _SEXO, TP ESTADO_CIVIL, TP_COR_RACA,
TP_ESCOLA, SG_UF_ESC,

TP _DEPENDENCIA ADM ESC,

TP _LOCALIZACAO ESC, NOTAS (de cada area),
Atributos relacionados a tipos de deficiéncias,

Baixo / Médio /
Alto desempenho.
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NOTA_MEDIA.

- Leoni e Sampaio
(2017)

- Analise de clusters/
K-means

TP_ESCOLA, TAXA PARTICIPACAO,
IND FORM DOCENTE, TAXA APROVACAO,
MEDIA CH, MEDIA CN, MEDIA LC,

Pior / Melhor
desempenho por
tipo de escola.

- 2015 MEDIA MT, MEDIA RED.
- Silva et al. (2020) |- Analise de clusters/ |TP_COR RACA, TemPC, RENDA FAMILIAR, Melhor / Pior Atributos socioecondmicos.
K-means. Escolaridade Mae, NOTAS (de cada area), desempenho.
-2019 - Analise de regras |NOTA MEDIA.
de associagao /
Apriori
- Gomes et al. - Analise de regras  |NU_IDADE, TP_ESCOLA, --- Atributos socioecondmicos,
(2017) de associagao/ TP LOCALIZACAO_ESC, TP_ENSINO, de escola e de local de
Apriori RENDA FAMILIAR, NOTAS (de cada area). residéncia.
-2013e2014
- De Moraes et al. |- Exploratoria Escolaridade Mae, Renda familiar, Escola possui --- ---
(2021) biblioteca, Escola possui sala de leitura, Faixa etaria,
Nota em Matematica.
-2017
- Este trabalho - Analise de clusters/ | TP_FAIXA ETARIA, TP_SEXO, TP_COR_RACA, | Baixo/M¢édio/ |Atributos socioecondomicos
K-means, CLARA e |[NIVEL ESC PAI, NIVEL ESC MAE, Alto. relevantes ao desempenho e
-2022 DBSCAN. RENDA FAMILIAR, NU CELULAR, hébitos de estudo durante a

- Analise de regras
de associagao/
Apriori e FP-Growth

NU _COMPUTADOR, ACESSO INTERNET,
NOTA_MEDIA,
Dados de habitos de estudo.

pandemia.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O presente trabalho traz uma visdo mais abrangente do desempenho de estudantes no
ENEM em nivel nacional ao considerar a integracdo com dados de habitos de estudo, podendo
também ser aplicada tanto em andlises baseadas em contextos regionais quanto estaduais.

Durante o desenvolvimento desta dissertagdo, ndo foi encontrado nenhum estudo que
tivesse trabalhado com os dados de hébitos de estudo durante a pandemia de modo associado aos
dados padroes do ENEM. O diferencial principal desta dissertacdo em relacdo aos trabalhos
supracitados estd pautado no foco em analisar os dados atuais de héabitos de estudo integrados a
fatores relevantes de desempenho de estudantes no ENEM em nivel nacional. Para isso sdo
utilizadas tarefas de AM nao supervisionado, a fim de se obter um melhor entendimento dos perfis
de estudantes durante a pandemia considerando seus habitos de estudo.

Esta dissertacao, por outro lado, propde uma abordagem para integrar atributos relevantes
identificados a partir da RSL descrita por Dutra, Firmino Junior, Souza (2023), com os dados de
habitos de estudo com o intuito de avaliar o desempenho de estudantes na prova do ENEM.

No contexto da abordagem proposta, este trabalho gerou o dataset ENEM_HE, que pode
ser uma importante contribui¢do para outros trabalhos e outras analises. O conjunto de dados
ENEM HE em estd disponibilizado sob licenga Creative Commons By Attribution 4.0
International em: https://bit.ly/ENEM_HE 2022 BR.



https://bit.ly/ENEM_HE_2022_BR
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5. AVALIACAO E RESULTADOS

Este capitulo apresenta a avaliacdo da abordagem proposta, onde sdo mostrados dois
experimentos com o objetivo de responder as questdes de pesquisa.

Os resultados do primeiro experimento respondem a QP1, onde sdo discutidos os perfis
obtidos de cada grupo de estudantes a partir dos cendrios destacados por meio da tarefa de
agrupamento. Quanto aos resultados do segundo experimento, em resposta & QP2, sdo discutidas

as principais regras de associagoes de modo geral e especificas por grupos de estudantes.

5.1. EXPERIMENTO 1

O objetivo do Experimento 1 ¢ avaliar a identificacdo de perfis dos estudantes de acordo
com a abordagem proposta. Para isso, dois cenarios sdo considerados: (1) a identificacao de trés
perfis; e (ii) a identificacdo de perfis outliers, ambos conforme as defini¢des explicadas na Se¢do
44.1.

5.1.1. Perfis de estudantes com respeito ao desempenho em trés categorias

A Figura 5.1 mostra a distribuicdo de cada cluster considerando todos os atributos do
conjunto de dados ENEM_HE. Os atributos estdo organizados conforme aqueles identificados
como relevantes e por grupos tematicos de habitos de estudo. Os valores nos Clusters 0, 1 e 2
correspondem as respostas mais frequentes e indicam os perfis de estudantes, em resposta a QP1,

ao passo que ¢ evidenciado o desempenho no ENEM.



Figura 5.1 - Distribui¢ao de grupos obtidos.

83

K-MEANS (K=3)

Atributos relevantes

RSL + GRUPOS
TEMATICOS DE HE VARIAVEL CLUSTER 0 CLUSTER 1 CLUSTER 2
TP_SEXO femino femino femino
TP_COR_RACA pretaPardalndigena |pretaPardalndigena |pretaPardalndigena
MNIVEL_ESC_PAI ndoCompletoulédio| ndoCompletouMédio| ndoCompletoulédio

NIVEL_ESC_MAE

completoultéMedio

completoustemMeédio

completouatémMeédio

matricula escolar e
percepcdo da prépria
aprendizagem

da RsL - -
REMDA_FAMILIAR atélsls atelsls atels1s
NU_CELULAR tem tem tem
NU_COMPUTADOR tem tem ndoTem
ACESS0O_INTERNET tem tem tem
Situaciio de APR_MATR_SIT_MEDIO ensinoRegular ensinoRegular ensinoRegular

APR_MATR_VINCULO

ndolntarrompeu

naolnterrompeu

naolnterrompeu

APR_MATR_TP_ESTUDO

hibrido

hibrido

hibrido

APR_MATR_APREND_PANDEMIA

aprendeuMaisPresen

aprendeuMaisPrasen)

aprendeuMaisPresen

w GEST_TEMP_ATV CRONOGR muitasVezas nenhumaVvez poucasVezes

G;:?;:;;E?;p;ee GEST_TEMP_ATYV_TEMPO muitasVezas nenhumavez poucasVezes

estudos (12 parte) GEST_TEMP_ATV_MATERIAL muitasVezas nenhumavez poucasVezes

GEST_TEMP_ATYV_HORA_PROG muitasVezas nenhumavez poucasVezes

PRAT EST LER muitasVezas nenhumaVvez poucasVezes

PRAT_EST_RESUM_TEXTO muitasVezas nenhumavez poucasVezes

PRAT_EST_RESUM_VIDED muitasVezas nenhumavez poucasVezes

PRAT_EST_ATW_FIXACAD muitasVezas nenhumavez poucasVezes

PRAT_EST_ATWV_AVALIACAD muitasVezas nenhumavez poucasVezes

Praticas de estudo e |PRAT_EST_DISTRACOES muitasVezes nenhumavez poucasVezes

pesguisa (12 parte) [PRAT EST ANOT DUV _VIDEOQ muitasVezas nenhumavez poucasVezes

PRAT EST ANOT DUV _VIDEC COMPL muitasVezes nenhumaVvez poucasVezes

PRAT EST _ANOT DUV _PROF muitasVezas nenhumaVvez poucasVezes

PRAT EST ESTRUT _IDEIA_ REDACAO |muitasVezes nenhumaVvez poucasVezes

PRAT EST TREINAR REDACAO muitasVezas poucasVezes poucasVezes

PRAT EST PARTICIPAR_FORUM poucasVezes nenhumaVvez poucasVezes

Gestdodotempoe | GEST_TEMP_PONTUAL_AULA_ONLINE|muitasVezes nenhumavez poucasVezes

;;:;;é:?;n;zi:-, GEST_TEMP_ASSID_AULA_OMNLINE muitasVezas nenhumavez poucasVezes

Praticas de estudo e |PRAT_EST_REW_ANCT muitasVezes nenhumavez poucasiezes

pesguisa (22 parte] |PRAT EST_REV_VIDEOAULA muitas\ezes nenhumavaz poucasVezes
pmhféﬂea;l':;o?h "3 | pROB_ROT EST PANDEMIA sim sim sim
?;ﬁff:;iaﬁi?; DIF_INFRA_PANDEMIA no ndo no
Ajuda de terceiros |AJUD TERC PANDEMIA sim ninguémAuxiliou sim

p?;?)lrlia;:f:;?g:;a AUTOAV PREPARACAQ APREMDIZ bemPreparado poucoPreparado poucoPreparado
DESEMPENHO NOTA_MEDIA alto médio baixo

Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliagdo dos perfis de estudantes foi realizada considerando também cada resposta

especifica de cada grupo formado para dados do ENEM e de habitos de estudo. Os dados estdo

disponiveis no Apéndice B.
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Com base no cenario apresentado, os Clusters (Grupos) formados indicam os seguintes
perfis de estudantes:

Grupo 0: do ponto de vista de desempenho, contém estudantes com melhores notas. Em
relagdo ao perfil socioecondmico, destacam-se estudantes com as seguintes caracteristicas: t€ém
maior acesso a computadores e celulares em casa; a mae completou até o ensino médio, j& o pai
ndo completou o ensino médio; a renda familiar ¢ mais elevada e sao em maioria do sexo
feminino. Sobre as praticas de estudos e gestdo do tempo para as atividades, observa-se o
seguinte: participaram e realizaram por muitas vezes de tais atividades, com excecdo da
participagdo em foruns, nas quais fizeram poucas vezes. A participagdo em foruns foi pouco
frequente em todos os grupos de estudantes. Os estudantes procuravam ter maior pontualidade e
assiduidade para participar dos momentos de aulas remotas. A maior disponibilidade de tempo
pode ser justificada pelo relato de que ndo apresentaram dificuldades de infraestrutura e por terem
recebido ajuda de terceiros durante a pandemia. Sobre a avaliagdo da propria experiéncia, eles se
auto avaliam como bem preparados.

Grupo 1: em geral, contétm estudantes com desempenho considerado médio.
Evidenciam-se neste grupo principalmente estudantes em que: a faixa etaria predominante ¢ a
profissional; possuem renda familiar de até 1 salario minimo e meio; aprenderam mais na
modalidade de estudo hibrida; por nenhuma vez organizam o tempo, o material ou a programagao
de horas para os estudos; realizam praticas de estudos aplicadas por nenhuma vez como, por
exemplo, leituras, resumo e anotagdes sobre textos e videos; dedicaram pouco tempo para treinar a
redagdo, sendo este um fator importante que os diferencia dos estudantes com melhor desempenho
e os assemelham com aqueles com baixo desempenho; sobre a ajuda de terceiros, ninguém os
auxiliou durante a pandemia; além disso, na autoavaliagdo, indicam estar pouco preparados.

Grupo 2: contém estudantes, em geral, com notas baixas. Observa-se que: a relagdo de ter
ou nao ter computador e celular ¢ mais discrepante neste grupo; tem a maioria de estudantes com
renda familiar até R$ 1.818,00; ndo preferem a modalidade de estudo hibrida; ha predominancia
das ragas cotistas (PretaPardalndigena); declaram que poucas vezes realizaram gerenciamento do
tempo e planejamento durante as atividades realizadas durante a pandemia, bem como por poucas
vezes se dedicaram as atividades praticas de estudo; quanto a ajuda de terceiros referem que foram
auxiliados e que tiveram muitos problemas de rotina de estudos durante a pandemia; se auto
avaliam como pouco preparados para o exame.

Em relagdo aos fatores que mais influenciam na caracterizacdo dos perfis de estudantes
estdo os habitos de estudo dos grupos tematicos referentes a gestdo do tempo, planejamento e
praticas de estudo e pesquisa. As variaveis desses grupos tematicos sao as que mais favorecem a
interpretagdo dos Clusters obtidos, o que indica que tais fatores sdo mais relevantes para definir o
desempenho obtido pelo estudante na prova do ENEM.

Quanto as caracteristicas que pouco distinguem os perfis estdo as varidveis presentes no

grupo temadtico de situagdo de matricula escolar e percep¢do da propria aprendizagem. Ja em
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relacdo as caracteristicas socioecondmicos estdo a faixa etaria e o sexo como fatores que menos

impactam na defini¢do dos grupos formados.
5.1.2. Perfis outliers de estudantes

O objetivo do Experimento 1 também ¢ avaliar a identificagdo de perfis outliers de
estudantes de acordo com a abordagem proposta.

Conforme descrito na Se¢do 4.4.1, apds a calibragdo dos parametros para a aplicacdo do
DBSCAN e sua validagdo, obteve-se a identificagdo de 387 estudantes com perfis outliers, o que
representa 0,001163% das instancias do dataset ENEM_HE.

Os graficos indicados na Figura 5.2 apontam uma amostra de estudantes com base em trés

atributos em relacao a nota média (desempenho). Os pontos de cor azul sdo os perfis outliers.

Figura 5.2- Amostra de varidveis com identifica¢do de outliers.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa amostra de resultados mostra que os outliers com relacdo ao desempenho sao em
geral representados por instdncias de estudantes predominatemente com as seguintes
caracteristicas: do sexo masculino; em maioria ndo possuem computador e se auto avaliam como
totalmente preparados.

A Figura 5.3 ilustra a distribui¢do de grupos destacando um perfil de outliers de estudantes
e um outro perfil considerado padrao.



Figura 5.3 - Distribuicao de grupos com DBSCAN.
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DBSCAN (outliers)

RSL + GRUPOS
TEMATICOS DE HE

VARIAVEL

CLUSTER -1 (outliers)

CLUSTER O

Atributos relevantes da
R5L

TP_FAIXA_ETARIA

faixaProfissional

faixaProfissional

TP_SEXO masculino femino
TP_COR_RACA pretaPardalndigena pretaPardalndigena
MNIVEL_ESC_PAI ndoCompletouMeédio ndoCompletouMédio

NIVEL_ESC_MAE

ndoCompletouMeédio

completoulttéhédio

RENDA_FAMILIAR

atélg1s

ate1s1s

MNU_CELULAR tem tem
NU_COMPUTADOR tem tem
ACESSO_INTERNET tem tem

Situacdo de matricula
escolar e percepgdo da

APR_MATR_SIT_MEDIO

ensinoRegular

ensinoRegular

APR_MATR_VINCULO

ndolnterrompeu

ndolnterrompeu

. ] APR_MATR_TP_ESTUDO apenasRemoto hibrido
prapria aprendizagem = ==
APR_MATR_APREND_PANDEMIA aprendeuMaisRemoto | aprendeulaisPresencial

w GEST_TEMP_ATY CRONOGR poucasvezes poucasvezes
Gestdodotempoe  Fore sy TEMPO muitasVezes poucasvezes

planejamento de estudos = —=

(12 parte) GEST_TEMP_ATV_MATERIAL todasAsVezes poucasVezes

GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG poucasvezes poucasVezes
PRAT_EST_LER todasAsVezes poucasVezes
PRAT_EST_RESUM_TEXTO todasAs\ezes poucasVezes
PRAT_EST_RESUM_VIDEO todasAsVezes poucasvezes
PRAT_EST_ATWV_FIXACAO todasAsVezes poucasVezes
PRAT_EST_ATV_AVALIACAO muitasVezes poucasVezes
Praticas de estudo e PRAT_EST_DISTRACOES muitasVezes poucasVezes
pesquisa (12 parte) PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO todasAsVezes poucasVezes
PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQC_COMPLEMENTAR|todasAsVezes poucasVezes
PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF muitasVezes poucasVezes
PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA REDACAO todasAs\ezes poucasVezes
PRAT_EST_TREINAR_REDACAO poucasvezes poucasVezes
PRAT _EST_PARTICIPAR_FORUM nenhumavez nenhumavez
Gestiodotempoe  IGEeT TEMP_PONTUAL AULA_ONLINE nenhumavez muitasVezes
planejamento de estudos = = = — -

{22 partal GEST_TEMP_ASSID_AULA ONLINE todasAs\Vezes muitasVezes
Praticas de estudo e PRAT_EST_REV_AMNOT todasAs\iezes poucasVezes
pesquisa (28 parte] PRAT_EST_REV_VIDEQAULA nenhumalez poucasvezes

Prabl tina d
robiemas na rofina 88 | opoB_ROT_EST_PANDEMIA sim sim
estudos - - -
Dificuldades d M
oheuigades ge DIF_INFRA_PANDEMIA sim nio
infraestrutura - -
Ajuda de terceiros AJUD TERC PANDEMIA ndo sim
Avaliach b e
vallagao scu_ﬁre E_I PTOPT3 | A\ UTOAV_PREPARACAO_APRENDIZ bemPreparado poucoPreparado
experiéncia - -
DESEMPENHO NOTA_MEDIA baixo alto

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em geral, o perfil outliers indicam que esses estudantes realizaram atividades de préatica e

gestdo de estudos, com forte evidéncia a terem realizado por todas as vezes. A maioria nao

frequentou o ensino regular e destaca que ndo aprendeu muito no modelo de aula presencial. A

maioria relata ter problemas na rotina de estudos e dificuldade de infraestrutura, sem que houvesse

recebido ajuda de terceiros e que, mesmo diante das dificuldades destacadas, se sente bem

preparada. Mesmo assim, este grupo teve um desempenho baixo.
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O perfil outliers representa estudantes que se esfor¢caram nas atividades de estudos durante
a pandemia, porém obtiveram um desempenho muito abaixo do esperado, ainda que se auto
avaliem como bem preparados. No entanto, pode-se destacar a possibilidade dos outliers
aparecerem porque os estudantes ndo responderam o questiondrio de modo fidedigno e

consistente, ou seja, possivelmente nem leram as questoes.
5.2. EXPERIMENTO 2

O objetivo do Experimento 2 é encontrar quais regras de associagdes que podem ajudar a
confirmar os perfis de estudantes quando se une os dados do ENEM com os habitos de estudo,
tanto de modo geral quanto individualmente por cada grupo, auxiliando no entendimento sobre a
implicagdo das caracteristicas de cada perfil de estudante no desempenho.

Os itens mais frequentes em relagdo aos dados socioecondmicos estdo relacionados ao uso
de celulares e computadores, acesso a internet e ao nivel de renda familiar. J4 em relagdo aos
habitos de estudos, predominam como mais frequentes os itens sobre aproveitamento de estudos e
tipo de vinculo de matricula na pandemia, problemas na rotina de estudos e dificuldades de
infraestrutura.

Considerando cada atributo do dataset ENEM HE, basicamente prevalecem como mais
frequentes os itens de:

o dados socioeconomicos: TP FAIXA ETARIA=faixaProfissional, TP_SEXO=femino,
TP_COR RACA=pretaPardalndigena, NIVEL ESC PAI=naoCompletouMédio,
NIVEL ESC_MAE=completouAtéMédio, RENDA FAMILIAR=até1818, NU CELULAR=tem,
NU_COMPUTADOR=tem, ACESSO_INTERNET=tem;

e situacdo da matricula: APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,

APR MATR VINCULO=naolnterrompeu, APR MATR TP ESTUDO=hibrido,
APR_MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial;

e gestdo de tempo: GEST TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,
GEST TEMP ATV _TEMPO=poucasVezes, GEST TEMP ATV MATERIAL=poucasVezes,
GEST TEMP_ATV_HORA_ PROG=poucasVezes, GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE=muitasVezes,
GEST TEMP_ ASSID AULA ONLINE=muitasVezes;

e prdticas de estudo e pesquisa: PRAT EST LER=poucasVezes,
PRAT EST RESUM TEXTO=poucasVezes, PRAT EST RESUM VIDEO=poucasVezes,
PRAT EST ATV FIXACAO=poucasVezes, PRAT EST ATV AVALIACAO=poucasVezes,
PRAT EST DISTRACOES=poucasVezes, PRAT EST ANOT DUV_VIDEO=poucasVezes,
PRAT EST ANOT DUV VIDEO COMPLEMENTAR=poucasVezes,
PRAT EST ANOT DUV _PROF=poucasVezes, PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=poucasVezes,
PRAT EST TREINAR REDACAO=poucasVezes, PRAT EST PARTICIPAR FORUM=nenhumaVez,
PRAT EST REV_ANOT=poucasVezes, PRAT EST REV_ VIDEOAULA=poucasVezes;

e problemas na rotina de estudos: PROB ROT EST PANDEMIA=sim;

o dificuldades de infraestrutura: DIF_ INFRA PANDEMIA=ndo;

o ajuda de terceiros: AJUD TERC_PANDEMIA=sim;

e autoavaliacdo: AUTOAV PREPARACAO_ APRENDIZ=poucoPreparado;
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e desempenho: NOTA_MEDIA=alto.

O Apéndice E contém exemplos itens frequentes, apods aplicagdo de 25% de suporte em
todas as transagdes (instancias de estudantes) do dataset ENEM_ HE. Conforme apresentado na
abordagem proposta, essa ¢ uma boa porcentagem para representar os itens mais frequentes em
relacdo ao total de transagdes, visto que um valor de suporte maior levaria a redugao significativa
de itens frequentes. No Apéndice E também estdo disponiveis amostras de regras de associacao
obtidas considerando o conjunto de dados completo e, de modo individual, com as instancias
pertencentes a cada um dos clusters/perfis (0, 1 ¢ 2). Essas amostras estdo classificadas em ordem

decrescente conforme o valor de lift (maior que 1).

5.2.1. Regras de associaciio obtidas com o conjunto de dados completo

Considerando o cenario com todo o dataset, prevalecem as regras que envolvem as
varidveis com valores mais frequentes como, por exemplo, presenca de celulares, computadores e
celulares na residéncia. Em relacdo aos dados de habitos de estudo, em geral sdao destacados
principalmente as questdes relacionadas a gestdo de tempo, organizagdo de estudos e como foi o
aproveitamento dos estudos na preparagdo para a prova do ENEM durante a pandemia.

O Quadro 5.1 contém um fragmento de regras obtidas considerando o dataset ENEM_ HE

completo. Sdo indicadas regras, na forma de “X — Y”, e os valores de Confianga (Conf.) e Lift.

Quadro 5.1 - Exemplos de regras de associagdo obtidas com o conjunto de dados completo.

X (antecedente) — Y (consequente) Conf. | Lift
GEST _TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes, NU_CELULAR=tem =» CLUSTER=2 75,4% | 1.94
PRAT EST REV_ANOT=poucasVezes, APR_MATR_ VINCULO=niolnterrompeu => 79.9% | 1.78
CLUSTER=0
APR_ MATR VINCULO=naolnterrompeu, NU CELULAR=tem, 75.8% | 1.51
NU COMPUTADOR=n3oTem => RENDA FAMILIAR=até1818
TP_COR_RACA=branca, APR_MATR SIT MEDIO=ensinoRegular, 96,9% | 1.10
[NU COMPUTADOR=tem, NU_CELULAR=tem =» APR_MATR_VINCULO=naolnterrompeu
RENDA FAMILIAR=at¢1818, APR_MATR_SIT MEDIO=ensinoRegular => 60.4% | 1.10
TP FAIXA ETARIA=faixaProfissional, NU CELULAR=tem
APR_ MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial, 63.4% | 1.63
GEST TEMP ATV TEMPO=nenhumaVez =2 CLUSTER=1
NIVEL_ESC_MAE=completouSuperior = APR_MATR_VINCULO=n3olnterrompeu, 93,5% | 1.08
NU CELULAR=tem, ACESSO INTERNET=tem
TP_SEXO=femino, PROB_ROT EST PANDEMIA=sim, 96.9% | 1.05
[APR_MATR_VINCULO=naolnterrompeu, DIF INFRA PANDEMIA=ndo =>
[ACESSO_INTERNET=tem
[APR. MATR TP ESTUDO=apenasRemoto, NU CELULAR=tem, ACESSO_ INTERNET=tem| 80,5% | 1.03
=> PROB_ROT EST PANDEMIA=sim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A regra mais forte indica que estudantes que realizaram poucas vezes atividade de gestdo
de tempo para atividades de preparacdo de material, tendo o celular a disposi¢ao, tém praticamente
o dobro de chance de pertencerem ao Cluster 2, ou seja, com baixo desempenho.

Estudantes que realizaram por muitas vezes praticas de revisdo de anotagdes sobre as aulas
e que ndo interromperam os estudos na pandemia, tem uma forte indicacdo a pertencerem ao
Cluster 0 (alto desempenho). Ja aqueles estudantes que indicaram ter aprendido mais na
modalidade presencial e realizaram nenhuma vez tarefas de gestdo de tempo para as atividades
pertencem ao Cluster 1 (médio desempenho). Estudantes que pertencem ao Cluster 2 (baixo
desempenho) estdo entre os que indicaram ter aprendido mais na modalidade presencial e foram,
em maioria, aqueles que nenhuma vez executaram tarefas de gestdo de tempo para as atividades. A
influéncia da pratica dos habitos de estudo pode ser explicada, por exemplo, pelos aspectos
socioecondmicos, como o menor nivel de renda familiar, baixo nivel de escolaridade dos pais,
sexo, faixa de idade e meios de acesso as aulas remotas.

Como ilustragdo, uma regra mostra que quando maes completaram o Ensino Superior, isso
implicaria em estudantes que ndo interromperam os estudos, assim como possuem celular e acesso
a internet. Outra regra mostra que estudantes de cor/raca branca estdo em maioria entre os que nao
interromperam os estudos durante a pandemia. Estudantes com renda familiar de até R$ 1.818,00
e que fizeram todo o ensino médio na modalidade regular, pertencem, em maioria, a faixa etaria
profissional e tém celular.

Considerando aspectos socioecondmicos, as regras indicam que os estudantes que ndo
interromperam os estudos, tém acesso a celulares, computador e internet podem obter melhores
desempenhos no ENEM. Estudantes com esse perfil socioecondmico de terem acesso aos recursos
e ferramentas que facilitam o acompanhamento de aulas remotas t€ém, em geral, um desempenho
melhor, enquanto que a falta desses recursos levam a redu¢ao do desempenho.

As regras ilustradas ajudam a ratificar que os hébitos de estudo, associados as questdes
socioeconomicas, quando realizados com mais frequéncia, podem influenciar no desempenho,
levando o estudante a ter notas melhores na prova do ENEM. Do contrario, quando praticados por
poucas vezes, tende a levar o estudante a obter notas mais baixas.

Na se¢do seguinte sdo mostradas outras regras identificadas considerando os grupos.
5.2.2. Avaliacao de regras de associacio por cluster/perfil de estudante

O Quadro 5.2 contém amostras de regras obtidas considerando os cenarios de instancias de
cada Cluster (0, 1 e 2).



Quadro 5.2 - Exemplos de regras de associagdo obtidas por cluster/perfil de estudante.
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X (antecedente) = Y (consequente)

Conf.

Lift

CLUSTER 0

APR_MATR_SIT MEDIO=ensinoRegular, APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu,
NU_CELULAR=tem, NU_COMPUTADOR=tem,
GEST_TEMP_ASSID_AULA_ONLINE=muitasVezes = ACESSO_INTERNET=tem

99,3%

1.06

DIF INFRA PANDEMIA=n3ao, APR MATR SIT MEDIO=ensinoRegular,
PRAT EST TREINAR REDACAO=muitasVezes = APR_MATR_VINCULO=niolnterrompeu

99,3%

1.06

TP_COR_RACA=pretaPardalndigena, NU CELULAR=tem =>

IAPR._ MATR_ VINCULO=naolnterrompeu, ACESSO_INTERNET=tem,
PRAT EST RESUM VIDEO=muitasVezes

53,5%

1.02

APR MATR VINCULO=naolnterrompeu, ACESSO INTERNET=tem,

PRAT EST TREINAR REDACAO=muitasVezes, APR_ MATR SIT MEDIO=ensinoRegular =>
PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=muitasVezes

73,1%

1.31

[ACESSO_INTERNET=tem, PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLEMENTAR
=muitasVezes, PROB_ROT_EST PANDEMIA=sim =>
PRAT EST ATV_FIXACAO=muitasVezes

59,5%

1.17

CLUSTER 1

NU CELULAR=tem, ACESSO INTERNET=tem, GEST TEMP ATV TEMPO=nenhumaVez,
GEST TEMP ATV _MATERIAL=nenhumaVez, PRAT EST ANOT DUV_PROF =poucasVezes
=> GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=nenhumaVez

95,0%

1.37

GEST TEMP ATV _HORA PROG=nenhumaVez, PRAT EST RESUM TEXTO=poucasVezes,

PRAT EST RESUM VIDEO=poucasVezes => PRAT EST LER=nenhumaVez,
PRAT EST ANOT DUV_PROF=nenhumaVez

81,6%

1.56

PRAT EST PARTICIPAR FORUM=poucasVezes,
AJUD TERC PANDEMIA=ninguémAuxiliou, NU CELULAR=tem, ACESSO INTERNET=tem
=> PROB_ROT EST PANDEMIA=sim

94,7%

1.13

GEST TEMP ATV TEMPO=nenhumaVez, PRAT EST LER=nenhumaVez,
PRAT EST RESUM TEXTO=nenhumaVez, PRAT EST RESUM VIDEO=nenhumaVez,

PRAT EST ATV _FIXACAO=nenhumaVez, PRAT EST REV_ANOT=nenhumaVez =>
GEST TEMP ATV _HORA PROG=nenhumaVez

94,8%

1.37

INIVEL ESC MAE=naoCompletouMédio, RENDA FAMILIAR=at¢3636, APR_ MATR TP
ESTUDO=hibrido =» GEST TEMP_PONTUAL_AULA_ONLINE=nenhumaVez,
GEST TEMP ASSID AULA ONLINE=nenhumaVez

88,1%

1.33

CLUSTER 2

NU CELULAR=tem, ACESSO INTERNET=tem, APR MATR SIT MEDIO=ensinoRegular,
IAPR_ MATR VINCULO=naolnterrompeu, PROB_ ROT EST PANDEMIA=sim,

PRAT EST ANOT DUV_VIDEO=poucasVezes =>
[APR_ MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial

83,1%

1.03

NU CELULAR=tem, ACESSO INTERNET=tem, PRAT EST ATV FIXACAO=poucasVezes,
PRAT EST RESUM_TEXTO=poucasVezes, PRAT EST RESUM_VIDEO=poucasVezes =>
PRAT EST LER=poucasVezes

90,4%

1.23
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GEST TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes, EST TEMP_ ATV TEMPO=poucasVezes, 771% | 1.09
PRAT EST DISTRACOES=poucasVezes, PRAT EST ANOT DUV_VIDEO=poucas Vezes => ’

RENDA FAMILIAR=até1818, APR_MATR_SIT MEDIO=ensinoRegular,
DIF_INFRA_PANDEMIA=sim

NU CELULAR=tem, ACESSO INTERNET=tem, PROB_ROT EST PANDEMIA=sim,

67,8% | 1.02
APR_ MATR_VINCULO=niolnterrompeu, PRAT EST ANOT DUV_PROF=poucasVezes =>
[AUTOAV_PREPARACAO APRENDIZ=poucoPreparado, APR_ MATR APREND PANDEMIA
—aprendeuMaisPresencial
TP _SEXO=masculino, APR MATR SIT MEDIO=ensinoRegular, 80.4 1.06

PRAT EST TREINAR REDACAO=poucasVezes, GEST TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes,

PRAT EST_LER=poucasVezes = DIF_INFRA PANDEMIA=sim,
IAUTOAV_PREPARACAO_APRENDIZ=poucoPreparado

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o grupo com o Perfil de alto desempenho foram geradas no total 89.491 regras de
associacdo, ja considerando o filtro aplicado pela medida de lift. As regras referentes a esse perfil
envolvem, em maioria, respostas positivas (muitas vezes) sobre as atividades desempenhadas
quanto aos habitos de estudo.

As regras confirmam, por exemplo, que estudantes com perfil de alto desempenho relatam
que ndo apresentaram dificuldades de infraestrutura, tém matricula no ensino regular e que
treinaram a redagdo por muitas vezes, implicando que nao interromperam os estudos durante a
pandemia. Tal regra ratifica a importancia de que a disponibilidade de meios tecnoldgicos,
infraestrutura e bons hébitos de estudos favoreceram para que o estudante permanecesse
matriculado durante a pandemia.

A prova de redacao tende a ser decisiva no desempenho final obtido pelo estudante. Assim,
uma caracteristica importante revelada para esse grupo de estudantes esta no fato de que eles
praticaram por muitas vezes a redacdo. Outra caracteristica importante foi terem dedicado mais
aten¢do nas atividades de organizacdo e estruturagdo de ideias durante os treinamentos da redacao.
As regras também revelaram que, mesmo apresentando problemas na rotina de estudos, os habitos
de estudo de praticas de resumo de videoaulas, videos complementares, anotagdes de duvidas,
atividades de fixacdo, quando realizados por muitas vezes, favoreceram a bons resultados no
exame.

Para este grupo de alto desempenho fica evidente que as atividades de habitos de estudo,
em sendo realizadas com maior frequéncia, endossam a possibilidade do estudante obter um bom
desempenho na prova.

Para o grupo com o Perfil de médio desempenho foram geradas 3.603.659 regras de
associacao. A amostra de regras envolvem principalmente respostas negativas (nenhuma vez)
sobre as atividades desempenhadas nos hébitos de estudo.

As regras em destaque nesse grupo mostram estudantes que relatam terem feito por
nenhuma vez atividades de gerenciamento de tempo, material, dividas para esclarecer com os

professores, implicando em pouca dedicagdo na sua programacao de estudo por dia e participagdao
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nas aulas remotas. Além destas caracteristicas, as principais atividades, em que estudantes indicam
ndo terem realizado, estdo as praticas essenciais ao entendimento dos conteudos (leitura, gestao de
tempo para atividades, resumo de textos e videos, anotagdo de duvidas e atividades de
revisdo/fixacdo). A falta de pontualidade e assiduidade nas aulas remotas sdo habitos que mostram
um contraste com preferéncia pelo tipo de ensino hibrido por estudantes deste grupo.

O resultado em que estudantes de desempenho médio relatam, em geral, que por nenhuma
vez realizaram as atividades de habitos de estudo ¢ um pouco inesperado. Entretanto, esse perfil ¢
observado com caracteristicas muito semelhantes as que foram obtidas considerando os demais
algoritmos de agrupamento. Para o grupo de médio desempenho fica evidente que as atividades de
habitos de estudo, em sendo realizadas com pouca ou nenhuma frequéncia, favorecem a queda de
desempenho na prova do ENEM.

Por fim, no Perfil de baixo desempenho foram geradas 1.098.373 regras de associagdo.
Neste grupo, estudantes de baixo desempenho predominantemente indicam respostas que denotam
pouca realizagdo das atividades de habitos de estudo (poucas vezes).

As regras, neste grupo, indicam uma quantidade maior de estudantes sem acesso a celular,
computador e internet, que refletem de modo frequente caracteristicas de maiores dificuldades de
infraestrutura e problemas na rotina de estudos na pandemia. A renda familiar de até R$ 1.818,00
e menor escolaridade dos pais refletem o perfil dos héabitos de estudo de estudantes de baixo
desempenho, que por poucas vezes fizeram, por exemplo, praticas de anotagdes de duvidas,
gerenciamento do tempo para atividades de fixacdo, realizagdo de resumos de videos e textos das
matérias, leituras sobre assuntos diversos e treinamento de redacao.

Como observado, as regras obtidas para o perfil de baixo desempenho elucidam, em geral,
que por poucas vezes estudantes deste grupo realizaram as atividades de habitos de estudo. Esses
resultados reforcam a ideia de que a baixa frequéncia de realizagdo de atividades de habitos de
estudo proporciona uma queda muito acentuada de desempenho na prova do ENEM.

No Apéndice E encontram-se informagdes sobre a quantidade de regras de associagdes
geradas, estando organizadas em ordem decrescente por valor de lift, ao passo que sdo ilustradas

amostras de 30 regras obtidas em cada cenario.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O ENEM ¢ um dos principais exames realizados no pais e, provavelmente, o mais
importante para estudantes que almejam uma vaga no ensino superior. A partir dos dados de
habitos de estudo, importante recurso complementar aos microdados do ENEM, este trabalho teve
como proposito desenvolver uma abordagem para identificacdo de perfis de desempenho de
estudantes e associacdes de caracteristicas de habitos de estudo durante um periodo da pandemia,
por meio métodos de aprendizado de maquina ndo supervisionados. Para avaliacdo da abordagem,
foram avaliados resultados obtidos nos modelos de agrupamento e de regras de associacdo e suas
analises nas respostas as questdes de pesquisa.

Os resultados mostraram que os estudantes que estabelecem melhores gestdo e praticas em
sua rotina de estudos, mesmo diante de dificuldades de infraestrutura e pouco acesso a meios
tecnologicos, podem almejar bons resultados no exame. Nao obstante, ainda sim, reforca a ideia
de que quanto mais condi¢des favoraveis o estudante tem a sua disposi¢ao, maiores sdo as chances
de se ter um melhor desempenho. Os dados de habitos de estudo revelaram aspectos importantes
relacionados ao desempenho dos estudantes e quanto aos impactos causados pela pandemia.

Alguns atributos de habitos de estudo ndo foram usados no trabalho, a exemplo de:
tecnologias e meios de acesso (radio, televisdo, podcasts, grupos de mensagens, etc.); tipo de
ajuda que recebeu (financeira, alimentagdo, acesso a equipamentos, etc.); € quem o ajudou (pais,
irmaos, tios, amigos, etc.). Essas informag¢des ndo consideradas neste trabalho podem ser
futuramente usadas para um maior detalhamento dos perfis obtidos. Devido ao preenchimento do
questionario de hébitos de estudo ser opcional, muitos dados de estudantes com relacdo a estes
aspectos nao estavam disponiveis.

Os resultados obtidos foram gerados com base em dados recém divulgados sobre os
habitos de estudo. Foram usados dados somente de 2022. Logo, uma investigacao considerando
dados de anos seguintes a pandemia poderdo indicar um panorama a longo prazo, com maior
precisdo e riqueza de detalhes a respeito das consequéncias e impactos causados aos estudantes.
Para se ter uma visdo mais abrangente, considerando estudantes que responderam parcialmente o
questionario de habitos de estudo, uma estratégia de imputacao de valores podera ser aplicada em
novos experimentos.

O desempenho académico no ENEM podera ser melhor acompanhado por educadores com
base nos resultados indicados como fatores mais relevantes para o desenvolvimento da
aprendizagem dos estudantes. A¢des que busquem potencializar os habitos de estudo considerados
mais importantes poderdo ser desenvolvidas por professores e estudantes.

Foram encontradas evidéncias de que estudantes com perfil de organizacao do seu proprio
espaco de estudo apresentam melhores desempenho no exame. Isso reforca a necessidade de que
as escolas possam motiva-los a realizarem praticas de estudo que favorecam a compreensdo de
contetdos, maior capacidade de concentracdo e, em consequéncia, a elevagdo da qualidade de

ensino. Com base na atencdo as necessidades dos estudantes, algumas agdoes podem ser realizadas
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como, por exemplo, no trabalho com estudantes de baixo rendimento na redacdo. Outro exemplo
que pode ser citado € o trabalho junto aos professores no sentido de que estes possam incentiva-los
a realizarem com maior frequéncia boas praticas de habitos de estudo. Tal agao podera contribuir,
principalmente para aqueles estudantes cujo perfil é de baixo desempenho.

As regras de associacdo encontradas sugerem que fornecer melhores condigdes de
permanéncia, infraestrutura e de acesso, principalmente para estudantes menos favorecidos
financeiramente, pode contribuir na redugdo do problema de desigualdade no desempenho do
exame, em meio ao contexto de aulas remotas durante a pandemia.

Gestores de escolas poderdo agir em prol de melhores condi¢des no processo de ensino.
Tais melhorias podem envolver, por exemplo: (i) planejamento académico que considere questdes
de vulnerabilidade dos estudantes com menor renda; (ii) melhoria da infraestrutura fisica e
pedagbgica das escolas, principalmente daquelas em que os estudantes ndo obtiveram um bom
desempenho na prova; (iii) elaboracdo de projetos que deem suporte a formacao complementar do
estudante e assegure a permanéncia destes at¢ a conclusdo da Educa¢do Basica; (iv)
desenvolvimento de politicas publicas que ampliem o acesso as boas praticas de habitos de estudo.

Os dados socioecondmicos e demais atributos relevantes podem ser utilizados por
professores como um meio de diagndstico do desempenho. Os professores poderdo: (i) identificar
questodes sensiveis que influenciam no desempenho como, por exemplo, um baixo desempenho em
uma area de conhecimento, como em Matemadtica; (ii) planejar melhores estratégias de ensino e
aprendizagem para suas turmas, ou mesmo considerar um planejamento com base nos hébitos de
estudo.

Para os estudantes, os perfis identificados por este trabalho podem ser usados como uma
referéncia a indicacdo sobre o seu desempenho baseado no seu proprio perfil, de modo que ele
possa refletir e verificar sob quais habitos de estudo poderia se comprometer mais para melhorar o
seu desempenho. O fato de se manter uma rotina, por muitas vezes, de revisdes e anotagdes de
duvidas sobre as matérias, treinamento de redagdo, pode leva-lo a ter um bom éxito no ENEM. Tal
conduta poderd motiva-lo a estudar mais e tentar ingressar no curso que almeja, bem como para

prepara-lo para outros tipos de processo de avaliagdo de conhecimento.

6.1. PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

As principais contribui¢des deste trabalho sdo elencadas em cinco pontos:

e Fornece uma revisao abrangente ¢ atualizada acerca de fatores associados ao desempenho
de estudantes quando atuam no ENEM.

e Uso de dados de hébitos de estudo recém publicados a fim de evidenciar um panorama de
caracteristicas que afetam positiva ou negativamente o desempenho de estudantes na prova
do ENEM durante a pandemia;

e Identificacdo de perfis e associacdes de caracteristicas que podem ajudar a entender o
desempenho de estudantes no ENEM;
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e Subsidios para que gestores de instituicdes de ensino possam investir em novas
ferramentas que auxiliem na melhoria do desempenho de estudantes e na qualidade da
educacdo. Supde-se ainda que ¢ possivel entender como os resultados poderdo refletir em
situagoes futuras de dificuldades educacionais de larga escala, como uma nova pandemia;

e C(Caracterizacdo de perfis de estudantes que possam favorecer a criagao de diretrizes e
politicas publicas de inclusdo e apoio aqueles que pretendem ingressar no ensino superior
por meio do ENEM.

6.2. TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros nesta linha de pesquisa, podem ser destacadas as seguintes
sugestoes:

e Avaliar como desempenho, questdes socioecondmicas, hdbitos de estudo e escolas estdo
associados considerando uma escala temporal de diversas edi¢cdes do exame ou mesmo
comparando perfis de estudantes de regides/estados/cidades do Brasil;

e Realizar experimentos a partir de outros algoritmos de agrupamento e regras de associacao
em busca de possiveis melhorias da abordagem,;

e Incrementar novas atividades e tarefas de AM. A abordagem pode incluir, por exemplo,
tarefas de AM supervisionado para predi¢do de desempenho ou de perfis de estudantes a
partir da sua caracterizagdo socioecondmica e conduta frente aos habitos de estudo;

e Avaliar um periodo maior de edi¢des dos dados. Isso permite que os perfis de estudantes

possam ser avaliados em escala temporal em outros periodos da pandemia.
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APENDICE A — LISTA COMPLETA DE
ATRIBUTOS CATEGORIZADOS

O Quadro 4.4 contém a lista de atributos completa do dataset ENEM_HE que foi usado
como entrada para a geragao dos modelos de AM ndo supervisionados por meio da RSL e dos
dados de Habitos de Estudo (HE), organizados por Grupos Tematicos (GT).

Quadro 4.4 - Lista de atributos do dataset ENEM HE.
VARIAVEL

RSL +
GRUPOS TEMATICOS DE HE

TP_FAIXA ETARIA=faixaAdultosldosos
TP _FAIXA ETARIA=faixaMédio
TP _FAIXA ETARIA=faixaProfissional
TP_SEXO=femino
TP_SEXO=masculino
TP_COR_RACA=amarela
TP_COR_RACA=branca
TP_COR RACA=naoDeclarado
TP_COR _RACA=pretaPardalndigena
NIVEL ESC PAl=completouAtéMédio
NIVEL ESC PAl=completouSuperior
NIVEL ESC _PAI=naoCompletouMédio
rsl_var (Enem: atributos relevantes [NIVEL_ESC_PAl=ndoSabe

RSL) NIVEL ESC MAE=completouAtéMédio
NIVEL _ESC MAE=completouSuperior
NIVEL ESC_MAE=naoCompletouMédio
NIVEL ESC MAE=ndoSabe
RENDA FAMILIAR=acimaDe3636
RENDA FAMILIAR=até1818
RENDA FAMILIAR=até3636
NU CELULAR=naoTem
NU_ CELULAR=tem
NU_COMPUTADOR=naoTem
NU_COMPUTADOR=tem
ACESSO_INTERNET=naoTem
ACESSO_INTERNET=tem
APR MATR SIT MEDIO=ensinoEJA
APR MATR SIT MEDIO=ensinoProfissional
APR MATR SIT MEDIO=ensinoRegular
APR MATR VINCULO=interrompeu
APR MATR VINCULO=naolnterrompeu
APR MATR TP ESTUDO=apenasPresencial

apr_matr_sit var

(SITUACAO DE MATRICULA

. APR_MATR_TP_ESTUDO= R
ESCOLAR | PERCLCAD DA APRiMATRiTPiE:TEDS*;PE I?ZS e
PROPRIA APRENDIZAGEM) - _TP_ =hibrido

APR MATR TP ESTUDO=semMatricula

APR MATR APREND PANDEMIA=aprendeuContaPropria
APR_MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisHibrido
APR_MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial
APR MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisRemoto
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APR MATR APREND PANDEMIA=aprendeuRemotoEHibrido

APR MATR APREND PANDEMIA=semMatriculaNaoEstudou

gest_temp var
(GESTAO DO TEMPO E
PLANEJAMENTO DE ESTUDOS)

GEST TEMP_ATV_CRONOGR=muitasVezes

GEST TEMP_ATV_CRONOGR=nenhumaVez

GEST TEMP ATV _CRONOGR=poucasVezes

GEST TEMP_ATV_CRONOGR=todasAsVezes

GEST TEMP ATV TEMPO=muitasVezes

GEST TEMP ATV TEMPO=nenhumaVez

GEST TEMP ATV _TEMPO=poucasVezes

GEST TEMP_ATV_TEMPO=todasAsVezes

GEST _TEMP_ATV_MATERIAL=muitasVezes

GEST TEMP_ATV_MATERIAL=nenhumaVez

GEST TEMP ATV _MATERIAL=poucasVezes

GEST TEMP_ ATV _MATERIAL=todasAsVezes

GEST TEMP _ATV_HORA PROG=muitasVezes

GEST TEMP ATV _HORA PROG=nenhumaVez

GEST TEMP ATV _HORA PROG=poucasVezes

GEST TEMP ATV _HORA PROG=todasAsVezes

prat_est var
(PRATICAS DE ESTUDO E
PESQUISA)

PRAT EST LER=muitasVezes

PRAT EST LER=nenhumaVez

PRAT EST LER=poucasVezes

PRAT EST LER=todasAsVezes

PRAT EST RESUM TEXTO=muitasVezes

PRAT EST RESUM_TEXTO=nenhumaVez

PRAT EST RESUM TEXTO=poucasVezes

PRAT EST RESUM TEXTO=todasAsVezes

PRAT EST RESUM VIDEO=muitasVezes

PRAT EST RESUM_VIDEO=nenhumaVez

PRAT EST RESUM_VIDEO=poucasVezes

PRAT EST RESUM VIDEO=todasAsVezes

PRAT EST ATV _FIXACAO=muitasVezes

PRAT EST ATV _FIXACAO=nenhumaVez

PRAT EST ATV _FIXACAO=poucasVezes

PRAT EST ATV FIXACAO=todasAsVezes

PRAT EST ATV AVALIACAO=muitasVezes

PRAT EST ATV_AVALIACAO=nenhumaVez

PRAT EST ATV_AVALIACAO=poucasVezes

PRAT EST ATV_AVALIACAO=todasAsVezes

PRAT EST DISTRACOES=muitasVezes

PRAT EST DISTRACOES=nenhumaVez

PRAT EST DISTRACOES=poucasVezes

PRAT EST DISTRACOES=todasAsVezes

PRAT EST ANOT DUV_VIDEO=muitasVezes

PRAT EST_ANOT DUV_VIDEO=nenhumaVez

PRAT EST ANOT DUV VIDEO=poucasVezes

PRAT EST ANOT DUV_VIDEO=todasAsVezes

PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLEMENTAR=muitasVezes

PRAT EST ANOT DUV VIDEO COMPLEMENTAR=nenhumaVez

PRAT EST ANOT DUV _VIDEO COMPLEMENTAR=poucasVezes

PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLEMENTAR=todasAsVezes
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PRAT EST ANOT DUV_PROF=muitasVezes

PRAT EST ANOT DUV PROF=nenhumaVez

PRAT EST ANOT DUV_PROF=poucasVezes

PRAT EST ANOT DUV PROF=todasAsVezes

PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=muitasVezes

PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=nenhumaVez

PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=poucasVezes

PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=todasAsVezes

PRAT EST TREINAR REDACAO=muitasVezes

PRAT EST TREINAR REDACAO=nenhumaVez

PRAT EST TREINAR REDACAO=poucasVezes

PRAT EST TREINAR REDACAO=todasAsVezes

PRAT EST PARTICIPAR FORUM=muitasVezes

PRAT EST PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez

PRAT EST PARTICIPAR FORUM=poucasVezes

PRAT EST PARTICIPAR FORUM=todasAsVezes

GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE=muitasVezes

GEST _TEMP _PONTUAL AULA_ONLINE=nenhumaVez

GEST TEMP PONTUAL AULA_ONLINE=poucasVezes

GEST_TEMP_PONTUAL_AULA_ONLINE=todasAsVezes

GEST_TEMP_ASSID_AULA_ONLINE=muitasVezes

GEST _TEMP_ASSID_AULA_ONLINE=nenhumaVez

GEST TEMP ASSID AULA ONLINE=poucasVezes

GEST TEMP ASSID AULA ONLINE=todasAsVezes

PRAT EST _REV_ANOT=muitasVezes

PRAT EST REV_ANOT=nenhumaVez

PRAT EST REV_ANOT=poucasVezes

PRAT EST REV_ANOT=todasAsVezes

PRAT EST REV_VIDEOAULA=muitasVezes

PRAT EST REV_VIDEOAULA=nenhumaVez

PRAT EST REV VIDEOAULA=poucasVezes

PRAT EST REV_VIDEOAULA=todasAsVezes

prob_rot var(PROBLEMAS NA

PROB_ROT EST PANDEMIA=nio

ROTINA DE ESTUDOS) PROB_ROT EST PANDEMIA=sim
dif infra_var (DIFICULDADES DE |DIF_INFRA PANDEMIA=nio
INFRAESTRUTURA) DIF_INFRA_PANDEMIA=sim

ajud_terc_var
(AJUDA DE TERCEIROS)

AJUD _TERC PANDEMIA=ninguémAuxiliou

AJUD TERC PANDEMIA=nao

AJUD TERC PANDEMIA=sim

autoav_var
(AVALIACAO SOBRE A PROPRIA
EXPERIENCIA)

AUTOAV PREPARACAO_ APRENDIZ=bemPreparado

AUTOAV PREPARACAO_APRENDIZ=muitoPreparado

AUTOAV_PREPARACAO_APRENDIZ=nadaPreparado

AUTOAV PREPARACAO_ APRENDIZ=poucoPreparado

AUTOAV PREPARACAO_ APRENDIZ=totalmentePreparado

desempenho_var
(DESEMPENHO)

NOTA_MEDIA=baixo

NOTA_ MEDIA=médio

NOTA MEDIA=alto

RSL +
GRUPOS TEMATICOS DE HE

VARIAVEL

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em dados do INEP (2022).
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APENDICE B - PERFIS DE ESTUDANTES
IDENTIFICADOS

O Quadro 5.3 contém a lista de atributos completa do dataset ENEM_HE e a identificagao
de perfis de estudantes por clusters obtidos por meio do K-means, com cendrio de trés grupos.

Quadro 5.3 - Perfis de estudantes identificados por clusters formados com K-means (K=3).

K-MEANS (K=3)

RSL + GRUPOS
TEMATICOS VARIAVEL CLU(S)TER CLU?TER CLU;TER
DE HE
TP FAIXA ETARIA=faixaAdultosIdosos Nao Nao Nao
TP FAIXA ETARIA=faixaMédio Nao Nao Nao
TP FAIXA ETARIA=faixaProfissional Sim Sim Sim
TP SEXO=femino Sim Sim Sim
TP SEXO=masculino Nao Nio Nao
TP_COR RACA=amarela Nio Nio Nio
TP _COR RACA=branca Nao Nao Nao
TP COR RACA=ndoDeclarado Nao Nao Nao
TP COR RACA=pretaPardalndigena Nao Nao Sim
NIVEL ESC PAl=completouAtéMédio Nao Nao Nao
NIVEL ESC PAl=completouSuperior Nao Nao Nao
rsl var NIVEL ESC PAl=naoCompletouMédio Nao Nao Nao
(Enem';itributos NIVEL ESC PAl=naoSabe Nao Nio Nio
’ NIVEL ESC MAE=completouAtéMédio Naio Naio Naio
relevantes RSL) : = = =
NIVEL ESC MAE=completouSuperior Nao Nao Nao
NIVEL ESC MAE=naoCompletouMédio Nao Nao Nao
NIVEL _ESC_MAE=ndoSabe Nao Nao Nao
RENDA FAMILIAR=acimaDe3636 Nao Nao Nao
RENDA FAMILIAR=até1818 Nio Nio Sim
RENDA FAMILIAR=até3636 Nao Nao Nao
NU CELULAR=naoTem Nao Nao Nao
NU CELULAR=tem Sim Sim Sim
NU COMPUTADOR=ndoTem Nao Nao Sim
NU COMPUTADOR=tem Sim Sim Nio
ACESSO INTERNET=naoTem Nao Nao Nao
ACESSO INTERNET=tem Sim Sim Sim
APR MATR SIT MEDIO=ensinoEJA Nao Nao Nao
APR MATR SIT MEDIO=ensinoProfissional Nao Nao Nao
APR MATR SIT MEDIO=ensinoRegular Sim Sim Sim
apr_matr_sit var |APR MATR VINCULO=interrompeu Nao Nao Nao
(SITUACAO DE |[APR MATR VINCULO=naolnterrompeu Sim Sim Sim
MATRICULA |APR MATR TP ESTUDO=apenasPresencial Nao Nao Nao
ESCOLARE APR MATR TP ESTUDO=apenasRemoto Nao Nao Nao
PERCECAO DA [APR MATR TP ESTUDO=hibrido Sim Sim Niio
PROPRIA APR MATR TP ESTUDO=semMatricula Nio Nio Nio
APRENDIZAGEM [APR MATR APREND PANDEMIA=aprendeuContaPrépria Nio Nio Nio
) APR MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisHibrido Niao Nao Nao
APR _MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial Sim Sim Sim
APR MATR APREND PANDEMIA=aprendeuMaisRemoto Nao Nao Nao
APR MATR APREND PANDEMIA=aprendeuRemotoEHibrido |Né&o Nao Nao
APR MATR APREND PANDEMIA=semMatriculaNdoEstudou |Néao Nao Nao
gest temp 1 var [GEST TEMP ATV CRONOGR=muitasVezes Nio Nio Nio
(GESTAODO  |GEST TEMP ATV CRONOGR=nenhumaVez Nao Sim Nao
TEMPO E GEST TEMP ATV CRONOGR=poucasVezes N3ao Nao Sim
PLANEJAMENTO |GEST TEMP ATV CRONOGR=todasAsVezes Nao Nao Nao
DE ESTUDOS) |GEST TEMP ATV TEMPO=muitasVezes Sim Nio Nio
GEST TEMP ATV _TEMPO=nenhumaVez Nao Sim Nao
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(1* PARTE) GEST TEMP ATV TEMPO=poucasVezes Nao Nao Sim
GEST TEMP ATV TEMPO=todasAsVezes Nao Nao Nao
GEST TEMP ATV MATERIAL=muitasVezes Sim Nao Nao
GEST TEMP ATV MATERIAL=nenhumaVez Nao Sim Nao
GEST TEMP ATV MATERIAL=poucasVezes Nao Nao Sim
GEST TEMP ATV MATERIAL=todasAsVezes Nao Nao Nao
GEST TEMP ATV HORA PROG=muitasVezes Sim Nao Nao
GEST TEMP ATV _HORA PROG=nenhumaVez Niao Sim Nao
GEST TEMP_ATV_HORA PROG=poucasVezes Nao Nao Sim
GEST TEMP ATV HORA PROG=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST LER=muitasVezes Sim Nao Nao
PRAT EST LER=nenhumaVez Nao Sim Nao
PRAT EST LER=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST LER=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST RESUM TEXTO=muitasVezes Sim Nao Nao
PRAT EST RESUM TEXTO=nenhumaVez Nao Sim Nao
PRAT EST RESUM TEXTO=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST RESUM TEXTO=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST RESUM VIDEO=muitasVezes Sim Nao Nao
PRAT EST RESUM VIDEO=nenhumaVez Nao Sim Nao
PRAT EST RESUM VIDEO=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST RESUM VIDEO=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST ATV FIXACAO=muitasVezes Sim Nao Nao
PRAT EST ATV FIXACAO=nenhumaVez Nao Sim Nao
PRAT EST ATV FIXACAO=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST ATV FIXACAO=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST ATV AVALIACAO=muitasVezes Nao Nao Nao
PRAT EST ATV AVALIACAO=nenhumaVez Nao Sim Nao
PRAT EST ATV AVALIACAO=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST ATV AVALIACAO=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST DISTRACOES=muitasVezes Nao Nao Nao
PRAT EST DISTRACOES=nenhumaVez Nao Sim Nao
prat_est 1 _var |PRAT EST DISTRACOES=poucasVezes Nao Nao Sim
; PRAT EST DISTRACOES=todasAsVezes Nao Nao Nao
(PRATICAS DE |PRAT EST ANOT DUV VIDEO=muitasVezes Sim Nio Nio
ESTUDO E PRAT EST ANOT DUV_VIDEO=nenhumaVez Nio Sim Nio
PESQUISA)  |PRAT EST ANOT DUV _VIDEO=poucasVezes Nio Nio Sim
PRAT EST ANOT DUV VIDEO=todasAsVezes Nao Nao Nao
(1* PARTE) PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLEMENTAR=muitasVe
zes Sim Nao Nao
PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLEMENTAR=nenhuma
Vez Nao Sim Nao
PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLEMENTAR=poucasVe
zes Nao Nao Sim
PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLEMENTAR=todasAsV
ezes Nao Nao Nao
PRAT EST ANOT DUV PROF=muitasVezes Nao Nao Nao
PRAT EST ANOT DUV _PROF=nenhumaVez Nio Sim Nio
PRAT EST ANOT DUV PROF=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST ANOT DUV PROF=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=muitasVezes Sim Nao Nao
PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=nenhumaVez Nio Sim Nio
PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST TREINAR REDACAO=muitasVezes Sim Nao Nao
PRAT EST TREINAR REDACAO=nenhumaVez Nao Nao Nao
PRAT EST TREINAR REDACAO=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST TREINAR REDACAO=todasAsVezes Nao Nao Nao
PRAT EST PARTICIPAR FORUM=muitasVezes Nao Nao Nao
PRAT EST PARTICIPAR FORUM=nenhumaVez Nio Sim Nio
PRAT EST PARTICIPAR FORUM=poucasVezes Nao Nao Sim
PRAT EST PARTICIPAR FORUM=todasAsVezes Nao Nao Nao
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gest temp 2 var |GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE=muitasVezes Nao Nao Nao
(GESTAO DO GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE=nenhumaVez Nao Sim Nao
TEMPO E GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE=poucasVezes Nao Nao Nao
PLANEJAMENTO [GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE=todasAsVezes Nio Nio Nio
DE ESTUDOS) |GEST TEMP ASSID AULA ONLINE=muitasVezes Sim Nio Nio

' GEST TEMP ASSID AULA ONLINE=nenhumaVez Nao Nao Nao

(2" PARTE) GEST TEMP ASSID AULA ONLINE=poucasVezes Nio Nio Sim

GEST TEMP ASSID AULA ONLINE=todasAsVezes Nao Nao Nao
prat est 2 var [PRAT EST REV ANOT=muitasVezes Sim Nao Nao

PRAT EST REV ANOT=nenhumaVez Nao Sim Nao

(PRATICAS DE |PRAT EST REV_ANOT=poucasVezes Nao Nao Sim
ESTUDO E PRAT EST REV ANOT=todasAsVezes Nao Nao Nao
PESQUISA)  [PRAT EST REV_ VIDEOAULA=muitasVezes Nio Nio Nio

PRAT EST REV VIDEOAULA=nenhumaVez Nao Sim Nao
(2* PARTE) PRAT EST REV VIDEOAULA=poucasVezes Nio Nio Sim

PRAT EST REV VIDEOAULA=todasAsVezes Nao Nao Nao
prob_rot_var PROB ROT EST PANDEMIA=ndo Nao Nao Nao

(PROB_ROT _EST
_PANDEMIA)
PROB ROT EST PANDEMIA=sim Sim Sim Sim
dif infra var DIF_INFRA PANDEMIA=ndo Sim Sim Sim
(DIFICULDADES
DE
INFRAESTRUTU
RA)

DIF_INFRA PANDEMIA=sim N3o N3o Nio
ajud_terc_var  [AJUD TERC PANDEMIA=ninguémAuxiliou Nio Nio Nio
(AJUDA DE
TERCEIROS) [AJUD TERC PANDEMIA=ndo Nao Nao Nao

AJUD TERC PANDEMIA=sim Nao Nao Nao

autoav var ~ |AUTOAV PREPARACAO APRENDIZ=bemPreparado Nio Nio Nio
(AXSEISEC:O AUTOAV _PREPARACAO APRENDIZ=muitoPreparado Nio Nio Nio
PROPRIA AUTOAV PREPARACAO APRENDIZ=nadaPreparado Nao Nao Nao
EXPERIENCIA) | AUTOAV PREPARACAO APRENDIZ=poucoPreparado Nio Sim Sim
AUTOAV_PREPARACAO_ APRENDIZ=totalmentePreparado Nao Nao Nao
desempenho_var NOTA MEDIA=baixo Nao Nao Sim
(DESEMEPENHO) [NOTA MEDIA=médio Néo Sim Néo
NOTA MEDIA=alto Sim Nao Nao
RSL + GRUPOS
TEMATICOS VARIAVEL CLU(S]TER CLU?TER CLU;TER
DE HE

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em dados do INEP (2022).
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APENDICE C - MEDIDAS DE AVALIACAO E
CENARIOS DE AGRUPAMENTO

Para consolidagdao do niimero ideal de grupos, as medidas de IHC e IDB sao mostradas na

Figura 4.5.

indice Davies-Bouldin (DBI)

calinski harabasz score

0.0009

0.0008
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indice DB para definigéio de k clusters - K-means
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Figura 4.5 - Resultado do nimero ideal de clusters definido pelos IHC e IDB.

indice DB para definigéo de k clusters - CLARA

3 4 5 6 7 8 9 10
Namero de clusters

(b)

Calinski Harabasz Score Elbow for CLARA Clustering

——- elbow atk = 2, score = 11649.650

Fonte: Elaborado pelo autor.

O IDB indica que o nimero ideal (menor indice) de cluster ¢ 6 para o K-means e 7 para o

CLARA. Outro ponto relevante considerado ¢ a segunda forte indicacdo de 3 clusters para o

K-means e 4 clusters para o CLARA. Para o IHC a indicagdo ¢ de 2 clusters. Esses resultados

variados podem ser explicados devido a similaridade intraclusters, cujo coeficiente de silhueta

indicou de forma mais evidente que muitas instancias ndo sdo tao dissimilares entre os clusters.

Também ha muitas variaveis no dataset cujos valores se limitam a poucos valores possiveis.

Mediante as indicagdes apontadas pelas medidas entre cada um dos algoritmos no

experimento 1, definiu-se avaliar os resultados dos perfis de estudantes considerando para o
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K-means e o CLARA, 3 e 4 clusters. A Figura 4.6 mostra a distribui¢do de instancias por cada

grupo formado.

K-means k=3 K-means k=

140000
100000

120000

80000
100000

80000

count

5 60000
8

60000
40000
40000

20000
20000

0 0

Figura 4.6 - Distribui¢ao de instancias por grupos dos algoritmos divisivos.
1

4
2 3
CLUSTER

CLARA k=4

1 2 3

CLUSTER

0 1 2
CLUSTER
CLARA k=3

120000
160000

140000 100000

120000

.. 100000
=
3

8 s0o00

60000

40000

20000

0

CLUSTER

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s o agrupamento, conforme o cendrio de K cluster para cada algoritmo, as instancias
foram rotuladas em uma varidvel (CLUSTER) conforme o respectivo valor: 0, 1, 2 ou 3.
Percebe-se que hd um equilibrio de distribuigdo de entre os grupos formados quando comparados
os algoritmos K-means e CLARA. A Tabela 4.1 apresenta em detalhes a distribui¢do de estudantes

nos cendrios obtidos com os algoritmos divisivos, considerando o total de 332.793 instancias.

Tabela 4.1 - Resultados das atribui¢des dos estudantes em cada cluster.

Algoritmo Zlolrstle(:: Cluster 0 | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
3 149373 53857 129563 i
K (44,88%) | (16,18%) | (38,93%)
-means
4 90942 80704 50057 111090
(27,33%) | (24,25%) | (15,04%) | (33.,38%)
3 170160 117052 45581 i
CLARA (51,13%) | (35,17%) | (13,70%)
4 120019 85154 38911 88709
(36,06%) | (25,59%) | (11,69%) | (26,66%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE D - PERFIS DE ESTUDANTES
IDENTIFICADOS (CLARA)

A Figura 5.4 (cendrio CLARA com K=3) mostra a distribuicdo dos clusters considerando
todas varidveis do dataset ENEM_HE. Os dados de respostas especificas de cada grupo formado
estdo disponiveis no material suplementar'?,

Figura 5.4 - Distribui¢ao de grupos com CLARA.

CLARA (n_cluster=3)

RSL + GRUPOS
TEMATICOS DE HE

VARIAVEL

CLUSTER O

CLUSTER 1

CLUSTER 2

Atributas relevantas
da RSL

TP_FAIXA_ETARIA

faixaProfissional

faixaProfissional

faixaProfissional

TP_SEXO femino femino femino
TP_COR_RACA pretaPardalndigena branca pretaPardalndigena
MIVEL_ESC PAI nadoCompletouMédio completouAtéMedio ndoCompletouMédio

NIVEL ESC_MAE

ndoCompletouMédio

completouatéMedio

completoudtéMeédio

RENDA_FAMILIAR

atels18

acimaDe3636

atel818

NU_CELULAR tem tem tem
NU_COMPUTADOR n3oTem tem tem
ACESSO_INTERNET tem tem tem

Situagio de
matricula escolar e
percepcdo da propria
aprendizagem

APR_MATR SIT_MEDIO

ensinoRegular

ensinoRegular

ensinoRegular

APR_MATR_VINCULO

ndolnterrompeu

naolnterrompeu

ndolnterrompeu

APR_MATR_TP_ESTUDO

hibrido

hibrido

hibrido

APR_MATR_APREND_PAMDEMIA

aprendeuMaisPresencial

aprendeuMaisPresencial

aprendeuMaisPresencial

N GEST_TEMP_ATV_CRONOGR poucasVezes muitasVezes nenhumaVvez
G;Z‘E:;:::et:gp;ee GEST_TEMP_ATV_TEMPO poucasiezes muitasVezes nenhumavez
estudos (12 parte) GEST_TEMP_ATV_MATERIAL poucasVezes muitasVezes nenhumaVez
GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG poucasVezes muitas\ezes nenhumavez
PRAT_EST_LER poucasVezes muitasVezes nenhumaVvez
PRAT_EST_RESUM_TEXTO poucasVezes muitasVezes nenhumaVvez
PRAT_EST_RESUN_VIDEO poucasVezes muitas\ezes nenhumavez
PRAT_EST_ATV_FIXACAD poucasVezes muitasVezes nenhumaVez
PRAT_EST_ATW_AVALIACAC poucasVezes muitasVezes nenhumavez
Praticas de estudo e |PRAT_EST_DISTRACOES poucasVezes muitas\Vezes nenhumavez
pesquisa (12 parte) [PRAT _EST _ANOT DUV _VIDEO poucasVezes muitasVezes nenhumaVez
PRAT_EST_ANOT DUV VIDEQ COMPL poucasVezes muitasVezes nenhumaVez
PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF poucasVezes muitasVezes nenhumaVvez
PRAT_EST_ESTRUT_ IDEIA_REDACAC |poucasVezes muitasVezes nenhumavez
PRAT_EST_TREINAR_REDACAO poucasVezes muitasVezes nenhumaVez
PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM poucasVezes poucasvezes nenhumaVvez
Gestiodotemooe  [GEsT TEMP_PONTUAL_AULA_ONLINE| poucasvezes muitasVezes nenhumaVvez
:\ ?J;ﬁ:n?;:::l GEST_TEMP_ASSID_AULA_ONLINE poucasVezes muitasVezes nenhumaVvez
Praticas de estudo e [PRAT_EST_REV_ANOT poucasVezes muitas\ezes nenhumavez
pesquisa (22 parte] |PRAT_EST_REV_VIDEOAULA poucas\ezes muitasVezes nenhumaVvez
g mb;eerlistjjolohna PROB_ROT_EST_PANDEMIA sim sim sim
[::;f:;ifrﬁzrd: DIF_INFRA_PANDEMIA sim ndo ndo
Ajuda de terceiros  |AJUD_TERC_PANDEMIA sim sim ningugémauxiliou
p?;‘slrlizgz:fpseor?gsja AUTOAYV PREPARACAO APRENDIZ poucoPreparado bemPreparado poucoPreparado
DESEMPENHO NOTA_MEDIA baixo alto meédio

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em dados do INEP (2022).

"2 Sumario de resultados obtidos com todos os algoritmos na tarefa de agrupamento, disponivel em:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/17YKBOQGvxn_sdva_zrl 8MiRgsDRnyjrCs



https://docs.google.com/spreadsheets/d/17YKBQGvxn_sdva_zr18MiRgsDRnyjrCs
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Em relacdo ao desempenho, semelhante ao cendrio com o K-means, o CLARA identificou
cada grupo com perfis diferentes, sendo estes identificados como baixo, médio e alto desempenho.

Em sintese, os Clusters (Grupos) formados com o CLARA indicam os seguintes perfis de
estudantes:

Grupo 0: contém estudantes de baixo desempenho. Sobre os dados socioecondmicos, 0s
pais e maes ndo completaram o ensino médio e a renda familiar ¢ de até 1 saldrio e meio. Sobre as
atividades de gestdo e praticas de estudo o resultado foi o mesmo obtido com o K-means, onde os
estudantes realizaram tais atividades poucas vezes. Sobre a avaliacdo da prdpria experiéncia se
auto avaliam como pouco preparados e destacam terem tido dificuldades de infraestrutura na
pandemia.

Grupo 2: predominam estudantes com desempenho médio, cujos pais nao completaram o
ensino médio, porém as maes completaram o até o médio. Sobre as praticas de estudos e gestao do
tempo para as atividades, o resultado foi o mesmo do cenario com o K-means, com excecdo
apenas das praticas de treinamento para redacao que destacam terem realizado por nenhuma vez.

Grupo 1: estudantes com desempenho alto, em geral, declaram a raga/cor branca, t€m
renda familiar acima de 3 salarios minimos, cujos pais € maes completaram até o ensino médio. Se
auto avaliam como bem preparados e destacam nao terem tido dificuldades de infraestrutura na

pandemia.
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APENDICE E - AMOSTRAS DE REGRAS DE
ASSOCIACAO POR CLUSTERS

A Figura 5.5 contém uma pequena amostra da lista de itens frequentes, apos aplicacao de
25% de suporte em todas as transacdes (instancias de estudantes) do dataset ENEM HE, ja
incluidos os clusters obtidos com o K-means (K=3) para avaliagdo geral e por grupos. Para
diversificar, na coluna support, sao indicados itens de intervalos de suporte variados do minimo ao

maximo possivel.

Figura 5.5 - Amostra de 20 itens frequentes obtidos com o Apriori.
support itemsets

LIEN 0.556577 APR_MATR_VINCULO=naolInterrompeu’,'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’, TP_SEXO=feminc’

APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial, ACESSO_INTERNET=tem, 'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim,

patll 0481428 ‘APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompeu’, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’

448 JIESGER APR_MATR_VINCULO=n&clinterrompeu’, ‘PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=poucasVezes'

ACESSO_INTERNET=tem’,'NU_CELULAR=tem, 'DIF_INFRA_PANDEMIA=n&0, APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu,

3583 | 0.355605 TP_SEXO=feming’

PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’,'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’,'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes)
APR_MATR_VINCULO=n&olInterrompeu’

3415 0.343079
1079 | 0.342240 ‘NU_COMPUTADOR=ndoTem, PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim, 'NU_CELULAR=tem’
614 0.329721 'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim, PRAT_EST_ATV_FIXACAQ=poucasVezes'

APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,

1602 EEEE 'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes'

2433 0.308964 ‘TP_COR_RACA=branca, 'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’, ACESSO_INTERNET=tem', APR_MATR_VINCULO=naolnterrompeu’
393 0.289360 APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’,'PRAT_EST_REV_ANOT=muitasVezes'
2758 0.287064 'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’,'ACESSO_INTERNET=tem’, 'NU_CELULAR=tem,'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes'
2722 0.282722 ‘DIF_INFRA_PANDEMIA=n&0, ACESSO_INTERNET=tem, NU_CELULAR=tem’,'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes
2711 0.281977 ‘APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial, ACESSO_INTERNET=tem’,'NU_CELULAR=tem','CLUSTER=2'
222 0.276307 ‘DIF_INFRA_PANDEMIA=sim’, 'RENDA_FAMILIAR=at&1650"
1727 0.266099 PRAT_EST_REV_ANOT=poucasVezes', ACESSO_INTERNET=tem’,'CLUSTER=2'
2287 0.262782 'NU_CELULAR=tem, 'DIF_INFRA_PANDEMIA=sim|, 'TP_SEXO=femino, APR_MATR_VINCULO=naolnterrompeu’
2442 0.256279 'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’,'NU_CELULAR=tem’, TP_COR_RACA=pretaPardalndigena, RENDA_FAMILIAR=até1650'

APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’, MU_CELULAR=tem’,'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,

gl 'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes', APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompeu’

PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez, APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial,

22 ACESSO_INTERNET=tem', PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim|, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular

PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes', APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial,

2300 'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, APR_MATR_VINCULO=n3olnterrompe

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Considerando o dataset completo, a Figura 5.6 apresenta uma amostra de 30 regras entre

43.946 que foram obtidas, estando organizadas em ordem decrescente por valor de lift.

Figura 5.6 - Amostra de 30 regras obtidas com o Apriori.

antecedents
'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes'

'NU_CELULAR=tem, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, 'APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu’,
'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes, 'NU_CELULAR=tem'

'PRAT_EST_LER=poucasVezes'
‘DIF_INFRA_PANDEMIA=n&0, APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim'

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’, APR_MATR_VINCULO=nolnterrompeu, NU_CELULAR=tem’,
'APR_MATR_APREND_PANDEM|A=aprendeuMaisPresencial, ACESSO_INTERNET=tem’

'NU_CELULAR=tem’, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, ACESSO_INTERNET=tem'
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

‘NU_CELULAR=tem’, 'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez'
‘NU_CELULAR=tem’,'APR_MATR_VINCULO=ngoInterrompeu’, PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’,
'PRAT_EST_ATV_AVALIACAQ=poucasvezes’

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes'

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’, APR_MATR_VINCULO=n&oInterrompel/, 'DIF_INFRA_PANDEMIA=n&0,
'NU_CELULAR=tem, TP_SEXO=femino

'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial,
‘APR_MATR_TP_ESTUDO=hibrido

‘TP_FAIXA_ETARIA=faixaProfissional, PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’,
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

‘NU_CELULAR=tem|, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes, APR_MATR_VINCULO=noInterrompeu’
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim, ACESSO_INTERNET=tem’
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

'NU_CELULAR=tem', ACESSO_INTERNET=tem,'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’

‘NU_CELULAR=tem’,' APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu’, ACESSO_INTERNET=tem’,
‘GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes'

‘PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’

‘TP_SEX0=feming, ACESSO_INTERNET=tem’

'PRAT_EST_ATV_AVALIACAO=poucasVezes, ACESSO_INTERNET=tem'

‘GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

'ACESSO_INTERNET=tem'

'APR_MATR_VINCULO=n4oInterrompeu’

'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’

'PRAT_EST_TREINAR_REDACAQ=poucasVezes

consequents

'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes', 'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=-poucasVezes,
‘ACESSO_INTERNET=tem'

'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,
‘APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

‘GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’,
ACESSO_INTERNET=tem’

'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes', PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’
‘NU_COMPUTADOR=tem’

TP_SEX0=femino, 'DIF_INFRA_PANDEMIA=sim, APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompe’
"APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, 'PRAT_EST_DISTRACOES-poucasVezes'

‘TP_FAIXA_ETARIA=faixaMédio, APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompeu’

'NU_CELULAR=tem’, APR_MATR_VINCULO=n&olInterrompeu,
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’, GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes'

"ACESSO_INTERNET=tem, APR_MATR_APREND_PANDEM|A=aprendeuMaisPresencial
‘APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

‘PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim),
‘APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial,
'APR_MATR_VINCULO=nZolnterrompey

‘ACESSO_INTERNET=tem’

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim|,'ACESSO_INTERNET=tem’

‘TP_SEXO=feming’

‘ACESSO_INTERNET=tem, APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial

'PRAT_EST_ATV_AVALIACAO=poucasVezes, NU_CELULAR=tem’

support confidence lift

0.268867 = 0.941379

0.253861 0.624990

0.299982

0.250342

0.309850 SRURFAIELR 1215783

0250318 0318896 1.177247
0253987~ 0.460943 1.087880
0330410  0.427706 1.066150
0307960 0393970 1.063647

0.348769

0.768281

1.058552

0.257283 pOk:pEglvy 1.053062

0.314580 1.050431

0.257989 0.969752 [EIERLG]

0.290676 EEONETRFLE 1.046578

0.252626 EONL7EGN 1.037812

0.318943 EEIWEIETVY 1.035352

0307098 0424137 1.030433

‘TP_SEX0=feming, 'NU_CELULAR=tem’, 'ACESSO_INTERNET=tem’ JRLIFZLEIFILEY 1.025931

‘NIVEL_ESC_MAE=completouAtéMédio
'DIF_INFRA_PANDEMIA=ndo'

‘NU_CELULAR=tem! 'ACESSO_INTERNET=tem’, 'PRAT_EST_LER=poucasVezes'

'NU_CELULAR=tem, APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu,
'PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes'

‘APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,
‘APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

‘NU_CELULAR=tem, APR_MATR_VINCULO=nfolnterrompeu’, ACESSQ_INTERNET=tem’

‘NU_CELULAR=tem, APR_MATR_VINCULO=n#olnterrompev/,
‘TP_FAIXA_ETARIA=faixaProfissional, 'APR_MATR_TP_ESTUDO=hibridc’

'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoReqular,
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

‘NU_CELULAR=tem', GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,
"APR_MATR_VINCULO=ngoInterrompeu’,'GEST_TEMP_ATV_TEMPQ=poucasVezes'

'APR_MATR_VINCULO=néolInterrompeu’, ACESSO_INTERNET =tem,
APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 5.7 apresenta uma amostra de 30 regras obtidas considerando transagdes

(instancias de estudantes) do Cluster 0, estando organizadas em ordem decrescente por valor de

lift>1. No total foram geradas 89.491 regras de associacao.

Figura 5.7 - Amostra de 30 regras obtidas com o FPGrowth - CLUSTER 0.

antecedents
'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=muitasVezes'

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ_COMPLEMENTAR=muitasVezes, 'NU_CELULAR=tem,
'PRAT_EST_REV_ANOT=muitasVezes, ACESSO_INTERNET=tem’

'APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu’, GEST_TEMP_ATV_TEMPO=muitasVezes'

'NU_COMPUTADOR=tem), ‘ACESSO_INTERNET=tem’

'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=muitasVezes', PRAT_EST_RESUM_TEXTO=muitasVezes'
'NU_CELULAR=tem’, PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=muitasVezes'
‘PRAT_EST_ATV_AVALIACAO=muitasVezes, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, ACESSO_INTERNET=tem"

‘ACESSO_INTERNET=tem, PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ=muitasVezes'

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=muitasVezes', APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular'

'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=muitasVezes'
‘NU_COMPUTADOR=tem, PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim'
'PRAT_EST_ANQT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=muitasVezes'

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=muitasVezes', APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,
'ACESSO_INTERNET=tem'

'APR_MATR_VINCULO=n&olInterrompeu’,'NU_CELULAR=tem,
"APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial, TP_SEX0=femind,
"APR_MATR_TP_ESTUDO=hibrido’
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim|,'PRAT_EST_REV_ANOT=muitasVezes'

‘TR_FAIXA_ETARIA=faixaMédio, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,
‘APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

TP_SEXO=feming, NU_CELULAR=tem’, ACESSQ_INTERNET=tem’

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim, PRAT_EST_LER=muitasVezes'

"NU_CELULAR=tem, 'PRAT_EST_REV_ANOT=muitasVezes', ACESSO_INTERNET=tem,
'APR_MATR_TP_ESTUDO=hibrido"

"APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompeu’, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’
'ACESSO_INTERNET=tem'

'DIF_INFRA_PANDEMIA=n&0, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,
'PRAT_EST_TREINAR_REDACAO=muitasVezes'

'GEST_TEMP_PONTUAL_AULA_ONLINE=muitasVezes, APR_MATR_VINCULO=n&olInterrompeu’
‘APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’

'NU_CELULAR=tem, 'APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu’

‘NU_CELULAR=tem, 'ACESSO_INTERNET=tem’

‘NU_COMPUTADOR=tem, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, ACESSO_INTERNET =tem"
"APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompeu’

'NU_CELULAR=tem, 'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial, TP_SEXQ=femina,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=muitasVezes, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoReqgular’

‘TP_SEXO=femind, PROB_ROT_EST_PANDEMIA=5im’, NU_CELULAR=tem’

lift

consequents  support confidence

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=muitasVezes, APR_MATR_VINCULO=n&olInterrompeu,

'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=muitasVezes' L2560

0440860 PAL:RPE]

‘PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=muitasVezes' 0.256018 SILLREVSRNLYEE]

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=muitasVezes', NU_CELULAR=tem|'ACESSO_INTERNET=tem,

'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial e

0.486851 [EkEEIl]

'DIF_INFRA_PANDEMIA=nd0|,'APR_MATR_VINCULO=ngolnterrompe,

"APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial | Coo0 /7

0.557952 @NEXTLYS

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=muitasVezes, 'NU_CELULAR=ten, ACESSO_INTERNET=tem’  0.254330 ERR(L7ri LR NEEZY]

"TP_SEXO=femin, APR_MATR_VINCULO=n&alnterrompey’, PRAT_EST_REV_ANOT=muitasVezes' 0.280166  0.465638 BREELHAN

'PRAT_EST_REV_ANOT=muitasVezes' 0.260849 BT VIERRREELLE]

"APR_MATR_VINCULO=ndoInterrompeu’, PRAT_EST_DISTRACOES=muitasVezes' 0.200276  0.508575 SBREFIK]

'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=muitasVezes, ACESSO_INTERNET=tem,

“APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial 0201214 | 0467548 BT

"TP_SEXO=feming’, ‘GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=muilasVezes‘,'APR_MATR_V\\:gggg;ﬁ;n;?;ggg;:;: 0251536 0417442 | 1009171
‘DIF_INFRA_PANDEMIA=n&0, ACESSO_INTERNET=tem' 0.303423 1.007721

O AT O ML LD TS s o g
‘GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=muitasVezes', APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu’ 0.253389 0507525 1059734
'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’, ACESSO_INTERNET=tem’  0.266904 [EEIL[7H 1.058317

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=muitasVezes', ACESSO_INTERNET=tem" 0.254567 0578618 1.051455

"APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompeu’, ACESSO_INTERNET=tem’  0.275689 1.038409

'PRAT_EST_REV_ANOT=muitasVezes', APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu’, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoReqular, 0251475 0388528 1.032587

"APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial

'TP_SEXO=femino’ 0.264937 0727913 QlwzY

'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular 0.286301 0883726 WEFGEEK]

‘NU_COMPUTADOR=tem), ‘GEST_TEMP_ATV_TEMPO=muitasVezes', ACESSO_INTERNET=tem’ 0.279517  0.334088 1.023261
"APR_MATR_VINCULO=ngolnterrompeu’ 0.273963 1.014193

'DIF_INFRA_PANDEMIA=nd0, 'NU_CELULAR=tem’, APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular' 0.267674 0564283 1.013845

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ_COMPLEMENTAR=muitasVezes JUEIZIEEMSSNILVECEGE 1004569

'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial,'PRAT_EST_LER=muitasVezes' | 0.350473 0370346 1.004176

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=muitasVezes, APR_MATR_VINCULO=n&olInterrompeu,
"APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sinT, APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu’ Jukrat ESSSRNOZYLLN 1.003253

‘NU_CELULAR=tem’, 'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=muitasVezes', ACESSO_INTERNET=tem|,

0362557 0395497 1.004113

‘PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAD=muitasVezes' B 0203870 1003200
'ACESSO_INTERNET=tem’ 0.251395 [EICKRYLYE 1.001771
'ACESSO_INTERNET=tem" [(ECIEGVERSNILREYZAN 1.001179

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 5.8 representa uma amostra de 30 regras obtidas com estudantes pertencentes aos
Cluster 1 (desempenho médio). No total, para esse grupo, foram geradas 3.603.659 regras de

associacao.

Figura 5.8 - Amostra de 30 regras obtidas com o FPGrowth - CLUSTER 1.

antecedents

'NU_CELULAR=tem’, 'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=nenhumaVez
'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVvez'

'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=nenhumaVez,
'APR_MATR_VINCULO=nZoInterrompeu’, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez'

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=nenhumaVez', 'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez,
'ACESSO_INTERNET=tem'

‘GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=nenhumaVez, PRAT_EST_RESUM_VIDEO=nenhumaVez,
'PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez', PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez

'PRAT_EST_LER=nenhumaVez', PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez,
'PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVvez'

‘NU_CELULAR=tem, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumaVez'
'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumavez

‘PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ANOT_DUY_PROF=nenhumaVez

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ=nenhumaVez, 'GEST_TEMP_ASSID_AULA_ONLINE=nenhumaVvez

'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=nenhumaVez', 'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez,
'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumavez

‘PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumaVvez

"PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumaVez,
'PRAT_EST_ATV_FIXACAQ=nenhumaVvez

'ACESSO_INTERNET=ten, APR_MATR_VINCULO=n&oInterrompeu’,
'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez, ‘APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVvez

'NU_CELULAR=tem’,' ACESSO_INTERNET=tem’,'PRAT_EST_DISTRACOES=nenhumaVez,
'PRAT_EST_LER=nenhumaVez, PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumavez'

'NU_CELULAR=tem’, 'APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu’, 'PRAT_EST_LER=nenhumaVez,
‘PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez', GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=nenhumaVez'
'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumavez

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumavez, PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’

'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez, PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumavez,
'PRAT_EST_DISTRACOES=nenhumaVvez

'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez','PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez,
'APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu’,'PRAT_EST_LER=nenhumaVvez,
'PRAT_EST_ATV_FIXACAQ=nenhumaVvez

‘APR_MATR_APREND_PANDEM |A=aprendeuMaisPresencial, 'PRAT_EST_LER=nenhumaVez,
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim, PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumavez’

'NU_CELULAR=tem, 'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim,
'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez,
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumavez
‘PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez','GEST_TEMP_ATV_TEMPG=nenhumaVvez’

‘NU_CELULAR=tem, PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVvez, ACESSO_INTERNET=tem,
'AJUD_TERC_PANDEMIA=ninguémAuxiliou’

'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=nenhumaVez,
'PRAT_EST_DISTRACOES=nenhumaVvez'

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ=nenhumavez, APR_MATR_VINCULO=n&oInterrompeu’,
"APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular'

'GEST_TEMP_PONTUAL_AULA_ONLINE=nenhumaVez , 'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’,
'PRAT_EST_ATV_FIXACAC=nenhumaVez

'GEST_TEMP_PONTUAL_AULA_ONLINE=nenhumaVez,
'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVvez, ACESSO_INTERNET=tem'

'PRAT_EST_ATV_FIXACAQ=nenhumaVez, ACESSO_INTERNET=tem’

"PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=nenhumaVvez, ACESSO_INTERNET=ten,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVvez

‘TP_SEXO=femind, 'PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVvez

"APR_MATR_VINCULO=n&olInterrompeu’, PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez,
'PRAT_EST_DISTRACOES=nenhumaVez'

‘APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial, 'NU_COMPUTADOR=tem,
'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVvez

consequents  support confidence

'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez ,'"GEST_TEMP_ATV_TEMPO=nenhumaVez',

'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez' D) DRz
'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumaVez',

'PRAT_EST_REV_VIDEQAULA=nenhumaVez, 'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez' WZEEE) D

PRAT_EST_REV_ANOT=nenhumaVez', 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumaVez', 0285025 0549011

'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez'

'NU_CELULAR=tem', 'PRAT_EST_LER=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez 0.254558 0.816180

'NU_CELULAR=tem’,'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=nenhumaVez',
'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez, ACESSO_INTERNET=tem,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez'

0.265920 0.553996

"PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ=nenhumaVvez, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez,
"ACESSO_INTERNET=tem’,"PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez,
'APR_MATR_VINCULO=n&olnterrompeu’, PRAT_EST_REV_ANOT=nenhumaVez'

0.270023 0.485804

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=nenhumaVez','PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez,
'APR_MATR_VINCULO=nZoInterrompeu’,'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez,
'PRAT_EST_REV_ANOT=nenhumaVez','PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez'

0.261242 0.428615

‘NU_CELULAR=tem, 'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez,

‘PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumalez, PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaver' LS

'NU_CELULAR=tem’, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumaVez',
‘APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoReqgular'

‘NU_CELULAR=tem, PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ=nenhumaVez', ACESSO_INTERNET=tem’,
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial’,
‘PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez'

0.515977

'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=nenhumaVez',
'ACESSO_INTERNET=tem’, 'PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez'

0.292804

0.549168 | 1.283823

'NU_CELULAR=tem, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=nenhumaVez',

PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez, PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumavez -2°130°

0.573608 1.268035

'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVvez, PRAT_EST_REV_ANOT=nenhumaVez' 0.275203 [NEEIELY 1.257286

0.264658

0.738180

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=nenhumaVez, ACESSO_INTERNET=tem’ 1.244635

'NU_CELULAR=tem', 'ACESSO_INTERNET=tem’, PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez'

0.274219

0.537345 1.219915

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDED=nenhumaVez' [URERIEI] [INFExrLE 1.211680

'PRAT_EST_ATV_AVALIACAO=nenhumaVez' [ipliriil 1.202474

0.280922

0.638008

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=nenhumaVez, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=nenhumaVez' 1.193913

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=nenhumaVez'

0.251717

0.617283 1.161181

‘NU_CELULAR=ten,'PRAT_EST_ATV_AVALIACAQ=nenhumaVez' [UEEEVZY) 1.134533

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’ 0.278564 DRLVILEY 1.132339

'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=nenhumaVez, APR_MATR_SIT_MEDICO=ensinoRegular’,

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=SIM' 0.281367 0.622868 1.123766

'NU_CELULAR=tem’, ‘GEST_TEMP_ATV_HORA_PROGI;nRT{uErg:Y;E'éi&fiég%g#;ii:i;?\ig: 0263210 0524207 1.122806
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim, PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez 0.256507 [NZELE 1.116350
SN, ST O AT T 50 [ 114
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‘TP_SEX0=feming, APR_MATR_SIT_MEDIC=ensinoRegular’, 0252367 0507448 1.065373

'PRAT_EST_PARTICIPAR_FORUM=nenhumaVez'

"APR_MATR_VINCULO=n&oInterrompeu’, PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=nenhumaVez JikZElypF] 0. LY 1.032754

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 5.9 ilustra uma amostra de 30 regras obtidas com estudantes do Cluster 2

(desempenho baixo). No total, para esse grupo, foram geradas 1.098.373 regras de associacao.

Figura 5.9 - Amostra de 30 regras obtidas com o FPGrowth - CLUSTER 2.

antecedents

‘PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes', NU_CELULAR=tem,'APR_MATR_VINCULO=n4olnterrompeu’,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes, PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes', PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes', PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes,
'PRAT_EST_REV_ANOT=poucasVezes'

‘GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes', GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,
'PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes', 'NU_CELULAR=tem’,'APR_MATR_VINCULO=néoInterrompeu,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes', PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial

'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

'PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=poucasVezes', PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes'
'PRAT_EST_ANQT_DUV_PROF=poucasVezes, 'APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu’

‘GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes, PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim, 'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

‘GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes', PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=poucasVezes,
'GEST_TEMP_ATV_TEMPOQ=poucasVezes', ACESSO_INTERNET=tem,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

'PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=poucasVezes, 'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes,
'ACESSO_INTERNET=tem, 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ_COMPLEMENTAR=poucasVezes
'PRAT_EST_LER=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes', PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes, 'APR_MATR_VINCULO=néolnterrompeu’,
'PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=poucasVezes, PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes, PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes
'NU_CELULAR=tem, 'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes, ACESSO_INTERNET=tem,
'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes, 'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes, ACESSO_INTERNET=tem,
'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes'

‘PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes', NU_CELULAR=tem’

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=poucasVezes,
'GEST_TEMP_ASSID_AULA_ONLINE=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes, PRAT_EST_LER=poucasVezes'
'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes, PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes' 'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,
'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes', 'PRAT_EST_TREINAR_REDACAO=poucasVezes'

'PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes, PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes'

‘GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes, PRAT_EST_LER=poucasVezes'
'PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes', APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular'

'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes, PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes
'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim'

‘GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes, PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=poucasVezes',
'NU_CELULAR=tem’,'APR_MATR_VINCULO=naolnterrompeu,
'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes,
'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=poucasVezes,
‘PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=poucasVezes', PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes', 'PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes',
'PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes', APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoReqular’

'PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=poucasVezes, NU_CELULAR=tem’

'GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes, 'PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAO=poucasVezes'
'NU_CELULAR=tem’,'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes'

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes', 'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes,
'PRAT_EST_ESTRUT_IDEIA_REDACAQ=poucasVezes, NU_CELULAR=tem'

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes'

‘NU_CELULAR=tem, ACESSO_INTERNET=tem’, APR_MATR_VINCULO=n&oInterrompe,
'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ=poucasVezes', PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim,
'APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular,'PRAT_EST_REV_ANOT=poucasVezes'

Fonte:

Lift

consequents  support confidence

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=poucasVezes','PRAT_EST_LER=poucasVezes,

'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes' ez

0:672609 1.615641

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes', ACESSO_INTERNET=ten,

'PRAT_EST_LER=poucasVezes', 'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes' EEDH

0:606327 1.430447

‘PRAT_EST_REV_VIDEOAULA=poucasVezes', PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes,

'APR_MATR_VINCULO=nAolnterrompey, NU_CELULAR=tem 0201143

0.593352° 1.386173

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes' PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasvezes' 0.789524

'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes, 'NU_CELULAR=ten,
'PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes','GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes’
'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes’

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes', GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasvezes',

"ACESSO_INTERNET=tem, PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasvezes' U-290240

'PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes|, ACESSO_INTERNET=tem,
'APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu’, PRAT_EST_RESUM_VIDEO=poucasVezes,
'PRAT_EST_LER=poucasVezes, PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes'

0.255706 0.377176

‘GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes’,

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=pouCasVezes', ACESSO_INTERNET=tem 025787

0.686939

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes, 'PRAT_EST_LER=poucasVezes, 'NU_CELULAR=tem’ 0.266442 0.760365

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes, 'GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes' 0.260155 0.798743

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes','NU_CELULAR=tem’ 0.260394 0.856055

'PRAT_EST_ATV_FIXACAO=poucasVezes', APR_MATR_VINCULO=ndointerromped’,

'PRAT_EST_LER=poucasVezes, PRAT_EST_REV_ANOT=poucasVezes' AT

0.491046

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes', 'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes' 0.255011 0.724947

'PRAT_EST_LER=poucasVezes' 0.267909

0.903660

‘GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes', GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,

"APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular, 0.256965 0.491963 ' 1.229675
'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO_COMPLEMENTAR=poucasVezes’
'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEQ_COMPLEMENTAR=poucasVezes,

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes, PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes, 0.263391 0.376327 | 1.225334

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes', PRAT_EST_REV_ANOT=poucasvezes'

'PRAT_EST_ANOT_DUV_VIDEO=poucasVezes', PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim' | 0.277286 [IFLEERDN 1.223725

‘GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes', ACESSO_INTERNET=tent,

'GEST_TEMP_ATV_HORA PROG=poucasVezes' U=/ Cro0

0.763375

1.207000

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes', GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasvezes' 0.262449 [(E:RZEEEN 1.202433

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes, APR_MATR_VINCULO=ndcInterrompeu’,

'PRAT_EST_ATV_AVALIACAO=poucasVezes, PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sim’ 265730

0.502255 1.180919

'PRAT_EST_ANOT_DUV_PROF=poucasVezes', PRAT_EST_REV_ANOT=poucasVezes' 0.263028 (X P2UN 1.180589

'GEST_TEMP_ATV_TEMPO=poucasVezes, GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasvezes',

'PRAT_EST_DISTRACOES=poucasVezes' 2285

0.593667 [N R FFLEY]

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes, GEST_TEMP_ATV_MATERIAL=poucasVezes | 0.285117 UNFZEPAEN 1.161013

‘PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes, 'NU_CELULAR=tem' 0.260471 UNFELLLYE 1.149014

0.255289

0.686701

'ACESSO_INTERNET=ten, PRAT_EST_ATV_AVALIACAO=poucasVezes' 1.141414

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes', GEST_TEMP_ATV_CRONOGR=poucasVezes,

'PRAT_EST_LER=poucasVezes', PRAT_EST_RESUM_TEXTO=poucasVezes' w

0.444345

1.131603

'ACESSO_INTERNET=ten’,'APR_MATR_VINCULO=ndolnterrompeu’, 'PRAT_EST_LER=poucasVezes'  0.275965 DFOTEYRE 1.130235

'GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasVezes', ACESSO_INTERNET=tem,

'PROB_ROT_EST_PANDEMIA=sIm' ges

1.056081
'PRAT_EST_TREINAR_REDACAO=poucasVezes', APR_MATR_SIT_MEDIO=ensinoRegular’,
‘GEST_TEMP_ATV_HORA_PROG=poucasvezes,
'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial

0.361361 1.049944

0.269662

'APR_MATR_APREND_PANDEMIA=aprendeuMaisPresencial [UERNGERY 1.028357

Elaborado pelo autor.
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ANEXO
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ANEXO A — DICIONARIO DE DADOS DO DATASET ENEM_HE

O Quadro 4.3 contém a descri¢do das variaveis e os respectivos valores categorizados, com base em fontes oficiais.

Quadro 4.3 - Categorizagdo das varidveis para aplicagdo dos algoritmos.

Variavel Descricio Valores categorizados

1 a 2 ='"faixaMédio'
TP_FAIXA ETARIA * Faixa etaria do estudante (a partir da idade do inscrito em 31/12/2022) 3 a 10 = 'faixaProfissional’'
11 a 20 = 'faixaAdultosIdosos'

TP_SEXO Sexo do estudante VN'[_: mqscghno
_ = femino

0 ='ndoDeclarado’

1 = 'branca'

TP _COR RACA ** Cor/raga do estudante 2,3, 5 ="pretaPardalndigena’
4 ='amarela'

6 = 'semInformagao’

A,B,C,D=

. - . . A 0
NIVEL ESC _PAI Até que série seu pai, ou 0 homem responsavel por vocé, estudou? 'ndoCompletouMédio

E = 'completouAtéMédio'

NIVEL ESC MAE Até que série sua mae, ou a mulher responsavel por vocé, estudou? FG= 'ccS)rILpletouSuperior’
H = 'ndoSabe’

A, B, C="atél1818'

D, E, F ="até3636'

G HILJKLMNOPQ=
'acimaDe3636'

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

NU_CELULAR Na sua residéncia tem telefone celular? A = nioTem'

NU_COMPUTADOR Na sua residéncia tem computador? B,C, D, E='tem

A ="ndoTem'

ACESSO_INTERNET Na sua residéncia tem acesso a Internet? B = 'tem'
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APR_MATR_SIT _MEDIO

Considerando a etapa de Ensino Médio, qual dessas situacdes estd de acordo com o seu vinculo
escolar durante a pandemia?

A ='ensinoRegular’

B ='ensinoEJA'

C = 'ensinoProfissional'
D = 'concluiuAntes2021'
E = 'ndoConcluiuMedio’

APR_MATR_VINCULO

Considerando a continuidade do vinculo escolar na pandemia, qual dessas situagdes estd de
acordo com sua realidade?

A = "'ndoInterrompeu’
B ="interrompeu'
C ="interrompeu’

APR_MATR_TP_ESTUDO

Considerando o ano de 2021 (o segundo ano da pandemia), qual dessas situagdes esta de acordo
com sua experiéncia?

A ='apenasPresencial'
B ="apenasRemoto'

C = "hibrido'

D = 'semMatricula’

E ='semMatricula’

APR MATR APREND PANDEMIA

Como vocé percebe o seu processo de aprendizagem durante a pandemia?

A ="aprendeuMaisRemoto'

B = 'aprendeuMaisHibrido'

C = 'aprendeuMaisPresencial'
D ="aprendeuRemotoEHibrido
E ="aprendeuContaPropria’

F = 'semMatriculaNaoEstudou'

GEST_TEMP_ATV_CRONOGR

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Organizei cronograma de
estudos com tempos mais longos e mais curtos para estudar de acordo com a dificuldade das
matérias.

GEST_TEMP_ATV_TEMPO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Reservei tempos mais longos e
mais curtos para estudar de acordo com a dificuldade das matérias.

GEST TEMP_ATV_MATERIAL

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Organizei material para ser
estudado.

GEST TEMP _ATV_HORA PROG

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Eu me dediquei aos horarios
programados de estudo

A ='nenhumaVez'
B ='poucasVezes'
C = 'muitasVezes'
D ="todasAsVezes'




122

de acordo com a dificuldade das matérias.

PRAT EST LER

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Li os textos indicados em cada
matéria antes de assistir as aulas ou videoaulas sobre o assunto dos textos.

PRAT EST RESUM TEXTO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé nao tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Resumi os textos das matérias,
destacando as partes mais importantes.

PRAT_EST RESUM_VIDEO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Resumi as videoaulas ou os
podcasts, destacando as partes mais importantes.

PRAT EST_ATV_FIXACAO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Fiz as atividades das matérias
para fixacdo de conteudo.

PRAT_EST_ATV_AVALIACAO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Fiz atividades avaliativas,
inclusive simulados, para verificar o quanto aprendi durante a pandemia.

PRAT EST DISTRACOES

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Aproveitei o tempo das aulas
online ou atividades de reforgo, sem desperdica-lo com distragdes.

PRAT_EST _ANOT DUV_VIDEO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé€ ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Anotei as explicagdes obtidas
em videoaulas ou podcasts das matérias.

PRAT EST ANOT DUV_VIDEO COMPLE
MENTAR

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Anotei as informagdes que
obtive ao assistir videos complementares de assuntos do meu interesse.

PRAT EST_ANOT DUV_PROF

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé€ ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a

A ='nenhumaVez'
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frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Destaquei as duvidas que tive
ao ler os textos das disciplinas para esclarecer com os professores.

PRAT EST ESTRUT IDEIA REDACAO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Estruturei as principais ideias
para produzir redagdes.

PRAT EST TREINAR REDACAO

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Treinei redagao.

PRAT_EST PARTICIPAR_FORUM

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Participei de foruns de
discussdo por matéria para tirar davidas.

GEST TEMP PONTUAL AULA ONLINE

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Entrei nas aulas online por
videoconferéncia sem atraso da minha parte.

GEST _TEMP_ASSID AULA_ONLINE

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Assisti todas as aulas online nas
datas programadas para estudo.

A ='nenhumaVez'
B ='poucasVezes'
C = 'muitasVezes'
D ="todasAsVezes'

PRAT EST REV_ANOT

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Revisei as anotagdes das aulas,
os resumos e anotagdes dos demais materiais que li ou assisti.

PRAT EST REV VIDEOAULA

Queremos saber quantas vezes vocé realizou determinadas atividades de estudo para preparar-se
para o Enem, mesmo que vocé ndo tenha se matriculado regularmente em 2021. Considerando a
frequéncia de atividades de estudo no segundo ano da pandemia: Reassisti as videoaulas e os
podcasts das matérias.

A = 'nenhumaVez'
B ='poucasVezes'
C = 'muitas Vezes'
D = 'todasAsVezes'

PROB ROT EST PANDEMIA Vocé vivenciou problemas em sua rotina para estudar ou manter-se informado(a) durante a A=151~m’
- == pandemia? B ='ndo

DIF INFRA PANDEMIA Durante a pandemia, ha.relatos de pessoas que tiveram dlﬁ.culdade para criar condlgqes para|A = 's1~m’
- - estudar ou manterem-se informadas em casa, por exemplo, dificuldades com a falta de internet,| B = 'ndo
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equipamentos, espago ou materiais. Vocé teve dificuldades de infraestrutura para estudar ou
manter-se informado(a) durante 20217

A ="sim'

AJUD TERC PANDEMIA Vocé precisou da ajuda de alguém para estudar ou manter-se informado(a) em 2021? B ="ndo'
C ='ninguémAuxiliou’

A = 'nadaPreparado’

B = "poucoPreparado’

A partir da sua experiéncia de estudos em 2021, o quanto vocé se sente preparado(a) para T

AUTOAV_PREPARACAO_ APRENDIZ . .
- = conduzir o seu processo de aprendizagem? e ,
D ='muitoPreparado

E = 'totalmentePreparado’

Lo . Cmea n . 305.66 a 507.43 = 'baixo'
Nota média considerando as provas de: Ciéncias da Natureza, Ciéncias Humanas, Linguagens e 50744 2 581 37 = 'médio’

NOTA_MEDIA g iy ~
Codigos, Matematica e Redagdo. 581.38 a 855.82 = 'alto’

* Com base na fonte disponivel em: unicef.org/brazil/media/461/file/Panorama_da_distorcao_idade-serie _no_Brasil.pdf
** Com base na fonte: portal.mec.gov.br/cotas/perguntas-frequentes.html
*#* Com base na fonte: gov.br/inep/pt-br/assuntos/noticias/enem/aberto-periodo-de-isencao-para-o-enem -2023

**** Com base na fonte: https://download.inep.gov.br/educacao basica/enem/nota tecnica/2015/nota explica

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em dados do INEP (2022).
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