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Resumo

O Enade é um teste aplicado anualmente em graduandos habilitados. Integrando o Si-
neas, permite, junto com a avaliagao institucional e a avaliacao de cursos da graduacao,
medir a qualidade dos cursos no pais. Os resultados podem ser consultados no site do
Inep e permitem uma analise por meio do uso de técnicas de Aprendizagem de Médquina
e Ciéncia de Dados. A proposta deste trabalho é investigar quais fatores socioeconémicos
afetam a nota geral do Enade. Sao utilizados trés algoritmos de regressao: Arvore de De-
cisao, Floresta Aleatéria e Lasso. Para o estudo os dados sao separados em dois conjuntos:
o primeiro conjunto é formado apenas pelos alunos do estado de Alagoas; enquanto que
o segundo é referente aos dos demais estados da federacao (excluindo-se os do primeiro).
Apresentaram alta influéncia na nota geral da prova para os dois conjuntos de dados e
os trés algoritmos os seguintes fatores socioeconomicos: bolsa académica durante a gra-
duacgdo (monitoria, PIBICs, PIBITs e analogos), fonte de financiamento para mensalidade
(no caso do curso nao ser gratuito) e a renda total familiar. Também se sobressairam a
cor do individuo, a modalidade do ensino médio realizada pelo aluno e o niimero de ho-
ras de estudo por semana. Além disso, as andlises por meio dos graficos de distribuicao
mostraram distingoes importantes quando comparados em relacao ao mesmo dado socio-
economico e também levando em conta a qual conjunto pertence: a média aritmética dos
alunos com bolsa académica durante a graduacao foi maior que daqueles que nao tiveram
bolsa; os estudantes de curso gratuito ou com financiamento total pelo ProUni apresen-
taram média aritmética maior que nos outros casos; e os estudantes com maiores rendas

brutas tiveram uma média maior que aqueles que possuem menor poder aquisitivo.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina;Arvore de decisao; Ciéncia de Da-

dos; Enade; Fatores socioeconomicos; Floresta aleatoria; Lasso; Regressao.
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Abstract

The Enade is a test administered annually to qualified graduates. Integrating Sineas, it
allows, together with the institutional evaluation and the evaluation of undergraduate
courses, to measure the quality of courses in the country. The results can be consulted
at Inep’s website and allow an analysis through the use of Machine Learning and Data
Science techniques. The purpose of this work is to investigate which socioeconomic factors
affect Enade’s overall score. Three regression algorithms are used: Decision Tree, Random
Forest and Lasso. For the study, the data are separated into two sets: the first set is formed
only by students from the state of Alagoas; while the second refers to the other states
of the federation (excluding those of the first). The following socioeconomic factors had
a high influence on the overall test score for the two datasets and the three algorithms:
academic scholarship during graduation (monitoring, PIBICs, PIBITs and the like), source
of funding for tuition (in case the course is not free) and the total household income. The
individual’s color, the type of secondary education performed by the student and the
number of hours of study per week also stood out. In addition, the analyzes through
the distribution graphs showed important distinctions when compared in relation to the
same socioeconomic data and also taking into account which set it belongs: the arithmetic
mean of students with academic scholarship during graduation was higher than those who
did not have handbag; students taking a free course or with full funding from ProUni had
a higher arithmetic mean than in the other cases; and students with higher gross incomes

had a higher average than those with lower purchasing power.

Keywords: Data science; Decision tree; Enade; Machine Learning; Random

forest; Regression; Lasso; Socioeconomic factors.

viil


http://inep.gov.br/microdados

Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

Exemplos de Regressao. . . . . . . . . ..o
Processo de Aprendizagem (KDD). . . . .. ... ... ... ... .....
Processo K-Fold de Validacao Cruzada para escolha dos parametros. . . . .
Arvore de Decisao com 3 niVEIS . . . o oo v
Floresta Aleatoria genérica . . . . . . . . . . . . .. ... ... ...

Processo de escolha dos parametros usando Validagao Cruzada. . . . . . .

Impacto de variavel na nota geral do Enade: categorias QE_01 a QE_26
nos dados de Alagoas . . . . . . . .. L
Distribuicao Gaussiana nas notas do Enade referente aos estudantes de
Alagoas . . . . . .
Impacto de variavel na nota geral do Enade: categorias QE_01 a QE_26 do
dados no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . . . . ... ... L.
Distribuicao Gaussiana nas notas do Enade referente aos estudantes do
Brasil (excluindo Alagoas) . . . . . . . .. .. ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_02 referente aos dados
em Alagoas . . . . ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_08 referente aos dados
em Alagoas . . ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QFE_11 referente aos dados
em Alagoas - Parte 1 . . . . . . . .. ...
Distribuigao Gaussiana do fator socioeconomico QE_11 referente aos dados
em Alagoas - Parte 2 . . . . . ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QFE_13 referente aos dados
em Alagoas . . . . ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_17 referente aos dados
em Alagoas . . . . ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_18 referente aos dados
em Alagoas . . ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QFE_23 referente aos dados

em Alagoas . . . . ...

1X



4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

4.20

4.21
4.22

Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QFE_02 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . .. . .. ... ... ...
Distribuigao Gaussiana do fator socioeconomico QE_08 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . . ... ... Lo
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_11 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) - Parte 1 . . . . . ... ... ... ... ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_11 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) - Parte 2 . . . . . ... ... ...
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QFE_13 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . . ... ... oL
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QFE_17 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . .. . .. ... ... ...
Distribuigao Gaussiana do fator socioeconomico QE_23 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . . ... ..o L
Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_25 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . . ... ...
Arvore de decisao do modelo para os dados em Alagoas . . . . .. ... ..

Arvore de decisao do modelo para os dados no Brasil . . . ... ... ...



Lista de Tabelas

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

Representacao da Situacao Pessoa-Renda antes do One-Hot Encoding . . . 7
Representagao da Situagao Pessoa-Renda apds o One-Hot Encoding . . . . 7
Vantagens de uma Arvore de DeciSao . . . . . o 13
Desvantagens de uma Arvore de DeciSao . . . . oo 13
Vantagens da Floresta Aleatoria . . . . . . . . . .. ... ... ... .... 14
Desvantagens da Floresta Aleatéria . . . . . . . . . ... ... ... .... 15
Vantagens da regressao Lasso . . . . . . . . . ... ... .. ... ... 17
Desvantagens da regressao Lasso. . . . . . . . . ... L. 17
Configuragoes da Maquina usada no Processamento . . . . . . .. .. ... 20
Variaveis socioeconomicas e suas respectivas descricoes e palavras-chave . . 21
Quantidade de dados selecionados em Alagoas e no Brasil . . . . . . .. .. 23
Dados antes e depois da aplicacao do One-Hot Encoding . . . . . . . . .. 24
Parametros dos Algoritmos de Mineragao . . . . . . . . .. ... ... ... 25
Métricas em Alagoas . . . . . . .. ..o 28
Métricas no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . ... ... ... ... ... 28
Fatores com alta influéncia na nota do Enade nos 3 algoritmos: categorias

QEO01l a QE 13 de Alagoas . . . . . . . . . ... 30
Fatores com alta influéncia na nota do Enade em pelo menos 2 dos 3 algo-
ritmos: categorias QE_14 a QE_26 do dados no Brasil (excluindo Alagoas) 30
Fatores com baixa influéncia na nota do Enade nos 3 algoritmos: categorias
QE._01 a QE_13 dos dados em Alagoas . . . .. ... ... ... ...... 34

Fatores com baixa influéncia na nota do Enade em pelo menos 2 dos 3

algoritmos: categorias QE_14 a QE_26 dos dados em Alagoas . . . . . . .. 35
Fatores com alta influéncia na nota do Enade em 2 dos 3 algoritmos: cate-
gorias QE_01 a QE_13 do dados no Brasil (excluindo Alagoas) . . . .. .. 36
Fatores com baixa influéncia na nota do Enade nos 3 algoritmos: categorias
QE_01 a QE_13 do dados no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . . . ... .. 36
Fatores com alta influéncia sobre a nota do Enade nos 3 algoritmos: cate-
gorias QE_14 a QE_26 do dados no Brasil (excluindo Alagoas) . . . .. .. 37

X1



4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

Fatores com baixa influéncia sobre a noda do Enade nos 3 algoritmos:
categorias QE_14 a QE_26 do dados no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . .
Fatores com baixa influéncia sobre a noda do Enade em 2 dos 3 algoritmos:
categorias QE_14 a QE_26 do dados no Brasil (excluindo Alagoas) . . . . .
Discrepancias do impacto dos fatores socioecondémicos dos dados em Ala-
goasemno Brasil . . . . ...
Impacto, em %, dos fatores socioeconomicos sobre a nota geral do Enade
para os dados em Alagoas: categorias QE_01 a QE26 . . . . . . . ... ..
Impacto, em %, dos fatores socioeconémicos sobre a nota geral do Enade

para os dados no Brasil: categorias QE 01 a QE26 . . . .. .. ... ...

x1i



Lista de Abreviaturas

ENADE  Exame Nacional de Desempenho dos EstudantesEnade

EDM Mineracao de Dados Educacionais

KDD Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
IA Inteligencia Artificial

MAE Erro Absoluto Médio

MSE Erro Quadratico Médio

SINEAS  Sistema Nacional de Avaliacao da Educacao Superior

xiii



Sumario

1 Introducgao

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Aprendizado de Maquina . . . . . . . . ... ...

2.1.1 Processo de Aprendizado . . . . . . . ... .. ...
2.2 Ciénciade Dados . . . . . . . . . ...
2.3 Regressao usando Arvore de DeciSAo . . . v oo
2.4 Regressao usando Floresta Aleatoria . . . . . . .. .. ... ... ... ..
2.5 Regressao Lasso . . . . . . . oo
2.6 Validacao Cruzada . . . . . . . . . . ..

3 Metodologia
3.1 Selecao dos Dados . . . . . . . . . ...
3.2 Pré-processamento . . . . .. ...
3.3 Transformacao . . . . . . . . . .
3.4 Escolha dos parametros. . . . . . . . . .. ...

3.5 Aplicacao dos Algoritmos Regressores . . . . . . . . ... ... ... .. ..

4 Resultados e Discussao

4.1 Métricas de Desempenho . . . . . . . ... 0oL
4.2 Anélise da Importancia de Variavel . . . . . . . ... .. ...

4.2.1 Dados em Alagoas - fatores socioeconomicos com maior impacto da
notado Enade. . . . . . ... Lo

4.2.2  Dados em Alagoas - fatores socioeconomicos com menor impacto da
notado Enade. . . . . . . ...

4.2.3 Dados no Brasil - fatores socioeconomicos com maior impacto da
notado Enade. . . . . . ... Lo

4.2.4 Dados no Brasil - fatores socioeconomicos com menor impacto da
notado Enade. . . . . . ...
4.2.5 Disparidades entre Alagoas e Brasil . . . . . .. ... ... ... ..
4.3 Apéndice . . . . ...

Xiv

10
10
13
16
18

20
20
23
24
24
25



4.3.1

4.3.2

4.3.3

4.3.4
Conclusao

Bibliografia

Graficos de distribuicao de Alagoas dos fatores socioeconomicos de
malor impacto . . . . . . ..o 46
Gréficos de distribuicao do Brasil referente aos fatores socioe-
conomicos de maior impacto na nota do Enade . . . . . . . ... .. 54

Arvores de decisao de Alagoas e do Brasil referente aos algoritmos

de aprendizagem . . . . . .. ..o 62
Tabelas . . . . . . . . 63
68
70

XV



Capitulo 1
Introducao

No ano de 2004 foi criado o Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes
(Enade). Sendo obrigatério para os concluintes habilitados, ele é aplicado anualmente
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep), e
substituiu o antigo Exame Nacional de Cursos (chamado de Provao). O objetivo envolve
avaliar as competéncias e habilidades dos estudantes com relacao a formacao geral e
profissional, levando em conta os conteudos programaticos em cada curso. Além disso,
o exame também ¢ importante para mensurar o nivel de atualizacao dos graduandos de
institui¢oes superiores do pais em relagao as realidades nacionais e internacionais, fazendo
parte do Sistema Nacional de Avaliagdo da Educac@o Superior (Sineas).

A prova é composta por questoes objetivas e discursivas referentes a formacao
geral e aos componentes especificos de cada curso, cuja pontuagao varia entre 0 (menor
nota) e 100 (maior nota); e os questionarios do estudante, que envolvem a percepgao do
discente sobre a prova, perguntas referentes a contribuigoes das disciplinas do curso para a
formagao, um questionario exclusivo as licenciaturas e um conjunto de perguntas comum
a todos que formam o perfil socioeconomico do candidato. A nota geral da prova é uma
média ponderada, no qual 25% do peso corresponde a formacao geral e 75% a formacao
especifica. Os resultados referentes a todos os componentes supracitados compoem uma
base de dados, chamados de microdados, que pode ser consultada no site oficial do Inep.

Em virtude da disponibilidade ptiblica de dados relacionados a educagao (na-
cionalmente e internacionalmente) junto ao desenvolvimento computacional e da Inte-
ligéncia Artificial (IA), tornou-se possivel a andlise e extragao de informagoes. E nesse
ambiente que se consolidou na tltima década a Mineragao de Dados Educacionais (EDM).
A aplicabilidade nesse cendrio é enorme: de que forma se pode melhorar a educacao em
todos os niveis? Quais fatores socioeconomicos sao importantes no desempenho do dis-
cente e por qué? Uma vez que os recursos (sejam eles financeiros e/ou humanos) sao
limitados, o uso de técnicas de aprendizagem de maquina é uma ferramenta importante
para investigar as respostas nessa direcao.

O processo de extragao de informacoes envolve primeiramente a andlise da


http://portal.inep.gov.br/web/guest/microdados

base de dados que se deseja tratar. Isso é possivel por meio do uso do dicionéario de
variaveis que, no caso do Enade, vém junto com os microdados coletados no site oficial do
Inep correspondente ao ano desejado. A inspegao para verificagao de valores ausentes e/ou
inconsistentes pode trazer problemas na execucao do algoritmo e obtencao dos resultados.

Levando-se em conta que a base foi previamente analisada, é preciso escolher
quais algoritmos sao potencialmente desejaveis para o treinamento e a extragao da im-
portancia relativa de cada variavel. Essa tarefa pode ser trabalhosa, pois pode envolver
o ajuste de parametros. Tendo isso em mente, foram escolhidos os seguintes algoritmos:
Arvore de Decisao, Floresta Aleatoria e Lasso.

No Capitulo 2, serd um breve background sobre desenvolvimento da Inte-
ligéncia Artificial, area que tem interseccao com a Ciéncia de Dados. Também serd mos-
trado como se dé o processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (KDD)
e como ele é util para o trabalho, dando suporte para a extracao de informagdes na
base utilizada. Além disso, serao abordados os fundamentos tedricos que descrevem o
funcionamento dos algoritmos utilizados.

Posteriormente serao descritas quais foram as ferramentas utilizadas para o
uso dos algoritmos e as configuragoes da maquina em que foram aplicados. Com base na
fundamentagao tedrica correspondente ao processo de KDD, serd mostrado como esses
passos foram aplicados na base, desde a escolha dos dados até os parametros que foram
usados em cada algoritmo para treina-los.

Em seguida, serao expostos quais foram os resultados obtidos com os algo-
ritmos usados, incluindo as métricas que exibem o desempenho. Através da exibicao de
graficos, a importancia de cada variavel para a Arvore de Decisao, Floresta Aleatéria e
Lasso foi plotada, de modo que cada método pudesse ser comparado com o outro. Os
resultados serao discutidos conforme a fundamentacao tedrica e com as ferramentas que
a Ciéncia de Dados fornece para analise.

Por fim, na ultima parte, serao explicitadas as principais conclusoes que o
trabalho pode fornecer de levando-se em conta as ferramentas descritas anteriormente,
mencionando a contribuicao do que foi desenvolvido durante a investigacao dos dados.
Nesse sentido, como quaisquer outras areas da ciéncia, serao apresentadas limitagoes e

quais investigacoes mais profundas o trabalho poderia ser analisado.



Capitulo 2
Fundamentacao Teédrica

Ao longo deste capitulo sera descrito o arcabouco tedrico para trabalhar o pro-
blema. Primeiro passaremos por uma sintese histérica, falando do desenvolvimento da
inteligencia artificial. Logo em seguida, focaremos nas areas de aprendizado de maquina

e Ciencia de Dados, finalizando com os algoritmos usados nesse trabalho.

2.1 Aprendizado de Maquina

A inteligéncia artificial (IA) é uma das dreas mais recentes em ciéncias. Seu de-
senvolvimento comecou apos a II Guerra Mundial, quando John McCarthy propos com
outros pesquisadores estudarem juntos teoria dos automatos, redes neurais e estudo da
inteligéncia. Ela engloba o conhecimento de diversas outras disciplinas, como por exemplo
Matematica, Biologia e Psicologia. Apesar de surgir na década de 50, ela s6 comegou a
alavancar apds os avangos da eletronica (décadas de 70 e 80), que possibilitaram a criagao
de computadores mais potentes cuja aplicacao em IA foi e ainda é fundamental.

Dentre as subdreas da IA, podemos destacar o Processamento de Linguagem
Natural, Visao Computacional, Sistemas Especialistas e Aprendizado de —Maquina. Por
ser tao abrangente (e fascinante), as aplicagdes dela incluem Reconhecimento de Fala,
Problemas de Busca, Visao Computacional, Reconhecimento de Padroes em Dados, entre
outros.

O processo de aprendizado de maquina envolve a aplicagao de abstracoes
por meio de representagoes matematicas que visam transmitir quando um agente esta
aprendendo, isto é, quando seu desempenho em tarefas futuras é melhorado. Ele pode ser

dividido basicamente em trés tipos:
1. Aprendizado Supervisionado

2. Aprendizado Nao-Supervisionado

3. Aprendizado por Reforco
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Aprendizado Supervisionado

Nesse tipo de aprendizagem, o agente observa alguns exemplos de pares de entrada
e saida para descobrir qual funcao realiza o mapeamento correto. Nela, os valores de saidas
estao disponiveis diretamente para o agente. [Russell and Norvig, 2004] assim conceitua

o mapeamento de acordo com a Defini¢ao (2.1.1).

Definicao 2.1.1. Dado um conjunto de treinamento de N pares de exemplos de
entrada e saida (1,91, %2, Yo, ..y Tny Yn), cOm z;, y; € R™ onde cada y; foi gerado por
uma funcao desconhecida y = f(z;), hd uma func¢ao h (chamada de hipétese) que mais se

aproxima do comportamento de f.

Para mensurar a qualidade da a hipétese, é necessario fornecer um conjunto de
testes de exemplos que sao distintos do conjunto de treinamento. Nesse aspecto, quando a
saida y é um conjunto finito de valores (por exemplo: sim, ndo; 6timo, bom, regular; classe
A, classe B, classe C), o problema é chamado de classifica¢ao. Se a saida y for um nimero
(por exemplo: temperatura, notas de uma prova), o problema é de regressdo. Vamos
dar atencao ao processo de aprendizagem por regressao, descrevendo os trés algoritmos
usados no trabalho.

Um exemplo classico de regressao é encontrar uma determinada funcao f que
se ajuste aos pontos (1, v1), (T2, Y2), .-, (Tn, Yn), onde z;, y; € R. Pode-se encontrar alguns
exemplos de funcoes na Figura (2.1). Note-se que, nao raro, varias sao as fungdes que

podem se ajustar ao conjunto de dados.

Figura 2.1: Exemplos de Regressao.

(a) (b)
Fonte: Russell e Norvig (2013) adaptado.

Naturalmente, para obter essas representacoes que descrevem os dados, bem
como realizar andlises sobre o problema, sao necessarias algumas etapas. Elas serao

abordadas na Se¢ao 2.1.1 que trata sobre Processo de Aprendizagem.
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2.1.1 Processo de Aprendizado

A aprendizagem de méquina envolve a descoberta de padroes e/ou regras apos
o agente realizar observacoes sobre o mundo. Nessa abordagem, as extracoes sao rea-
lizadas por meio do uso de um banco de dados seguindo alguns passos bem consolida-
dos. Apesar de haver alguma divergéncia quanto ao niimero, os tipos sao bem definidos.
[Fayyad et al., 1996] define os 5 passos no aprendizado, que também é chamado de Mi-

neragao de Dados ou KDD. A Figura (2.2) exibe cada um deles, os quais sao:

1. Selecao de Dados

2. Pré-processamento (Limpeza e Enriquecimento)
3. Transformacao

4. Mineragao

5. Interpretacao e Avaliagao

Figura 2.2: Processo de Aprendizagem (KDD).

Conhecimentc—l

5
4 ~

"

A
]

3
" Regras e

2 . Padrdes
" Dados

1 i T Dados  Transformados;
@ i Pré-processados

_ T — Dados H
Dados | i _ Seleconados; ¢ o

Fonte: U.M. Fayyday et. al. adaptado (1996).

Selecao de Dados

Essa etapa diz respeito a escolha dos dados a serem usados. Eles podem ser nos
mais diversos formatos (.txt, .sql, entre outros), sendo o csv (comma-separated values) um
dos mais usados devido a facilidade na manipulagao, que auxilia na proximas etapas do

aprendizado. Além disso, é importante definir bem a pergunta que desejamos responder,



Aprendizado de Maquina 6

pois ela vai nortear onde queremos chegar, bem como os melhores algoritmos e técnicas

nos proximos passos.

Pré-processamento (Limpeza e Enriquecimento)

Os dados provindos no processo de escolha geralmente possuem campos nao de-

sejados e/ou valores ausentes. Essa etapa busca resolver esses problemas.

1. Limpeza: sao removidos da base de dados aquelas informacoes nao desejadas, como
erros nas informagoes (campos com nimeros em formatos nao desejados, categorias

inexistentes entre outras).

2. Enriquecimento: ¢é comum em grandes quantidades de dados, haver auséncias
de valores. O enriquecimento tem o objetivo de preencher esses campos para o

processamento nas proximas etapas.

Transformacao

No processo de aprendizado, além de variaveis numéricas é comum o uso daquelas
categdricas, de texto e grupos de valores que podem ser reduzidos sem perda de informagao
importante. Diante disso, como realizar essa ligacao entre o que a maquina consegue
processar e as informagoes originadas da base de dados? A resposta a essa questao estao no
uso de transformacoes na base de dados, tornando-a compreensivel a maquina e facilitando
na etapa de mineracao. Para isso, sao aplicadas técnicas de transformacao que fazem essa
ponte. As mais comuns sao a normalizacao, a discretizacao de atributos quantitativos
e a transformagao de atributos qualitativos em quantitativos. Dentro delas, ha diversos
algoritmos, como one-hot encoding que foi usado nesse trabalho.

Em diversas situacoes envolvendo aprendizagem de maquina, os dados a serem
utilizados da base sao variaveis que representam categorias, como por exemplo, homem e
mulher; Sim e Nao; Ruim, Regular e Bom; e assim sucessivamente. Contudo, o algoritmo
de aprendizagem nao consegue usar essas categorias. E preciso um meio de quantifica-las,
tornando-as utilizaveis na aprendizagem. Nessa problematica o one-hot encoding é uma
técnica que transforma as categorias uma matriz, na qual cada coluna é uma categoria, e
as linhas (em codificagao bindria) contém o valor sinalizando que a categoria esta presente
ou nao.

Como exemplo, considere a seguinte situacao (vamos chamé-la de situagao
Pessoa-Renda): Temos em pequeno conjunto de dados em .csv onde ha 3 pessoas (cha-
maremos de Pessoa 1, Pessoa 2 e Pessoa 3) e usando o one-hot encoding vamos codificar
os dados de acordo com sua faixa de renda bruta familiar, sendo previamente definidas 3

categorias, as quais sao:
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1. Categoria A: Até 1 salario minimo;
2. Categoria B: De 1 salario minimo até 2 saldrios minimos;

3. Categoria C: De 2 salarios minimos até 3 salarios minimos.

Sabe-se que a Pessoa 1 esta na Categoria B, a Pessoa 2 estd na Categoria C e
a Pessoa 3 estd na Categoria A. Antes da codificagao, podemos representar essa situacgao

de acordo com a Tablela (2.1).

Tabela 2.1: Representacao da Situacao Pessoa-Renda antes do One-Hot Encoding

Pessoa | Categoria
1 B
2 C
3 A

Fonte: Autor.

Tabela 2.2: Representacao da Situacao Pessoa-Renda apés o One-Hot Encoding

A B|C
1,0(17]0
210071
3(1(107]0

Fonte: Autor.

Aplicando-se o one-hot encoding a matriz se dé conforme a Tabela (3.4). Con-
forme se pode observar, aplicar essa técnica facilita bastante no processo de aprendizagem,

uma vez que os dados ficam bem representados e nao ha perda de informacao.

Mineracao

E a etapa mais importante no processo de aprendizado. Costuma gastar grande
quantidade de tempo, especialmente quando se trabalha com grandes volumes de da-
dos. Ela envolve a aplicagao de algoritmos que buscam encontrar os padroes e regras do
problema.

Para realizar o treinamento adequado dos algoritmos com os dados pré-
processados, ¢ preciso dividi-los em dois: conjunto de treino e conjunto de teste. Para
isso, sao aplicados algoritmos que realizam a divisao, como o holdout, subamostragem
aleatdria e a validagao cruzada. Como foi usado o este ultimo para realizar o ajuste de
parametros no conjunto de treino, e devido a sua maior complexidade, ele é descrito a

seguir e representado na Figura (2.3).

1. A base é particionada aleatoriamente em k partes com aproximadamente o mesmo

tamanho (em condigoes ideais, sdo do mesmo tamanho).
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2. Os conjuntos de treinamento e teste sao executados k vezes em cada execugao:

i) 1 particao de teste.

ii) k-1 partigoes de treinamento.

3. Todas as particoes sao usadas em algum momento para teste.

Figura 2.3: Processo K-Fold de Validagao Cruzada para escolha dos parametros.

| Conjunto de dados

| Dados de treino | ‘ Dados de teste
| Fold 1 | | Fold 2 | ‘ Fold 3 ‘ | Fold 4 | | Fold 5 | j
Divisdo 1 | Fold 1 | | Fold 2 | ‘ Fold 3 ‘ | Fold 4 | | Fold 5 |
Divisdo 2 | Fold 1 | | Fold 2 | ‘ Fold 3 ‘ | Fold 4 | | Fold 5 |
Escolha dos
r— parametros
Divisdo 3 | Fold 1 | | Fold 2 | ‘ Fold 3 ‘ | Fold 4 | | Fold 5 |
Divisdo 4 | Fold 1 | | Fold 2 | ‘ Fold 3 ‘ | Fold 4 | | Fold 5 |
Divisdo 5 | Fold 1 | | Fold 2 | ‘ Fold 3 ‘ | Fold 4 | | Fold 5 |
_
Teste nos dados —{ ‘ Dados de teste

Fonte: Péagina da biblioteca scitkit-learn, adaptado.

Para treino e teste foi usado o holdout, que consiste em dividir a base em

duas: uma para treino e outra para teste, normalmente usando a proporcao de 2/3 para

treino e 1/3 para teste. Essa técnica também é representado pela Figura (2.3), no passo

anterior ao teste com os parametros.

Conforme ja abordado no inicio do capitulo, primeiro devemos verificar qual

tipo de aprendizagem. Na nossa aplicacao, de acordo com a definicao 2.2.1, é um problema

que se categoriza pelo tipo de aprendizagem supervisionada que usa regressao. Assim,

nossa abordagem envolve a aplicacao de algoritmos de regressao que buscam encontrar a

funcao hipétese que melhor descreve o comportamento dos dados, mais precisamente os

seguintes:
1. Arvore de Decisio
2. Floresta Aleatéria

3. Lasso
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A partir deles, vamos usar métricas apropriadas de avaliagao, que devem medir
a acuracia de cada um, além de avaliar quais sao as variaveis mais importantes para

predicao das notas.

Interpretacao e Avaliacao

Apébs a etapa de mineracgao, é preciso avaliar como foi o desempenho de cada
algoritmo, buscando calcular as métricas e verificando se é necessério realizar mudancas
em parametros ou mesmo nos algoritmos escolhidos para o problema.

Para cada tipo de algoritmo (classificagao, regressao) hé métricas especificas
que mensuram o desempenho. Em aprendizagem supervisionada usando regressao,
destacam-se 0 MAE (erro médio absoluto), o MSE (erro quadratico médio) e

o R (r ao quadrado).
Ny

Sejam N o ntimero de amostras, y; o valor predito, y; o valor real, y = > ." N

onde i é a i-ésima amostra, entao:

1. O MAE é definido pela Equagao (2.1).
MAE(y,9) Z lyi — Uil (2.1)
2. O MSE ¢ dado pela Equacao (2.2).
Y -
(y,9) = N - :

3. O R? score é definido conforme a Equacao (2.3).

Zij\il(yi - ?)z)Z
S (i — 9)?

R*(y, ) =1-

Para o MAE e o MSE, quanto mais proximos de 0 os valores, melhor a predigao

do modelo. No caso do R? score podemos ter trés possibilidades:
1. Se R? < 0, entao o modelo é ruim;

2. Se R? = 0, entdo o modelo est4 prevendo valores dentro de uma variancia esperada,

isto é, compativel com os dados, apesar de possuir pouco poder explicativo;

3. Se R? > 0, entao o modelo, além de prever valores dentro da variancia dos dados,
possui poder explicativo das variaveis dependentes; o melhor caso possivel é quando
R? = 1, mas que por si s6 pode indicar um sobreajuste (overfiting) e por isso deve

ser analisado com outras métricas de descricao dos dados.
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2.2 C(Ciéncia de Dados

Durante as décadas de 70 e 80, empresas e centros de pesquisas comecaram a
acumular grande quantidade de dados e, a partir da década de 90, esse conglomerado de
informacoes, junto ao desenvolvimento da IA com o poder computacional, possibilitou a
extracao de novas informagoes. E nesse contexto que nasce a Ciéncia de Dados. Assim
[[gual and Segui, 2017] mostra que esta é uma area interdisciplinar com foco no estudo
e na analise de dados econdomicos e sociais, sejam eles estruturados ou nao, extraindo
conhecimento a partir do reconhecimento de padroes nao triviais e a obtencao de insights
para a tomada de decisdo. Além disso, [Igual and Segui, 2017] destaca 4 estratégias para

exploracao dos dados:

1. Exame da realidade.
2. Descoberta de padroes.
3. Predigao de eventos futuros.

4. Compreensao das pessoas e do mundo.

Na area da educacao, a mineracao de dados é uma area em grande desen-
volvimento. Ela é conhecida como Mineragao de Dados Educacionais (EDM). De
acordo com [Romero and Ventura, 2013] o intuito é descobrir como estudantes aprendem
e que configuragoes ajudam no bom desempenho do docente. Nesse contexto, o trabalho
apresentado visa extrair quais fatores socioeconomicos impactam na nota geral do Enade,
exame realizado anualmente pelo Inep.

Semelhante aos demais problemas do mundo real, a drea da educacao tem
suas particularidades e caracteristicas especiais [Romero and Ventura, 2013]. Isso significa
que apesar dos algoritmos serem genéricos, isto ¢, idealizados para aplicagoes em diversas

areas, ¢ preciso escolher os recursos mais apropriados para a analise.

2.3 Regressao usando Arvore de Decisao

Arvore de Decisiio (do inglés Decision Tree - DT) é um algoritmo de aprendizado
de maquina supervisionado e nao paramétrico, sendo aplicada tanto para problemas de
classificagdo quanto de regressao. Seu objetivo geral é criar um modelo que consiga
predizer uma varidavel a partir de regras de decisao inferidas a partir do conjunto de
testes. Ou, de forma mais técnica e usando a Definigao (2.1.1), encontrar a funcao h que
melhor se ajuste aos dados.

Para alcancar a decisao, ela executa uma sequéncia de testes. Cada né (seja

a raiz seja um né interno) corresponde a um teste do valor dos atributos da entrada, e
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Figura 2.4: Arvore de Decisao com 3 niveis

No :
interno Nivel 0
Nivel 1
Nivel 2

Folha Folha
Fonte: Autor.

as arestas dos nos sao as classificagoes de acordo com os possiveis valores do atributo.
Assim a condicao é formada pelo nd e pela aresta. Cada caminho da raiz até a folha
representa uma regra, que sao conjungoes percorridas que geram um valor (nimero, no
caso de uma arvore de decisao por regressao). A Figura (2.4) descreve a forma genérica de
uma arvore de decisao com 3 niveis. Caso o leitor nao tenha familiaridade técnica com a
linguagem aqui utilizada, recomendamos ver uma explanacao de forma mais simples veja
[Lucidchart, 2021].

Dado que a entrada constitui de diversos atributos (categdricos, numéricos
ou ambos), para escolher o melhor critério sao usados diversos algoritmos, os quais me-
recem citar: 1D3 (iterative dichotomiser 3), C4.5, C5.0 e o CART (arvores de regressao
e classificagdo). Visto que o aprendizado no problema deste trabalho parte de varidveis

categdricas nominais para prever variaveis numéricas, o algoritmo usado foi o CART.

Algoritmo CART (Classification And Regression Trees)

Baseado no trabalho de [Breiman et al., 1984] sobre arvores de classificagao e
regressao, o algoritmo CART é uma arvore binaria de decisao construida dividindo-se o
né em dois outros nés (filhos) repetidamente, iniciando da raiz da érvore, que contém os
critérios de aprendizado. Para problemas de regressao o erro quadrético médio (MSE) é
usado no algoritmo CART para mensurar o critério de impureza e realizar a divisao, que

é feita em 3 passos:
1. Encontre a feature que proporciona a melhor divisao;

2. Encontre o melhor né para a divisao: Entre as divisoes do passo anterior, escolhe-se

aquela que maximiza o critério de divisao (maior valor do MSE);
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3. Realize a divisao usando o né encontrado no passo 2 até que o critério de parada

seja satisfeito (MSE baixo ou homogéneo).

Sendo Y = {y1, 92, ..., ¥;} 0 conjunto que designa a varidavel dependente, com

i=1,2,3, .., nonden € N, isto é, o nimero total de varidaveis dependentes, o MSE ¢é
dado por:
| XN
— E )2

i=1

onde 7 é a média do conjunto Y. Define-se ainda que quanto maior é o valor do MSE
para um no ¢, maior é seu grau de impureza; caso contrario, o grau de pureza deste né é
maior. Uma das grandes utilidades dessa métrica para a arvore de regressao, é medir a
importancia de cada variavel de entrada para o modelo. Se o leitor desejar uma explicacao

mais sucinta e compreensivel deste algoritmo consulte [Junior, Fabio D., 2021].

Importancia de Variavel Para Arvore de Decisao

Haja vista que deseja-se mensurar o impacto de cada varidvel dependente na
predicao da nota, o recurso mais apropriado para isso é fornecido pelas features impor-
tances da arvore. Baseado no trabalho de [Breiman et al., 1984], [Gromping, 2009] define

a importancia de uma variavel (VImp) x; para uma arvore T como:

VImp(z;,T) = Z Az, t) (2.5)

teT
onde A(z;,t) é a redugao da impureza por causa de uma real ou potencial divisdo na
variavel x; para o n6 t. Como a impureza é dada pelo MSE, de modo geral quanto maior
¢ a reducao da impureza, maior é a importancia daquela variavel; igualmente, quanto
menor a reducao de impureza, menor é sua importancia.
Para fins de utilizagdo e comparacao, a importancia de cada variavel é nor-

malizada, de modo que:

N
Z V Imp(ghormalizadoy — | (2.6)
i=1
Algumas das vantagens e desvantagens de uma Arvore de Decisao, de acordo
com [James et al., 2013], se encontram nas Tabelas (2.3) e (2.4).
Caso o leitor deseje uma explicacao mais objetiva e simples da ideia
por tras do que ¢é a importancia de uma variavel para um algoritmo, consulte
[Menegol, Marcelo S., 2021] e [Minitab, 2021]
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Tabela 2.3: Vantagens de uma Arvore de Decisao

Vantagens

Simples entendimento e facil interpretacao.
Requer uma preparagao de dados pouco exaustiva.
O custo no uso da arvore é logaritmico.
Uso de variaveis categéricas e numéricas.
Validagao dos testes usando testes estatisticos.
Apresenta um bom desempenho.

Fonte: [James et al., 2013].

Tabela 2.4: Desvantagens de uma Arvore de Decisao

Desvantagens
O processo de aprendizado pode ser complexo e nao re-
presentar bem os dados.
Podem ser instaveis.
O algoritmo é guloso e nao garante a solucao 6tima.
O aprendizado pode criar um viés nas variaveis domi-
nantes.

Fonte: [James et al., 2013].

2.4 Regressao usando Floresta Aleatdria

Uma Floresta Aleatéria (Random Forest) ¢ formada por um ndmero elevado
de arvores de decisao. Esse nimero de arvores é especialmente importante quando é
necessario analisar as importancias das variaveis de entrada. A aleatoriedade no algoritmo

pode ser vista de duas formas possiveis:

i) Cada arvore é baseada é um subconjunto aleatério de observagoes;

ii) Cada divisao em cada drvore ¢ criada a partir de um conjunto aleatério de variaveis

candidatas.

Devido a essa aleatoriedade caracteristica, as arvores individuais podem ser
bastante instaveis, criando predicoes bem distintas em cada arvore. A predicao nessa
técnica é dada pela predicao média do conjunto formado pelas arvores individuais. Po-
demos visualizar uma Floresta Aleatdria genérica, com nimero t de arvores, na figura
2.4.

A Floresta Aleatoria é construida usando em cada arvore o algoritmo CART
da Arvore de Decisdo, ideia esta proposta por [Breiman, 2002]. Apds selecionar os nés
de divisao de forma aleatéria, uma média de 1/3 dos dados nao sao usadas em nenhuma
arvore individual. Eles sdo "out of bag (OOB)”. Levando isso em consideragao e
com muita semelhanca para a Arvore de Decisdo, a acurdcia de predicao para a Floresta

Aleatoria é dada por:
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Figura 2.5: Floresta Aleatéria genérica

Dados de
entrada

Arvorel Arvoret

Predicdo 1 Predicdo 2 Predicdo t

Fonte: Autor.

1 N

OOB = MSE =% (v = Jioon)’ (2.7)

i=1

onde ;005 ¢ predicio para a i-ésima observacio de todas as drvores para as quais essa
observacao foi OOB.

As principais vantagens e desvantagens mencionadas por [Buskirk, 2018] a

respeito da floresta aleatdria estdo nas Tabelas (2.5) e (2.6), respectivamente.

Tabela 2.5: Vantagens da Floresta Aleatoria

Vantagens
Grande eficiéncia em grandes bancos de dados.
Reduz o problema de overfitting e a variancia nas arvores
de decisao.
Funciona bem com varidveis categoricas e continuas.
Florestas aleatérias sao eficazes na predicao de funcgoes
complexas com grande interagoes ou de fungoes nao li-
neares.

Fonte: [Buskirk, 2018].

Para o leitor que deseje uma abordagem mais simples e sucinta do funciona-

mento da Floresta Aleatdria, consulte [Silva, Josenildo Costa da, 2021].
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Tabela 2.6: Desvantagens da Floresta Aleatoria

Desvantagens
A Floresta Aleatoria pode ser computacionalmente cara.
A importancia de varidavel pode ser enviesada caso as
variaveis estejam correlacionadas.
Os dados ausentes devem ser tratados antes da execugao
do algoritmo.

Fonte: [Buskirk, 2018].

Importancia de Variavel Para Floresta Aleatéria

Para mensurar as importancias das variaveis em uma floresta aleatéria usando
regressao através do algoritmo CART usa-se a reducao média das impurezas. Contudo,
quando sao efetuadas as selegoes das varidaveis ha um viés na escolha delas a partir dessa
métrica (os recursos baseados em valores numéricos sdo vistos como mais importantes),
cujo corolario natural é tornar as métricas de importancia de variavel também tenden-
ciosas. Diante desse problema, para escolha adequada do valor de feature importance,
[Breiman, 2002] propoe a redugao de MSE (MSE reduction), usado no MSE com per-
mutacao de uma varidvel. A redugao de MSE é explicado conforme as Defini¢oes (2.4.1)
e (2.4.2):

Definicao 2.4.1. Para uma arvore t qualquer, o MSE-OOB para sua respectiva predi¢ao

é:

N
1
OOB — MSE, = i — Uit)? 2.8
"= Noom H;O;y i) (28)

onde g, ; indica a predi¢ao i da arvore ¢, OOB; = {observacao i que é OOB da &rvore

t}, Noop,: ¢ o nimero de observagoes OOB na arvore t.

Definicao 2.4.2. Se o X, nao tem valor preditivo para a resposta, nao ha diferenga caso
esses valores sejam aleatoriamente permutados nas observagoes OOB antes das predigoes

serem geradas. Equacionando, tém-se:

1

Noost

OOB — MSE, (X permutado) = (yi — 9is(X permutado))®  (2.9)

’iil;iEOOBt

Por fim, usando o conceito de reducao do MSE conforme descrita acima e
aplicando-a na floresta aleatoria, é calculada a média com o intuito de obter o valor final

para mensurar a importancia daquela variavel. Para fins de comparacao a importancia
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de cada varidvel foi normalizada conforme a Equagao (2.6). Caso o leitor deseje uma
abordagem mais objetiva do conceito de importancia de varidvel numa Floresta Aleatéria
veja [Silva, Josenildo Costa da, 2021].

2.5 Regressao Lasso

A regressao Lasso (operador de selegao e redugdo minima absoluta) é um método
de redugao (shrinkage methods) por regressao linear proposto originalmente em 1986 cuja
redescoberta (independente) e popularizagao foi feita em 1996 por Robert Tibshirani,
baseada na normalizacao L;. Antes de explicitar como funciona o método, é necessario
um background suscinto sobre a famosa regressao linear.

A Regressao Linear tem sido até hoje uma das mais importantes ferra-
mentas para a realizacao de predicao de diversos fenomenos. Dada uma entrada X =
{x1,x9,...,xx5}, onde x; é um vetor coluna com p dimensoes, e Y = {y1,y2,....,yn} € a
saida, com y; sendo um escalar e N o niimero de amostras, queremos encontrar o conjunto

de escalares W = {wy, wy, ..., wy} tais que:

N
FX) =Y =wy+ > wiz; (2.10)
=1

e os valores w; sejam tais que:

Wregress&oflinear = Miny ’ |XU} - y‘ ‘2 (211)

O termo wy é conhecido como bias (viés em uma traducao livre) na area de
Aprendizado de Maquina. A regressao linear encontra os valores do conjunto W usando o
método dos minimos quadrados. A regressao Lasso é semelhante a regressao linear,
com a diferenca de que ha um termo de penalidade, adicionando um certo viés no modelo.
Ele pode ser muito util para fazer com que o modelo se ajuste bem tanto para os dados
de treino quanto para os dados de teste.

Matematicamente, baseado no trabalho de [Tibshirani, 1996], a regressao

Lasso busca encontrar os valores do conjunto W tais que:

1
VVlasso:minwﬁHXw_yHQ—i_a”le (212)

onde v é um parametro ajustado manualmente, e ||w||; é a norma L, que é dada por:

N
Ly = Z |w;] (2.13)
i=1

Esse tipo de regressao pode levar algum coeficiente w; ser nulo, reduzindo o

excesso de ajuste, a selecao de features para avaliacao e o combate no viés do modelo por
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regressao linear. Além disso, em relagdo ao parametro «, [James et al., 2013] declara de

forma implicita os seguintes casos:

1. Se a = 0, nenhum parametro w; é eliminado. Entao, é uma Regressao Linear.

2. Se a ¢ incrementado positivamente, teoricamente mais coeficientes w; tornam-se

nulos e portanto sao eliminados.
3. Se a aumenta, entao o viés aumenta.

4. Se o diminui, entao a variagao aumenta.

As principais vantagens e desvantagens da regressao usando Lasso, de acordo
com [Signorino and Kirchner, 2018| estao presentes nas Tabelas (2.7) e (2.8), respectiva-

mente.

Tabela 2.7: Vantagens da regressao Lasso

Vantagens
Reduz o para 0 um bom nimero de coeficientes.
Fornece variaveis implicitas em cenarios com dados es-
parsos.
Modelo tnico.
Fonte: [Signorino and Kirchner, 2018].

Tabela 2.8: Desvantagens da regressao Lasso

Desvantagens
Nao fornece estimativas de certeza quando executado
apenas uma vez.
Em algumas situacgoes pode nao ser consistente com os
dados.
Dificuldade em diferenciar preditores relevantes e irrele-
vantes quando as variaveis sao altamente correlaciona-
das.

Fonte: [Signorino and Kirchner, 2018].

Para uma explicacdo mais sucinta e facil de entender, veja
[Devay, André, 2021].

Importancia de Variavel Para Regressao Lasso

Na regressao Lasso chega-se a um conjunto W = {wy, ws, ..., wy } de pesos que se
ajustam aos dados de treino. Esse conjunto pode ser usado para analisar a importancia

das variaveis de modo que:
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IV (w;) o< w; (2.14)

Assim, quanto maior o valor do peso, mais importante é aquela variavel para
o modelo. Para fins préticos, cada valor do conjunto W foi normalizado de modo que

pudesse ser mensurada sua contribuigdo percentual, semelhante a Equacao (2.6).

2.6 Validacao Cruzada

Para obter uma boa acuracia nos algoritmos floresta aleatéria e Lasso é necessario
realizar um ajuste nos parametros de nimero de &rvores (ntree ou n_componets na scikit-
learn) e coeficiente de ajuste «, respectivamente. Essa etapa é anterior a etapa IV (mi-
neracao) e posterior a etapa III (transformacao). Além disso, é possivel melhorar o pro-
blema de overfiting.

Para encontrar os melhores parametros, usa-se a validacao cruzada. A Figura

(2.6) representa o funcionamento desse processo.

Figura 2.6: Processo de escolha dos parametros usando Validagao Cruzada.

Ajustes nos pardmetros

Fonte: Pagina da biblioteca scikit-learn, adaptado.

O processo descrito na Figura (2.6) pode ser descrito nos seguintes passos:

1. Os parametros de ajustes sao impostas as condi¢oes de inicio e fim.
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2. Usando a validac@o cruzada (nos k folds) em cada um dos valores, esses parametros
sao testados.

3. Para cada um dos parametros usados no passo anterior, sao avaliadas as acuracias

e é escolhida aquela que possui maior valor.

4. Apés encontrar os valores de melhor acuracia, eles sao aplicados nos dados apds o

pré-processamento e a transformagao.



Capitulo 3
Metodologia

Nas préximas secoes sera descrito como foi o procedimento para obtencao das
variaveis de importancia. Todo processamento foi feito usando uma maquina cujas
configuragoes estao presentes na Tabela (3.1). A ordem seguida para anélise dos resultados
foi a mesma descrita na Secao 2.1.1, com a variacao de que entre as etapas de Pré-
processamento e Mineracao foi realizado o ajuste de parametros que possibilitaram as

melhores métricas.

Tabela 3.1: Configuragoes da Maquina usada no Processamento

Configuragoes
Memoria RAM: 8GB
Disco rigido: HDD 1 TB
Processador: Intel Core 15-7200U
Placa de video: AMD Readon R7 M445 2GB GDDR5
Sistema Operacional: Windows 10 PRO
Fonte: Autor.

Devido a versatilidade e facilidade de uso, além da abundante documentacgao
disponivel, a linguagem usada foi o Python versao 3.7. Para o Pré-processamento, a Trans-
formacao e especialmente os algoritmos de regressao, foi utilizada a seguinte biblioteca do
Python: scikit-learn [Buitinck et al., 2013].

3.1 Selecao dos Dados

O portal do Inep contém diversas informagoes sobre a Educacao no pais, que vao
do nivel bésico ao superior. Nesse contexto, destacam-se os Microdados, que constituem
um conjunto de dados recolhidos por pesquisas, avaliagoes e exames. No caso do Enade,
eles sao disponbilizados de forma gratuita no site http://portal.inep.gov.br/web/
guest/microdados, e contém diversas informacoes, tais como as notas na prova do Enade

e um questionario socioeconomico do aluno.
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O perfil socioeconomico até o ano de 2013 continha 25 variaveis categoricas,
enquanto que os do ano de 2014 a 2018 continham 26. Além disso, a ordem das perguntas
até o ano de 2013 diferia naquelas dos anos de 2014 a 2018. Logo, a escolha com melhor
tradeoff (ordem das perguntas, questionério socioeconémico, atualiza¢ao dos dados) eram
os Microdados de 2014 a 2018.

Para uma anadlise comparativa dos resultados, também decidiu-se separar em

dois grupos:

1. Microdados de Alagoas: contém os dados dos alunos das IES apenas do estado de

Alagoas que prestaram exame do Enade no intervalo supracitado.

2. Microdados do Brasil: contém os dados dos alunos das IES do demais estados do

Brasil, excluindo aqueles que sao do item anterior.

Assim, quando for dito que os dados sao de Alagoas, deve-se ter em mente a
descricao do ponto 1 acima. Do mesmo modo, quando for dito que a anélise é feita sobre
os dados do Brasil, a referéncia é a descricao do ponto 2 citado anteriormente.

O arquivo com os Microdados possuem diversas variaveis (numéricas e ca-
tegdricas). As de interesse sao a aquelas que correspondem a nota geral do Enade, nome-
ada no banco de dados de NT_GER, que é um valor que pode variar de 0 (nota minima)
até 100 (nota maxima); e as varidveis que dizem respeito ao questiondrio socioecondémico
que cada estudante deve responder ao realizar o exame. Essas varidveis estao descritas
na Tabela (3.2). Para fins de facilidade na elaboragao do grafico com as importancias de
cada variavel, escolheu-se algumas palavras-chave para representar a respectiva variavel

categorica.

Tabela 3.2: Variaveis socioeconomicas e suas respectivas descri¢oes e palavras-chave

Nome Descricao Palavras-chave
QE_01 Estado civil do estudante (5 alternativas) Estado civil
QE_02 Qual a cor do estudante (6 alternativas) Cor; raca
QE_03 Nacionalidade do estudante (2 alternativas) Nacionaldiade
QE_04 Méxima escolaridade do pai (6 alternativas) Escolarizacao; pai
QE_05 Maéxima escolaridade da mae (6 alternativas) Escolarizacao; mae
QE_06 Tipo de residéncia e com quem mora (6 alternati- | Onde;com
vas) quem;mora,
QE_07 Quantas pessoas da familia moram com o estu- | Quem;mora;comigo
dante (7 alternativas)
QE_08 Renda bruta total da familia incluindo rendimen- | Renda;total;familia
tos do estudante (7 alternativas)
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QE_09 Situacao financeira atual do estudante (4 alterna- | Situagao; finan-
tivas) ceira; atual

QE_10 Atual situacao de trabalho do estudante (5 alter- | Situagao; atual;
nativas) trabalho

QE_11 Tipo de bolsa de estudos ou financiamento foi re- | Fonte; bolsa; men-
cebido para custeio das mensalidades (11 alterna- | salidade
tivas)

QE_12 Auxilio permanéncia recebido ao longo da gra- | Aux; permanéncia
duagao (6 alternativas)

QE_13 Bolsa académica recebida ao longo da graduacao | Bolsa; académica;
(6 alternativas) graduacao

QE_14 Participagao de programas e/ou atividades curri- | Atividade; exterior
culares no exterior (5 alternativas)

QE_15 Se o ingresso do estudante se deu através de al- | Ingresso; cota
guma politica de agao afirmativa ou inclusao social
(6 alternativas)

QE_16 Unidade da Federacao em que concluiu o Ensino | UF; medio
Médio (28 alternativas)

QE_17 Tipo de escola que o estudante cursou o Ensino | Tipo; escola; medio
Médio (6 alternativas)

QE_18 Tipo da modalidade do Ensino Médio (5 alterna- | Modalidade; medio
tivas)

QE_19 Pessoa que lhe deu maior incentivo concluir a gra- | Quem; incentivo;
duagao (7 alternativas) curso

QE_20 Grupo de pessoas determinante para superar as | Grupo; forga; curso
dificuldades da graduagao (11 alternativas)

QE_21 Se pelo menos uma pessoa da familia possui curso | Quem; familia; su-
superior (2 alternativas) perior

QE_22 Quantos livros foram lidos no ano do Enade, exceto | Quantos; livros;
os da bibliografia do curso (5 alternativas) ano

QE_23 Horas de estudo por semana, excluindo as horas | Horas; estudo; se-
de aula (5 alternativas) mana

QE_24 Se o estudante teve oportunidade de aprender um | Oportunidade; idi-
idioma estrangeiro na IES (5 alternativas) oma; estrangeiro

QE_25 Principal motivo para escolha do curso (8 alterna- | Porque; curso
tivas)

QE_26 Principal razao para escolha da IES (9 alternati- | Porque; IES
vas)
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Fonte: Autor.

A quantidade de dados para cada ano em Alagoas e o Brasil nos anos de 2014 a
2018 estao na Tabela (3.3). Em primeiro lugar foram escolhidos as quantidades do estado
de Alagoas para logo depois escolher as demais UFs, pressupondo (de forma razoavel e
apos verificar na base) que o nimero discentes que realizaram o Enade na regiao alagoana
¢ bem menor que a soma daqueles que realizaram o exame na época correspondente nos
outros estados do pais. Nesse contexto, para aqueles que nao sao da regiao académica do
estado, a coleta foi aleatoria, levando em conta sempre a quantidade de alunos presente
na base naquele mesmo ano. Entao, como em 2014, o nimero de alunos foi de 7 257, a
coleta para as demais as outras UF's foi uma quantidade aleatéria de 7257 alunos; e assim
sucessivamente até o ano de 2018. Desta forma foram colhidos os dados para cada ano de

modo que a comparagao entre ambos seja a mais coerente possivel.

Tabela 3.3: Quantidade de dados selecionados em Alagoas e no Brasil

Ano Quantidade de alunos

2014 7 257 alunos

2015 5 469 alunos

2016 3 559 alunos

2017 7 084 alunos

2018 5 482 alunos
Total: 28 851 alunos

Fonte: Autor.

3.2 Pré-processamento

A base escolhida possuia o seguinte formato:

e Colunas: dicionario de varidveis na forma abreviada contendo niimeros e categorias,

cujo numero para cada ano variou de 137 a 154.

e Linhas: os valores presentes em cada uma das linhas correspondia ao do aluno em

cada variavel do dicionério.

A variacao na quantidade de variaveis do dicionédrio dizem respeito a incre-
mentacoes e melhorias que podem ser feitas anualmente, além do que em cada ano também
sao avaliados um grupo de cursos distintos. Apesar disso, as variaveis analisadas no pre-
sente trabalho (conferir Tabela 3.3) sempre estiveram presentes nos anos coletados. Assim,

essas colunas foram as escolhidas.
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Os campos de avaliagao sociecondmicos (QE_I01 a QE_126) nao apresentaram
valores vazios, ao contrario de alguns da nota geral (campo NT_GER). Este tltimo, que

em Python sao representados por Nan, foram substituidos pela média aritmética.

3.3 Transformacao

Como as variaveis independentes sao formadas apenas por alternativas, as quais
podem ser apenas escolhidas uma por resposta do aluno. Nesse contexto aplicou-se o
one-hot encoding. A quantidade de colunas resultante apds o uso do algoritmo para os

dados em Alagoas e no Brasil estao explicitadas na Tabela (3.4).

Tabela 3.4: Dados antes e depois da aplicacao do One-Hot Encoding

Alagoas Brasil
Antes do One-Hot Encoding 26 colunas 26 colunas
Apébs o One-Hot Encoding 157 colunas 184 colunas

Fonte: Autor.

A diferenca no numero de colunas apds o uso do one-hot enconding se da
porque nos dados referente a Alagoas, apenas este estado consta como UF, enquanto que
nos dados Brasil tem-se os demais estados da UF adicionado de uma categoria Outro,

caso o candidato nao tenha concluido seu ensino médio em qualquer estado do Brasil.

3.4 Escolha dos parametros

Com a base de dados dividida em 2/3 para treino e 1/3 para teste, foi usada
a validacao cruzada por meio da do algoritmo cross_val score da scikit-learn, aplicados
na Arvore de Decisdo e na Regressao Lasso. Experimentos similares de ajustes foram
testados na Floresta Aleatoria, cujos resultados apresentaram melhoria significativa ao
avaliar o algoritmo com as métricas e no tempo de execucao, razao pela qual foi ajustado.
Vale destacar que os mesmos valores foram usados para os dados para Alagoas e o Brasil.

Dois parametros em comum foram escolhidos nessa etapa e na de mineragao:
o random state (scikit-learn) e o nimero de folds (cv na scikit-learn). O primeiro foi
estabelecido em 42 e o segundo foi fixado em 10.

No algoritmo de Arvore de Decisao [Mantovani et al., 2018] aponta valores nos
quais o parametro min_samples_split varia entre 1 e 20, enquanto que min_samples_leaf
varia entre 1 e 40. As combinagoes de valores maximos citados anteriormente foram tes-
tados, mas os melhores resultados para as métricas de avaliagao foram obtidas com os
valores de min_samples_split = 320 e min_samples_leaf = 200. Esses parametros correspon-

dem ao nimero de amostras necessarias para dividir um né interno (min_samples_split)
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e ao numero minimo de amostras necessarias para estarem em uma folha da arvore
(min_samples_leaf).

Na Floresta Aleatoria foi util apenas focar na escolha da quantidade de arvores
para a construcao da floresta. Dado que o objetivo é extrair informagcoes sobre a im-
portancia de cada variavel categorica, um alto nimero deve ser escolhido. Nesse contexto,
[Gromping, 2009] aponta valores na casa das milhares. Entao, a escolha foi fixada para
o nimero de 1000 arvores (parametro n_estimators na scikit-learn). Enquanto isso, os
valores dos parametros min_samples_split e min_samples_leaf forma ajustados para 40 e
20, respectivamente.

Para o algoritmo de regressao Lasso, o ajuste do parametro « ficou em 0.005.
Esse valor trouxe os melhores resultados. Além disso, para facilitar a andlise da im-
portancia de cada variavel, os coeficientes (parametro positive na scikit-learn) foi ajus-
tado para True, resultando apenas em valores positivos. Todas os ajustes estao reunidos
na Tabela (3.5).

Tabela 3.5: Pardametros dos Algoritmos de Mineragao

Parametro Arvore de Decisdo | Floresta Aleatéria Lasso
min_samples_split 320 40 Nao possui
min_samples_leaf 200 20 Nao possui
n_components Nao possui 1000 Nao possui
« Nao possui Nao possui 0.005
random _state 42 42 42

Fonte: Autor.

3.5 Aplicacao dos Algoritmos Regressores

Com os parametros ajustados pela validagao cruzada k-fold (com k = 10), os
dados no conjunto de treinamento foram usados nos algoritmos de regressao usando Arvore
de Decisao, regressao usando Floresta Aleatoria e regressao usando Lasso. Computados
os tempos de treino de cada um, os modelos foram testados nos dados de teste, a partir do
qual foram extraidas as métricas (MAE, MSE e R?) e as importancias de cada varidvel,
sendo comparadas em um grafico. Tais informacoes serao abordadas com maiores detalhes
no Capitulo 4.

Além disso, para fins de acompanhamento na etapa de escolha dos parametros,
bem como na de treino e teste sao criados arquivos do tipo .csv para registrar as princi-
pais informacoes sobre os algoritmos. Para a validagao cruzada k-fold, os arquivos tém os
seguintes nomes: RF_CV_AL.csv, DT_CV_AL.csv e LS_.CV_AL.csv para os dados de Ala-
goas; e RF_CV_AL.csv, DT_CV_AL.csv e LS_.CV_AL.csv para os dados do Brasil. Para as
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técnicas de mineracao, as informacoes sao colocadas nos arquivos RF_AL.csv, DT_AL.csv,
LS_AL.csv (Alagoas); RF_BR.csv, DT_BR.csv e LS_BR.csv (Brasil).



Capitulo 4
Resultados e Discussao

As préximas secoes abordarao os resultados obtidos usando-se os algoritmos de
aprendizagem ja mencionados anteriormente. O foco serd a analise de importancia das
variaveis, que corresponde a proposta estabelecida inicialmente, isto é, de analisar quais
fatores socioeconomicos influenciam na obtencao da nota geral do Enade. A analise serd
feita com base na resposta de cada algoritmo, realizando as comparagoes necessarias
entre eles a partir dos graficos e valores dos conjuntos de dados em Alagoas e no Brasil
e entre eles, isto é, Alagoas e os demais estados da federacao. O estudo do impacto
também analisarda como se comportam a média aritmética (medida de tendéncia central)
e o desvio padrao (medida de dispersao) das notas para os fatores analisados por meio
do uso de uma Gaussiana. Estes dois valores da distribuigao dao um bom panorama de
como esta a distribuicao das notas, sendo métodos ja bem consolidados. Além destes, caso
seja interesse do leitor, na subsegao do apéndice (4.3) é possivel verificar as drvores de
decisao obtidas dos métodos de aprendizagem referente ao estado de Alagoas e ao Brasil
(excluindo Alagoas). As imagens estao em alta resolugao, entao para verificar os detalhes
pode-se dar um zoom sem perca de qualidade. Para todos os detalhes de implementacao,

bem como o conjunto de dados utilizados é possivel acessar o link do github clicando aqui.

4.1 Meétricas de Desempenho

Com o modelo treinado a partir dos parametros presentes na Tabela (3.5), foram
obtidas as métricas cujos valores estao presentes na Tabela (4.1) para Alagoas e na Tabela
(4.2) para o Brasil, seguido do respectivo tempo de treinamento.

Para os dados em Alagoas, as métricas de desempenho relacionadas ao erro
e erro quadratico (MAE e MSE, respectivamente) mostraram valores compativeis com
os valores das notas gerais do Enade, especialmente com a média daquele conjunto (uma
pontuagao equivalente a cerca de 39 pontos - mais detalhes na Figura 4.2). O que apresen-
tou um resultado ligeiramente melhor foi o algoritmo de Floresta Aleatéria. Enquanto a

Arvore de Decisao e o Lasso tiveram treinamentos dentro de segundos, o terceiro algoritmo
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Tabela 4.1: Métricas em Alagoas

MAE MSE R? Tempo de treinamento
Arvore de Decisao 5.38 76.09 0.0572 0.3s
Floresta Aleatédria 5.21 73.58 0.0883 3 min 59.35 s
Lasso 5.57 75.09 0.0681 0.18 s

Fonte: Autor.

Tabela 4.2: Métricas no Brasil (excluindo Alagoas)

MAE MSE R? Tempo de treinamento
Arvore de Decisao 5.20 76.18 0.0431 0.62 s
Floresta Aleatédria 5.1 73.06 0.0698 5 min 19.41 s
Lasso 5.32 75.64 0.0499 0.18 s

Fonte: Autor.

precisou de um tempo maior para treinamento. Isso mostra que o custo de uma Floresta
Aleatéria em termos de tempo de treinamento foi bem maior sem melhoria significativa
para o problema.

Ainda para os dados no estado de Alagoas, o R?, 0o MAE e o MSE mostraram
que os trés algoritmos fazem boas predigoes compativeis considerando a base de dados,
uma vez que seus valores no conjunto de teste foram maiores que 0. O que apresentou
melhor resultado foi o algoritmo de Floresta Aleatéria, sendo maior em relagao a Arvore
de Decisao ao Lasso. Apesar disso, sao valores préximos, considerando que ficaram abaixo
de 0.1 para o R?.

Comparando ainda as 3 métricas, é possivel notar que tiveram mais simila-
ridade nos resultados os algoritmos da Arvore de Decisdo e Lasso. Além do R? mostrar
que todos eles tiveram os erros em harmonia com a variabilidade dos dados.

Para os dados no Brasil, MAE e MSE tiveram resultados mais proximos entre
si e inferiores aos de Alagoas, mas dentro do valor médio para esse conjunto (aproxima-
damente 45 pontos). O tempo de execugao foi similar ao dos dados em Alagoas e como
esperado a Floresta Aleatéria demandou bem mais tempo para o seu treinamento.

O R? score mostrou que todos os algoritmos que a dispersao do erro nos dois
conuntos de dados sao semelhantes, especialmente a Arvore de Decisdo e o Lasso. A
Floresta Aleatéria mostrou ser ligeiramente melhor que os outros dois algoritmos, mas a
um alto custo no seu treinamento.

As métricas de avaliagao em ambos os conjuntos mostraram que, conforme
[Romero and Ventura, 2013], o uso de algoritmos com dados relacionados a educagao é
complexo. Isso é evidenciado pelos ajustes nos parametros de cada algoritmo que preci-

saram ser feitos para a obtencgao de resultados que garantissem métricas compativeis com
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ambos os conjuntos, e isso é importante para que ao extrair a importancia relativa das
variaveis seja minimamente confiavel.

Deve-se notar que todo o corpo de varidveis dependentes sao variaveis ca-
tegdricas bindrias (corresponde aos fatores socioeconomicos do aluno) quando se aplica
o one-hot encoding, cada alternativa de cada categoria pode assumir valor 1 ou 0. Isso
difere muito de outros problemas de regressao, nos quais o corpo de variaveis dependentes

podem ser numéricas e categoricas ou apenas numéricas.

4.2 Analise da Importancia de Variavel

A importancia de varidvel para os fatores socioeconoémicos foi calculada de acordo
com as técnicas apresentadas no paragrafo da Secao (2.3) para a Arvore de Decisao, no
paragrafo da Segao (2.4) para a Floresta Aleatéria e no pardgrafo da Secao (2.5) para o
algoritmo Lasso. Como deseja-se comparar as importancia de cada variavel, todas elas
estao compreendidas na mesma escala, com valores entre 0 e 1, nos quais sao multiplicadas
por 100 a fim de que seja exibida o seu percentual.

Além disso, também serao analisados, de acordo com os fatores de maior e
menor impacto, como se comporta a distribuicao dos dados usando uma Gaussiana. Ela
possibilitard enxergar como as notas se distribuem, permitindo aferir se para cada alter-
nativa dos fatores socioeconomicos ha alteragoes significativas nas medidas de tendéncia
central (média) e dispersao (desvio padrao). Os graficos poderao ser encontradas nos
graficos nas Subsecoes (4.3.1) e (4.3.3). Elas tornarao a discussdo mais rica a respeito de
como cada fator impacta nas notas da prova.

Para a comparacao foram plotados dois graficos de barra, no qual cada um
deles exibem os valores de importancia relativa. Um deles corresponde aos dados de
Alagoas (Figuras 4.1); e o outro corresponde ao dado do Brasil (Figuras 4.3). Ao final
do capitulo, na Secao (4.3), também estao os valores, em %, correspondente ao impacto
de cada um dos 26 fatores socioeconomicos na nota geral do Enade nos dois conjuntos de

dados (Tabelas 4.13 e 4.14 respectivamente) para os trés algoritmos usados.

4.2.1 Dados em Alagoas - fatores socioeconéomicos com maior

impacto da nota do Enade

No grafico da Figura (4.1) destacaram-se nos trés algoritmos os fatores referentes
a cor do individuo, ao tipo de bolsa de estudos ou financiamento para custear (totalmente
ou parcialmente) as mensalidades na instituigao (no caso do curso nao ser gratuito) e

a bolsa académica recebida pela IES (PIBICs, PIBITSs, Monitorias e semelhantes). A

Tabela (4.3) exibe os valores (em %) para estes fatores.
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Figura 4.1: Impacto de variavel na nota geral do Enade: categorias QE_01 a QE_26 nos
dados de Alagoas
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Fonte: Autor.

Tabela 4.3: Fatores com alta influéncia na nota do Enade nos 3 algoritmos: categorias
QE_01 a QE_13 de Alagoas

Fator socioeconémico Arvore de Decisdo | Floresta Aleatéria Lasso
Qual a cor/raca do estu- | 16.14% 9.79% 6.28%
dante (QE_02)

Renda bruta total da | 4.03% 5.61% 13.01%

familia incluindo rendimen-
tos do estudante (QE_08)

Atual situacao de trabalho | 15.09% 6.98% 7.24%
do estudante (QE_11)

Bolsa académica recebida | 23.87% 9.56% 13.16%
ao longo da graduacao

(QE-13)

Fonte: Autor.

Também predominou, apesar de apresentar maior diferenca na importancia
relativa para o algoritmo Lasso em relagao a Arvore de Decisdo e a Floresta Aleatéria a
renda bruta familiar do discente (Tabela 4.3). E interessante notar que destes fatores, os
trés ultimos estao diretamente atrelados a questoes financeiras do discente ao longo da
graduagao.

Para as categorias QE_14 a QE_26, exibidas na Figura (4.1), tiveram maior

ne<o em pelo menos dois dosg alecoritmos o tino de e<cola alle a pescoa cur<oll o0 en<ino

25
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Com o intuito de realizar uma comparacgao razoavel considerando o objeto
de andlise deste trabalho, foi feito uma Gaussiana que exibe a tendéncia central (média
aritmética) e de dispersao (desvio padrao). Ele se encontra na Figura (4.2) exibe a

distribuicao Gaussiana das notas refente ao estado de Alagoas.

Figura 4.2: Distribuicao Gaussiana nas notas do Enade referente aos estudantes de
Alagoas

006Distribuic;f:io de notas do Enade em Alagoas: 2014 a 2018

Média: 39.31

0.05 - Desvio padrao: 9.07

0.04

0.03

Distribuicéo
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0.00 -
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Notas do Enade
Fonte: Autor.

Conforme a Figura (4.5), para o fator socioeconomico QE_02 (cor/raca do
estudante), aqueles que se declararam brancos, pretos, amarelos, pardos ou indigenas
tiveram uma medida de tendéncia central bastante similar, divergindo significativamente
o desvio padrao para os amarelos, pardos e indigenas. E possivel notar que aqueles que se
declararam amarelos tem uma baixa dispersao em suas notas, conforme valor do desvio
padrao. Isso indica que predominantemente os que pertencem a essa cor tendem a tirar
uma nota do Enade bem proxima a média aritmética. Os pardos, por outro lado, tem
um grafico que mostra uma dispersao maior, indicado pela curva mais achatada e pelo
valor maior valor de desvio padrao. Isso significa que para as pessoas que pertencem a
esta cor ha uma menor probabilidade de tirar notas préximas a média deste grupo, sejam
maiores ou menores que a medida central. Como tultimo destaque deste fator, merece
enfase aqueles que nao quiseram declarar sua cor, que obtiveram uma nota média maior
que os das demais racas, apesar de apresentarem um desvio padrao maior.

Ja para o fator socioeconomico referente a renda bruta total do estudante
(QE_08), é possivel notar, conforme a Figura (4.6), que de modo geral, quanto maior a

renda do estudante, maior é a sua probabilidade de que ele tire uma nota geral maior
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e também mais proximo da média aritmética, especialmente aqueles com ganho bruto
acima de R$ 4 293,01. Em contrapartida, a dispersao dos dados para este fator exibe uma
igual distribuicao, o que é confirmado pelo valor de desvio padrao de cada alternativa.

O fator referente ao tipo de bolsa de estudos que auxiliou o estudante a custear
suas mensalidades (QE_11), caso este que corresponde a um superior da rede privada ou
similar, é possivel notar, conforme os gréficos das Figuras (4.7) e (4.8), que aqueles dos
cursos gratuitos (Figura (4.7) e com ProUni integral (Figura 4.8), exibem uma medida
de tendéncia central ligeiramente maior que o grafico de Alagoas (Figura 4.2). Isso indica
uma probabilidade similar para os alunos desta categoria em tirar uma nota ligeiramente
maior na prova do Enade. Por outro lado, o grafico distribuicao estd contida na Figura
(4.8) obteve uma média aritmética menor que Alagoas com um desvio padrao similar ou
menor. Entao, neste caso, geralmente os estudantes tendem a tirar uma nota geral do
Enade um pouco menor que aqueles de Alagoas.

Os graficos de distribuicao referente ao tipo de bolsa académica recebida ao
longo da graduacao (QE_13), contidos na Figura (4.9), mostram uma medida de tendéncia
central maior que a de Alagoas, com desvio padrao similar ou superior, quando compa-
rados aqueles que nao receberam bolsa desta natureza. Ela indica que alunos com bolsa
académica tendem tirar uma nota ligeiramente maior que aqueles que nao obtiveram bolsa
académica ao longo da graduacao.

O tipo de escola que o estudante cursou o ensino médio (QE_17) obteve uma
media aritmética bastante similar a Alagoas (veja Figura 4.10). Os valores de desvio
padrao, contudo, em metade dos casos (estudantes que estudaram o ensino médio todo
no exterior, ou estudantes que estudaram a maior parte em escola publica, ou aqueles
que estudaram o ensino médio no Brasil e no exterior) tiveram valores significativamente
diferente do valor de Alagoas, indicando uma maior dispersao de notas dos estudantes
para este caso. Destacam-se, ainda, que os gréaficos de distribuicao dos estudantes que
estudaram o ensino médio em escola particular ou no Brasil e exterior, tiveram uma média
aritmética maior que a observada em Alagoas.

O gréafico correspondente ao tipo de modalidade do ensino médio (QE_18),
obtiveram maior valor de tendéncia central aqueles que cursaram um ensino do tipo
técnico profissionalizante, inclusive maior que Alagoas; enquanto que os que cursaram
ensino médio do tipo EJA e/ou Supletivo, tiveram medida de tendéncia central abaixo de
Alagoas. Os valores de desvio padrao para ambos os casos indicam uma dispersao similar a
do estado, independente do tipo de ensino médio, enquanto que aqueles cujo ensino médio
foi do tipo profissionalizante magistério, tiveram uma dispersao ligeiramente menor que
o de Alagoas. Para todos os detalhes, veja a Figura (4.11).

No ultimo fator socioeconomico com alto impacto na nota, que é aquele refe-
rente as horas de estudo por semana excluindo as horas em aula (QE_23), os que estudam

a0 menos oito horas por semana, tiveram uma média aritmética maior que os de Alagoas,
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enquanto que os demais, isto é, aqueles que estudam menos de oito horas por semana,
tem uma média menor ou igual aos alagoanos, especialmente se o estudante nao dedica
tempo de estudo extraclasse. A medida de dispersao para quase todos os casos foi similar
a de Alagoas, sendo apenas aqueles que estudam mais de doze, com um valor ligeiramente

maior. A Figura (4.12) exibe os detalhes.
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4.2.2 Dados em Alagoas - fatores socioeconémicos com menor

impacto da nota do Enade

A influéncia para todos os trés algoritmos nos fatores nao pertencentes a Subsecao
(4.2.1) foram menores ou iguais a cerca de 5%, destacando-se o baixo peso da nacionali-
dade, que pode ser brasileira, estrangeira ou brasileira naturalizada estrangeira. Também
nesse quadro o estado civil teve pouca interferéncia em todas as trés técnicas utilizadas, e
também o tipo de auxilio permanéncia que o individuo recebeu ao longo dos seus estudos
(Tabela 4.5).

Tabela 4.5: Fatores com baixa influéncia na nota do Enade nos 3 algoritmos: categorias
QE_01 a QE_13 dos dados em Alagoas

Fator socioecondmico | Arvore de Decisido | Floresta Aleatéria Lasso
Estado civil do estu- 0.25% 1.67% 0.91%
dante (QE_01)

Nacionalidade do es- 0.0% 0.0% 0.64%
tudante (QE-03)

Auxilio permanéncia 1.47% 2.11% 2.12%
recebido ao longo da

graduagao (QE_12)

Fonte: Autor.
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Tabela 4.6: Fatores com baixa influéncia na nota do Enade em pelo menos 2 dos 3
algoritmos: categorias QE_14 a QE_26 dos dados em Alagoas

Fator socioeconémico | Arvore de Decisio | Floresta Aleatéria Lasso
Se o ingresso do estu- 0.0% 1.46% 2.68%

dante se deu através

de alguma politica de
acao afirmativa ou in-
clusdo social (QE_15)
Unidade da Federacao 0.0% 0.0% 0.0%
em que concluiu o En-
sino Médio (QE_16)

Pessoa que lhe deu 0.34% 2.26% 0.62%

malor Iincentivo con-

cluir a graduagao

(QE.19)
Se pelo menos uma 0.15% 1.33% 0.02%

pessoa da  familia

possui curso superior

(QE21)

Fonte: Autor.

Tiveram baixa influéncia na nota do Enade em pelo menos dois algoritmos
as seguintes condi¢oes socioeconomicas: o tipo de ingresso do estudante se deu através
de politicas afirmativas sociais (cotas) e o tipo de cota, em caso de resposta afirmativa,;
a UF em que completou o ensino médio; a pessoa que mais incentivou o aluno durante
as dificuldades na graduacao (que vai desde a auséncia de alguém até individuos fora do
circulo familiar); e se alguém da familia havia feito algum curso superior. Os valores

podem ser consultados na Tabela (4.6).

4.2.3 Dados no Brasil - fatores socioeconomicos com maior im-

pacto da nota do Enade

De modo geral os dados no Brasil para as treze primeiras categorias, mostrados
na Figura (4.3), tiveram resultados similares com os de Alagoas. Assim, semelhante
Alagoas, tiveram predominancia: o tipo de bolsa académica durante a graduacao; a fonte
de bolsa para custear a mensalidade da IEs (no caso do curso nao ser gratuito); e a cor do
egresso. Além destes, também sobrepujou em impacto para os trés algoritmos em relagao
a Alagoas e aos demais fatores no Brasil, a renda bruta total da familia, enquanto que a

importancia referente a cor teve reducao significativa, especialmente no algoritmo Lasso.
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Teve também uma certa relevancia para dois algoritmos (Floresta Aleatéria e Lasso) a
escolarizagao do pai, sobressaindo em relacao aos outros fatores. Para consulta os dados

comparativos com a importancia para esse caso estao presentes na Tabela (4.7).

Tabela 4.7: Fatores com alta influéncia na nota do Enade em 2 dos 3 algoritmos: categorias
QE_01 a QE_13 do dados no Brasil (excluindo Alagoas)

Fator socioeconémico Arvore de Decisdo | Floresta Aleatéria Lasso
Qual a cor/raca do estu- | 9.99% 6.98% 1.98%
dante (QE_02)

Renda bruta total da | 8.14% 6.14% 11.82%

fammilia incluindo ren-

dimentos do  estudante

(QE-08)

Tipo de bolsa de estudos | 22.89% 9.93% 11.71%
ou fnanciamento foi rece-
bido para custeio das men-
salidades (QE_11)

Bolsa académica recebida | 12.31 % 4.68% 16.51%
ao longo da graduacao
(QE_13)

Fonte: Autor.

Contudo, outras categorias, como estado civil, nacionalidade, onde e com
quem moro além do fator auxilio permanéncia demonstraram pouco avulto, ficando abaixo
dos 5% para os trés algoritmos usados. Além destes, o auxilio permanéncia também se
mostrou pouco relevante para obtengao da nota geral do Enade. Os valores, em percentual,
das categorias 1 a 13 menor peso conforme descrito anteriormente estao presentes na
Tabela (4.8).

Tabela 4.8: Fatores com baixa influéncia na nota do Enade nos 3 algoritmos: categorias
QE_-01 a QE_13 do dados no Brasil (excluindo Alagoas)

Fator socioecondmico | Arvore de Decisdo | Floresta Aleatéria Lasso
Estado civil do estu- 0.17% 1.74% 0.0%
dante (QE_01)

Nacionalidade do es- 0.0% 0.02% 0.0%
tudante (QE_03)

Tipo de residéncia 0.38% 2.70% 0.19%

e com quem mora

(QE_06)
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0.0% 0.49% 0.42%

Auxilio permanéncia
recebido ao longo da
graduagao (QE_12)

Fonte: Autor.

Para as categorias 14 a 26, exibidas também na Figura (4.3), os valores de
influéncia sobre a nota ficaram mais distribuidos, com destaque de maior magnitude para
o tipo de escola no ensino médio cursado pelo individuo e o motivo de escolha do curso.
Destacou-se também em relacao aos demais, o nimero de horas de estudo por semana
(excluindo as horas em aula), sendo semelhante em importancia nos trés algoritmos. Note-
se também que a influéncia nao foi unanime. Por exemplo, com relacao ao fator tipo de
escola do médio, a regressao Lasso exibiu um valor proximo a 2.5%. Comportamento
semelhante para o mesmo algoritmo ocorreu no motivo de escolha do curso. Os valores

de importancia para eles estao presentes na Tabela (4.9).

Tabela 4.9: Fatores com alta influéncia sobre a nota do Enade nos 3 algoritmos: categorias
QE_14 a QE_26 do dados no Brasil (excluindo Alagoas)

Fator socioecondémico

Arvore de Decisao

Floresta Aleatoria

Lasso

Tipo de escola que

o estudante cursou

o) Ensino Médio

(QE_17)

20.62%

6.71%

3.36%

Horas de estudo por

5.35%

5.75%

4.43%

semana, excluindo as
horas de aula (QE_23)

Principal

6.81% 6.26% 2.53%

motivo

para escolha do curso

(QE_25)

Fonte: Autor.

Para fins de comparagao, a Figura (4.4) exibe a distribuicao Gaussiana das
notas refente ao Brasil (obviamente, exceto Alagoas). Apesar de uma dispersao de dados
similar ao estado de Alagoas (conforme valor do desvio padrao), é possivel notar que a
média aritmética é ligeiramente maior, sugerindo que na pontuagao da nota do Enade os
estudantes alagoanos geralmente tém uma nota inferior.

Para o fator socioeconomico da cor do estudante (QE_02), os estudantes de
cor branca e que nao declararam a qual cor pertenciam, obtiveram uma média aritmética

ligeiramente maior que a média nacional, sugerindo algum tipo de vantagem que esses
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Figura 4.3: Impacto de varidvel na nota geral do Enade: categorias QE_01 a QE_26 do
dados no Brasil (excluindo Alagoas)
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Fonte: Autor.

grupos de estudantes possuem. Vale destacar, porém, que para os que nao se declaram
a qual cor pertenciam tiveram uma medida de dispersao maior, sinalizando uma maior
diversidade de notas. As demais cores obtiveram resultado mais similar ao do pais no
que diz respeito a tendéncia central dos dados e distribuicao, esta tltima que teve valor
significativamente divergente para os estudantes de cor amarela. Para maiores informagoes
do gréafico de distribuigao, veja a Figura (4.13).

A renda bruta total do estudante (QE_08) mostrou um gréfico de dispersao
cuja média aritmética foi ligeiramente maior para os estudantes com ganho bruto mensal
superior a R$ 2 862,01 mantendo uma dispersao semelhante ao do pafs. Por outro lado,
os estudantes com ganho inferior R$ 2 862,01 teve uma medida central menor que a do
Brasil. Isso sinaliza que possuir uma maior renda pode influenciar numa maior do Enade;
e de modo semelhante, uma menor renda, uma menor nota. Vale destacar que a medida
de maior tendéncia central foi daqueles com maior renda bruta, apesar de apresentarem
uma maior dispersao se comparado ao pais. Veja os detalhes do grafico de distribuicao
na Figura (4.14).

O tipo de financiamento para custeio das mensalidades (QE_11) mostrou uma

média aritmética maior para os estudantes oriundos de cursos gratuitos e com ProUni
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Figura 4.4: Distribuicao Gaussiana nas notas do Enade referente aos estudantes do Brasil
(excluindo Alagoas)

0.06 Distribuicao de notas do Enade no Brasil: 2014 a 2018

Média: 42.76

0.05 - Desvio padrao: 8.85

0.04 -

0.03

Distribuicao

0.02 ~

0.01 ~

0.00 -
0 20 40 60 80 100

Notas do Enade
Fonte: Autor.

integral, com dispersao similar ao pais. Isso instiga a uma direcao na qual a questao
financeira para custeio vém afetar o desempenho da nota do Enade. As demais situagoes
apresentaram resultado de tendéncia central igual ou inferior ao pais, mantendo uma
dispersao analoga. As Figuras (4.15) e (4.16) exibem as distribuigoes deste caso com
respectivos valores de média aritmética e desvio padrao.

O grafico da Figura (4.17) exibe valores de dispersao similares ao do pais,
mas de média aritmética maiores. Assim, semelhante a Alagoas, possuir bolsa académica
(dado socioecondémico QE_13) sugere uma provavel elevacao na notal geral do Enade,
enquanto que nao possuir, pode reduzir a média da notal geral da prova. Além disso,
bolsas de extensao, monitoria/tutoria e PET sao as de maior valor de tendéncia central,
apontando numa direcao do quanto é importante esses tipos de bolsas numa maior nota
do Enade.

A Figura (4.18) mostra que a média de alunos que estudaram o ensino médio
em escola particular ou no Brasil e exterior (fator QE_17) tiveram uma média aritmética
maior que a nacional, mantendo uma dispersao similar. Isso sugere algum tipo de vanta-
gem dos alunos destes grupos, que permite elevar a medida central da distribuicao. As
demais alternativas, contudo, apresentaram comportamento similar a brasileira, tanto em
valor de média aritmética quanto em dispersao (para este caso a exce¢ao vai apenas para
aqueles que estudaram no exterior).

As horas de estudo por semana (QE_23) tiveram um valor ligeiramente maior
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de média aritmética dos alunos que estudaram pelo menos 4 horas por semana extraclasse
mantendo a mesma dispersao dos dados. Isso indica o acumulo de estudos fora da sala
de aula aumenta as chances do aluno em tirar uma boa do Enade. Em contrapartida,
aqueles que se dedicaram menos de 4 horas na semana, geralmente tiveram um resultado
menor, indicado por um deslocamento no grafico que exibe um menor valor de média
aritmética se comparado ao cenario nacional. Os detalhes de média, dispersao e curva
estao na Figura (4.19).

Por fim, nos fatores que se sobressairam no impacto na nota geral do Enade, o
de motivo de escolha do curso (QE_25) apresentou gréficos de dispersao similar a realidade
nacional (Figura 4.20) tanto em média quanto em dispersao. Porém, aqueles cuja escolha
do curso se da pela sua vocacao, tiveram uma média aritmética ligeiramente maior que a

nacional.
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4.2.4 Dados no Brasil - fatores socioeconomicos com menor im-

pacto da nota do Enade

Tabela 4.10: Fatores com baixa influéncia sobre a noda do Enade nos 3 algoritmos:
categorias QE_14 a QE_26 do dados no Brasil (excluindo Alagoas)

Fator socioeconémico | Arvore de Decisao | Floresta Aleatéria Lasso
Se o ingresso do estu- 0.0% 1.57% 3.36%

dante se deu através

de alguma politica de
acao afirmativa ou in-
clusao social (QE_15)
Unidade da Federacao 0.0% 3.40% 2.75%
em que concluiu o En-
sino Médio (QE_16)

Pessoa que lhe deu 0.95% 2.55% 0.83%

maior Iincentivo con-

cluir a graduacao

(QE 19)
Grupo de pessoas de- 0.34% 4.10% 1.89%

terminante para supe-

rar as dificuldades da
graduagao (QE_20)
Se pelo menos uma 1.47% 1.00% 0.0%

pessoa da familia

possui curso superior

(QE.21)

Fonte: Autor.

Apresentaram pouca influéncia sobre a nota nos trés algoritmos os seguintes fa-
tores: se o egresso entrou usando politicas afirmativas e em caso positivo qual foi o tipo
de cota; o estado da Federacao em que concluiu o ensino médio; a pessoa que mais o in-
centivou a cursar a graduacao; o grupo que deu maior apoio durante o curso; e se alguém
da familia possuia o superior completo. E possivel encontrar os valores com duas casas
decimais na Tabela (4.10).

Enquanto isso, apresentaram unanimidade na baixa influéncia em dois dos trés
algoritmos, especificamente na Arvore de Decisdo e na Floresta Aleatoria, os seguintes:
se o estudante realizou algum tipo de atividade no exterior; e a modalidade do ensino

médio (tradicional, profissionalizante técnico, profissionalizante magistério, EJA e outro);
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quantos livros leu durante o ano (excluindo os da bibliografia do curso); e o motivo pelo

qual escolheu a instituicao. Os valores exatos para esse caso estao presentes na Tabela

(4.11).
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Tabela 4.11: Fatores com baixa influéncia sobre a noda do Enade em 2 dos 3 algoritmos:
categorias QE_14 a QE_26 do dados no Brasil (excluindo Alagoas)

Fator socioeconémico

Arvore de Decisao

Floresta Aleatoria

Lasso

Participagao de pro-
gramas e/ou ativida-
des curriculares no ex-
terior (QE_14)

1.76%

1.24%

10.84%

Tipo da modalidade
do Médio
(QE-18)

Ensino

0.0%

1.72%

7.72%

Quantos livros foram
lidos no ano do Enade,
exceto os da bibliogra-
fia do curso (QE_22)

1.34%

4.46%

0.0%

Principal razao

para escolha da IES
(QE 26)

1.94%

5.33%

1.75%

Fonte: Autor.
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4.2.5 Disparidades entre Alagoas e Brasil

Apébs comparar quais fatores mostraram maior e menor impacto na nota geral
do Enade, é importante destacar também quais sao as discrepancias mais significativas
nesses valores para os dois conjuntos de dados. Logo, foram analisados e comentados quais
categorias socioecondmicas tiveram notavel distingao. Neste contexto, foram escolhidos
aqueles cuja divergéncia de valores foi notada em pelo menos 2 dos trés algoritmos; e que
além disso apresentem diferenga entre os percentuais para a mesmo fator de pelo menos
25%. Assim, a partir desses pontos de partida, foram encontradas as seguintes diferencas

no impacto dos fatores socioeconémicos para os dados em Alagoas e no Brasil:

1. Qual a cor do estudante (QE_02): Em Alagoas, eles apresentaram maiores valores

percentuais de importancia que nas demais UF's do pais em todos os tres algoritmos.

2. Tipo de bolsa de estudos ou financiamento foi recebido para custeio das mensalidades
(QE_11: Para os 3 algoritmos, os dados em Alagoas mostraram menor impacto na

nota que no restante do pais.

3. Bolsa académica recebida ao longo da graduacao (QE_13): Para os dados do Brasil
(exceto Alagoas), os percentuais mostraram menor impacto na Arvore de Decisio e

na Floresta Aleatdria.

4. Participagao de programas e/ou atividades curriculares no exterior (QE_14): Nos
3 algoritmos para os dados do Brasil, os valores percentuais de impacto na nota
foram maiores, merecendo destaque para o algoritmo Lasso, cujo percentual foi

praticamente o dobro em relagao a Alagoas.

5. Unidade da Federacdo em que concluiu o Ensino Médio (QE_16): Mais uma vez
houve disparidade nos valores dos dois conjuntos de dados. Enquanto em Alagoas
nao houve impacto para os trés algoritmos, os dados do Brasil apresentaram valores

nao nulos para os algoritmos Floresta Aleatoéria e Lasso.

6. Tipo da modalidade do Ensino Médio (QE_18): Para os dados em Alagoas, os
algoritmos da Arvore de Decisao e da Floresta Aleatéria mostraram maior impacto
que no Brasil; por outro lado, no Lasso ocorreu o inverso, isto €, o impacto na nota

para os dados no Brasil foi praticamente o dobro se comparado a Alagoas.
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Tabela 4.12: Discrepancias do impacto dos fatores socioeconomicos dos dados em Alagoas

e no Brasil

Fator socioeconémico

Arvore de Decisao

AL

BR

‘ Floresta Aleatéria

AL

BR

|

Lasso

AL

BR

Qual a cor do estudante

(QE-02)

16.14%

9.99%

9.79%

6.98%

6.28%

1.98%

Tipo de bolsa de estudos
ou fnanciamento foi rece-
bido para custeio das men-
salidades (QE_11)

15.09%

22.89%

6.98%

9.93%

7.24%

11.711%

Bolsa académica recebida
ao longo da graduagao

(QE-13)

23.87%

12.31%

9.56%

4.68%

13.16%

16.51%

Participacao de programas
e/ou atividades curriculares
no exterior (QE_14)

0.0%

1.76%

0.31%

1.24%

5.37%

10.85%

Unidade da Federagao em
que concluiu o Ensino

Médio (QE_16)

0.0%

0.0%

0.0%

3.40%

0.0%

2.75%

Tipo da modalidade do En-
sino Médio (QE_18)

4.18%

0.0%

3.11%

1.72%

3.42%

7.73%

Fonte: Autor.

Pode-se notar, entao que apesar das similaridades no impacto da nota para

as duas colecoes de dados, ha diferencas consideraveis no percentual em 6 dos 26 fatores

socioeconomicos. Para detalhes nos valores entre os conjuntos de dados nos trés algoritmos

usados, veja a Tabela (4.12).
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4.3.1 Graficos de distribuicao de Alagoas dos fatores socioe-

condmicos de maior impacto

Figura 4.5: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_02 referente aos dados

em Alagoas

Distribuicao de notas do Enade em Alagoas de 2014 a 2018
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Fonte: Autor.
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Figura 4.6: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_08 referente aos dados
em Alagoas
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Dado sociecondmico:Renda bruta
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Figura 4.7: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_11 referente aos dados
em Alagoas - Parte 1

Distribuicdo de notas do Enade em Alagoas de 2014 a 2018
Dado sociecondmico:Tipo de financiamento p/ custeio das mensalidades
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Fonte: Autor.
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Figura 4.8: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_11 referente aos dados
em Alagoas - Parte 2

Distribuicdo de notas do Enade em Alagoas de 2014 a 2018
Dado socieconbdmico:Tipo de financiamento para custeio das mensalidades
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Fonte: Autor.
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Figura 4.9: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_13 referente aos dados
em Alagoas
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Figura 4.10: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_17 referente aos dados
em Alagoas

Distribuicao de notas do Enade em Alagoas de 2014 a 2018
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Figura 4.11: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_18 referente aos dados
em Alagoas
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Figura 4.12: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_23 referente aos dados
em Alagoas
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4.3.2 Graficos de distribuicao do Brasil referente aos fatores so-

cioeconomicos de maior impacto na nota do Enade

Figura 4.13: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_02 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas)

Distribuicao de notas do Enade no Brasil de 2014 a 2018
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Figura 4.14: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_08 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas)
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Figura 4.15: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_11 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas) - Parte 1
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Figura 4.16: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_11 referente aos dados

no Brasil (excluindo Alagoas) - Parte 2
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Figura 4.17: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_13 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas)
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Figura 4.18: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_17 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas)
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Figura 4.19: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_23 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas)
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Figura 4.20: Distribuicao Gaussiana do fator socioeconomico QE_25 referente aos dados
no Brasil (excluindo Alagoas)
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4.3.3 Arvores de decisido de Alagoas e do Brasil referente aos

algoritmos de aprendizagem

Figura 4.21: Arvore de decisao do modelo para os dados em Alagoas

Fonte: Autor.

Figura 4.22: Arvore de decisao do modelo para os dados no Brasil

Fonte: Autor.
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Tabela 4.13: Impacto, em %, dos fatores socioeconémicos sobre a nota geral do Enade
para os dados em Alagoas: categorias QE_01 a QE_26

Fator socioecondmico

Arvore de Decisao

Floresta Aleatoria

Lasso

Estado civil do estu-
dante (QE_01)

0.25%

1.67%

0.91%

Qual a cor/raga do es-
tudante (QE_02)

16.14%

9.79%

6.28%

Nacionalidade do es-
tudante (QE_03)

0.0%

0.0%

0.64%

Méxima escolaridade
do pai (QE_04)

0.73%

3.89%

1.97%

Méxima escolaridade
da mae (QE_05)

1.87%

4.52%

3.34%

Tipo de residéncia

€ com quem mora

(QE.06)

0.30%

2.23%

3.05%

Quantas pessoas da
familia moram com o

estudante (QE_07)

0.0%

3.45%

3.85%

Renda bruta total da
familia incluindo ren-

dimentos do estudante

(QE-08)

4.03%

5.61%

13.01%

Situacao  financeira

atual do estudante

(QE_09)

0.61%

3.51%

1.44%

Atual situagao de tra-
balho do

(QE.10)

estudante

1.31%

3.88%

1.82%

Tipo de bolsa de estu-
dos ou financiamento
foi recebido para cus-

teio das mensalidades

(QE.11)

15.09%

6.98%

7.24%
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Auxilio permanéncia
recebido ao longo da
graduagao (QE_12)

1.47%

2.11%

2.12%

Bolsa académica rece-
bida ao longo da gra-

duagao (QE_13)

23.87%

9.56%

13.16%

Participagao de pro-
gramas e/ou ativida-

des curriculares no ex-
terior (QE_14)

0.0%

0.31%

5.37%

Se o ingresso do estu-
dante se deu através
de alguma politica de
acao afirmativa ou in-
clusao social (QE_15)

0.0%

1.46%

2.68%

Unidade da Federagao
em que concluiu o En-
sino Médio (QE_16)

0.0%

0.0%

0.0%

Tipo de escola que
o estudante cursou

0 Ensino Médio

(QE_17)

16.65%

6.19%

2.88%

Tipo da modalidade
do Ensino Médio

(QE.18)

4.18%

3.11%

3.42%

Pessoa que lhe deu
maior incentivo con-

cluir a graduagao

(QE-19)

0.34%

2.26%

0.62%

Grupo de pessoas de-
terminante para supe-
rar as dificuldades da
graduagao (QE_20)

0.36%

4.19%

2.96%

Se pelo menos uma
pessoa da  familia

possui curso superior

(QE-21)

0.15%

1.33%

0.02%
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Quantos livros foram
lidos no ano do Enade,

exceto os da bibliogra-

fia do curso (QE_22)

1.15%

4.26%

4.91%

Horas de estudo por

semana, excluindo as
horas de aula (QE_23)

6.24%

6.12%

6.40%

Se o estudante teve
de
aprender um idioma
na [ES

oportunidade

estrangeiro

(QE-24)

1.86%

3.71%

6.86%

Principal motivo

para escolha do curso

(QE.25)

1.01%

4.46%

3.81%

Principal razao

para escolha da IES
(QE 26)

2.34%

5.41%

1.22%

Fonte: Autor.

Tabela 4.14: Impacto, em %, dos fatores socioeconémicos sobre a nota geral do Enade
para os dados no Brasil: categorias QE_01 a QE_26

€ Ccom quem mora

(QE_06)

Fator socioecondmico | Arvore de Decisido | Floresta Aleatéria Lasso
Estado civil do estu- 0.17% 1.74% 0.0%
dante (QE_01)

Qual a cor/raca do es- 9.99% 6.98% 1.98%
tudante (QE-02)

Nacionalidade do es- 0.0% 0.02% 0.00%
tudante (QE-03)

Méxima escolaridade 2.47% 5.01% 6.83%
do pai (QE_04)

Méxima escolaridade 0.0% 3.98% 0.94%
da mae (QE-05)

Tipo de residéncia 2.70% 2.70% 0.19%
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Quantas pessoas da
familia moram com o

estudante (QE_07)

0.97%

4.25%

2.39%

Renda bruta total da
familia incluindo ren-

dimentos do estudante

(QE-08)

8.14%

6.14%

11.82%

Situacao  financeira

atual do estudante

(QE_09)

0.40%

3.74%

0.53%

Atual situacao de tra-
balho do estudante

(QE_10)

1.69%

4.14%

1.31%

Tipo de bolsa de estu-
dos ou financiamento
foi recebido para cus-

teio das mensalidades

(QE.11)

22.89%

9.93%

11.71%

Auxilio permanéncia
recebido ao longo da
graduagao (QE_12)

0.0%

0.49%

0.42%

Bolsa académica rece-
bida ao longo da gra-
duagao (QE_13)

12.31%

4.68%

16.51%

Participagao de pro-
gramas e/ou ativida-
des curriculares no ex-
terior (QE_14)

1.76%

1.24%

10.85%

Se o ingresso do estu-
dante se deu através
de alguma politica de
acao afirmativa ou in-
clusdo social (QE_15)

0.0%

1.57%

3.36%

Unidade da Federacao
em que concluiu o En-
sino Médio (QE_16)

0.0%

3.47%

2.75%
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Tipo de escola que
o estudante cursou

0 Ensino Médio

(QE-17)

20.62%

6.71%

3.36%

Tipo da modalidade
do  Ensino Médio

(QE-18)

0.0%

1.72%

7.73%

Pessoa que lhe deu
maior incentivo con-
cluir a graduagao

(QE-19)

0.95%

2.59%

0.83%

Grupo de pessoas de-
terminante para supe-
rar as dificuldades da
graduagao (QE_20)

0.34%

4.10%

1.89%

Se pelo menos uma
pessoa da  familia

possui curso superior

(QE-21)

1.47%

1.00%

0.0%

Quantos livros foram
lidos no ano do Enade,
exceto os da bibliogra-
fia do curso (QE_22)

1.34%

4.46%

0.0%

Horas de estudo por
semana, excluindo as

horas de aula (QE_23)

5.35%

5.75%

4.43%

Se o estudante teve
oportunidade de
aprender um idioma

estrangeiro na IES

(QE24)

0.0%

1.91%

5.90%

Principal motivo

para escolha do curso

(QE-25)

6.81%

6.26%

2.53%

Principal razao

para escolha da IES
(QE-26)

1.94%

5.53%

1.75%

Fonte: Autor.



Conclusao

A prova do Enade é aplicada desde 2004 e serve como suporte ao Sistema Nacional
de Avaliacao da Educacao Superior (Sinaes), cujo intuito é avaliar o nivel dos cursos de
graduagao no pais. Os resultados sao disponibilizados no site oficial do Inep, gerando
dados passiveis de andlise. Nesse intuito a area de Ciéncia de Dados e Aprendizagem de
Méquina tém muito a oferecer e ajudou a consolidar no fim da tltima década a mineracao
de dados educacionais.

Diante disso, por meio do uso de trés técnicas de aprendizagem, as quais foram
Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria e Lasso, o presente trabalho extraiu quais fatores
socioeconomicos tiveram influéncia na nota geral do Enade. Apds aplicar o processo de
KDD, os algoritmos apresentaram resultados de MAE, MSE e R? que possibilitam uma
analise relativamente segura do modelo.

Apresentaram alto impacto na nota para os dados nos dois conjuntos de dados
os fatores relacionados a questoes financeiras: renda total da familia, fonte de bolsa para
custear a mensalidade e bolsa académica conseguida pelo aluno durante a sua graduacao;
condicoes referentes a oportunidades e escolhas do aluno: tipo de escola cursada no ensino
médio, numero de horas de estudo durante a semana e a possibilidade de aprender um
idioma estrangeiro.

Os graficos de distribuicao mostraram ainda que a média aritmética é ligeira-
mente maior em relacao aos os demais alunos daquele fator socioeconomico e também em
relagdo ao conjunto que pertence (se Alagoas ou Brasil) nos seguintes casos: nos alunos
com maior renda bruta total, naqueles cujo curso é gratuito ou com financiamento total
pelo ProUni, nos alunos que se dedicam mais tempo extraclasse estudando. No Brasil,
destacou-se ainda com média aritmética ligeiramente maior os estudantes que efetuaram
a escolha do curso por vocagao.

Dentre os fatores que tiveram menor peso na nota do Enade em ambos os
conjuntos, merecem destaque: o estado civil do aluno, sua nacionalidade, se ele obteve
auxilio permanéncia cedido pela IES ao longo da graduacao, se seu ingresso foi feito por
cota e se alguém da familia possuia algum curso superior.

E importante salientar também que os dados em Alagoas e no Brasil também
tiveram discrepancias substanciais nos valores percentuais, valendo-se o destaque para:

cor, fonte de bolsa da mensalidade para custeio na graduacao, bolsa académica na gra-
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duacao, participacao em atividades no exterior, UF em que concluiu o ensino médio e a
modalidade do ensino médio. Isto é importante porque aponta numa direcao que hé uma
diferenca consideravel entre a educacao superior em Alagoas e nos demais estados do pais.
A aplicacao dos algoritmos usados proporcionou uma analise com certa con-
fianca. Contudo, ficam em abertas questoes relacionadas a que outras técnicas de aprendi-
zagem de maquina seriam interessante no modelo e que proporcionam melhores resultados.
Realizar uma investigacao mais detalhada de como cada fator socioeconomico atua na nota
geral do Enade é um estudo bem interessante, especialmente levando-se em conta que o
problema tem aplica¢bes importantes no cenario estadual e nacional. Além disso, buscar
outras formas de analisar os dados (como por estado, regido, entre outras), é um trabalho
futuro bastante pertinente, levando em conta as dimensoes continentais do Brasil.
Apesar dessas limitagoes e da complexidade que é tratar sobre a mineracgao de
dados em educagao [Romero and Ventura, 2013], é importante destacar que levando em
consideracao apenas o conjunto de 26 variaveis que descrevem a situagao socioeconomica
de cada estudante do ensino superior, pode-se notar que hd uma rede de fatores que
merecem ser levados em consideracao para que seja mais provavel um bom desempenho
académico do aluno e a computacao possui ferramentas excelentes para o estudo desse
entrelacamento. Caso o leitor deseje ver os detalhes de implementacao e resultados do

trabalho, eles estao disponiveis no github do autor clicando aqui.


https://github.com/NaldoHoracio/tcc_codes

Bibliografia

[Breiman, 2002] Breiman, L. (2002). Manual on setting up, using, and understanding
random forests v3. 1. Statistics Department University of California Berkeley, CA,
USA, 1:58.

[Breiman et al., 1984] Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R. A., and Stone, C. J.
(1984). Classification and regression trees. belmont, ca: Wadsworth. International
Group, 432:151-166.

[Buitinck et al., 2013] Buitinck, L., Louppe, G., Blondel, M., Pedregosa, F., Mueller, A.,
Grisel, O., Niculae, V., Prettenhofer, P., Gramfort, A., Grobler, J., Layton, R., Vander-
Plas, J., Joly, A., Holt, B., and Varoquaux, G. (2013). API design for machine learning
software: experiences from the scikit-learn project. In ECML PKDD Workshop: Lan-
guages for Data Mining and Machine Learning, pages 108-122.

[Buskirk, 2018] Buskirk, T. D. (2018). Surveying the forests and sampling the trees: an
overview of classification and regression trees and random forests with applications in

survey research. Survey Practice, 11(1):1-13.

[Devay, André, 2021] Devay, André (2021). Modelos de predigdo — regressao de ridge e
lasso. Disponivel em : https://bit.1ly/2Yajjiq. Data de acesso: 22 de Maio de 2021.

[Fayyad et al., 1996] Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., and Smyth, P. (1996). From data
mining to knowledge discovery in databases. Al magazine, 17(3):37-37.

[Gromping, 2009] Gromping, U. (2009). Variable importance assessment in regression:

linear regression versus random forest. The American Statistician, 63(4):308-319.

[Igual and Segui, 2017] Igual, L. and Segui, S. (2017). Introduction to data science. In

Introduction to Data Science, pages 1-4. Springer.

[James et al., 2013] James, G., Witten, D., Hastie, T., and Tibshirani, R. (2013). An

introduction to statistical learning, volume 112. Springer.

[Junior, Fabio D., 2021] Junior, Fabio D. (2021). Como funciona uma érvore de decisao?
Disponivel em : https://bit.1ly/3AYpswb. Data de acesso: 15 de Maio de 2021.

70


https://bit.ly/2Yajjiq
https://bit.ly/3AYpswb

Bibliografia 71

[Lucidchart, 2021] Lucidchart (2021). O que é Arvore de decisao. Disponivel em : https:
//bit.1y/3B28DAz. Data de acesso: 17 de Margo de 2021.

[Mantovani et al., 2018] Mantovani, R. G., Horvath, T., Cerri, R., Junior, S. B., Vanscho-
ren, J., and de Carvalho, A. C. P. d. L. F. (2018). An empirical study on hyperparameter
tuning of decision trees. arXiv preprint arXiv:1812.02207.

[Menegol, Marcelo S., 2021] Menegol, Marcelo S. (2021). Importancia de varidveis: O
que é? para que serve? Disponivel em : https://bit.1ly/39TDTph. Data de acesso:
15 de Maio de 2021.

[Minitab, 2021] Minitab (2021). Grafico da importancia relativa da varidvel para cart
regressao. Disponivel em : https://bit.1ly/3ipJ6d4. Data de acesso: 15 de Maio de
2021.

[Romero and Ventura, 2013] Romero, C. and Ventura, S. (2013). Data mining in educa-

tion. Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, 3(1):12—
27.

[Russell and Norvig, 2004] Russell, S. J. and Norvig, P. (2004). Inteligéncia artificial.

Elsevier.

[Signorino and Kirchner, 2018] Signorino, C. S. and Kirchner, A. (2018). Using lasso to

model interactions and nonlinearities in survey data. Survey Practice, 11(1):2716.

[Silva, Josenildo Costa da, 2021] Silva, Josenildo Costa da (2021). Aprendendo em uma
floresta aleatoria. Disponivel em : https://bit.1ly/3F8K5rN. Data de acesso: 22 de
Maio de 2021.

[Tibshirani, 1996] Tibshirani, R. (1996). Regression shrinkage and selection via the lasso.
Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Methodological), 58(1):267-288.


https://bit.ly/3B28DAz
https://bit.ly/3B28DAz
https://bit.ly/39TDTph
https://bit.ly/3ipJ6d4
https://bit.ly/3F8K5rN

	Introdução
	Fundamentação Teórica
	Aprendizado de Máquina
	Processo de Aprendizado

	Ciência de Dados
	Regressão usando Árvore de Decisão
	Regressão usando Floresta Aleatória
	Regressão Lasso
	Validação Cruzada

	Metodologia
	Seleção dos Dados
	Pré-processamento
	Transformação
	Escolha dos parâmetros
	Aplicação dos Algoritmos Regressores

	Resultados e Discussão
	Métricas de Desempenho
	Análise da Importância de Variável
	Dados em Alagoas - fatores socioeconômicos com maior impacto da nota do Enade
	Dados em Alagoas - fatores socioeconômicos com menor impacto da nota do Enade
	Dados no Brasil - fatores socioeconômicos com maior impacto da nota do Enade
	Dados no Brasil - fatores socioeconômicos com menor impacto da nota do Enade
	Disparidades entre Alagoas e Brasil

	Apêndice
	Gráficos de distribuição de Alagoas dos fatores socioeconômicos de maior impacto
	Gráficos de distribuição do Brasil referente aos fatores socioeconômicos de maior impacto na nota do Enade
	Árvores de decisão de Alagoas e do Brasil referente aos algoritmos de aprendizagem
	Tabelas


	Conclusão
	Bibliografia

