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Resumo

Andlise preditiva € uma técnica analitica avancada que usa dados, algoritmos e Aprendizagem
de Mdaquina para antecipar tendéncias e fazer proje¢des nos negécios. Utilizando como base
os dados coletados pelo Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) do ano de 2018, esse
trabalho tem como proposta analisar os dados socioecondmicos dos participantes, a fim de
aprimorar modelos regressores para prever as notas de Redacdo e de Matemdtica dos participantes.
Foram desenvolvidos modelos preditivos utilizando algoritmos de Aprendizagem de Maquina
(Rede Neural, Random Forest, Arvore de Decisio, Regressio Linear). Apds aplicacio métricas
de avaliacdo de modelos preditivos, foi constatado que o modelo Rede Neural teve melhor
desempenho na predi¢cdo das notas de Matematica, enquanto Regressdo Linear na predicdo das
nota de Redacdo. Destacaram-se algumas caracteristicas socioecondmicas sobre tipo de escola,
sexo, computador, ocupacdo do pai, renda familiar mensal, influentes na predi¢do das notas de

Redacdo e Matemitica.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados. Andlise de Dados. Aprendizado de Maquina. Andlise Predi-
tiva. Mineracdo de Dados. ENEM.



Abstract

Predictive analytics is an advanced analytical technique that uses data, algorithms and Machine
Learning to anticipate trends and make business projections. Using the data collected by the
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) in 2018, this work aims to analyze the socioeconomic
data of the participants, in order to improve regression models to predict the Writing and Mathe-
matics scores of the participants. Predictive models were developed using Machine Learning
algorithms (Neural Network, Random Forest, Decision Tree, Linear Regression). After applying
metrics to evaluate predictive models, it was found that the Neural Network model performed
better in predicting math scores, while Linear Regression in predicting writing scores. Some
socioeconomic features on type of school, sex, computer, father’s occupation, monthly family

income, which are influential in the prediction of Writing and Mathematics scores, stood out.

Keywords: Data Science. Data Analysis. Machine Learning. Predictive Analysis. Data Mining.
ENEM Predictive Analysis.
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1 Introducao

A organizacdo de mecanismos de avaliacdao da educacgdo basica, com objetivos de melhorar
e criar prioridades na melhoria da qualidade do ensino nacional, € responsabilidade da Unido
definida pela lei das Diretrizes e Base da Educagdo Nacional (LDB). O Exame Nacional do
Ensino Médio (ENEM) € um destes mecanismos, criado em 1998 pelo instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) 6rgdo vinculado ao Ministério da

Educacao.

O papel inicial do ENEM era avaliar o desempenho dos alunos quando terminavam a
educagdo basica, apds reformulacdo em 2009, este exame passou a ser realizado ndo apenas como
forma de avaliagdo, mas também por alunos, na etapa final da educacao bésica, que almejam
uma vaga nos principais programas de Educacdo Superior: Sistema de Selecdo Unificada (SISU),
Programa Universidade pra Todos (ProUni), Fundo de Financiamento ao Estudante do Ensino
Superior (Fies). CASSIANI, SILVA e PIERSON (2016)

Virios trabalhos foram produzidos sobre o ENEM ao londo de sua trajetéria. O INEP
vem produzindo, a cada nova edi¢ao, inimeros documentos (relatérios pedagdgicos) e bases
de dados (microdados), que compreendem os resultados, conceitos e andlises decorrentes deste
sistema de avaliacdo da educagdo nacional. CASSIANI, SILVA e PIERSON (2016). O trecho a

seguir descreve com palavras do INEP (2005, P. 8) a importancia deste exame.

A andlise dos resultados do desempenho dos participantes do Enem permite a iden-
tificacdo de lacunas em seu aprendizado e, também, das potencialidades que ele

apresenta ao final da escolaridade basica

Os autores CASSIANI, SILVA e PIERSON (2016) deixam claro que mesmo com todos
esse dados, a maioria dos trabalhos encontrados sao voltados em classificar, alunos, institui¢des,
ndo em criar mecanismo ou descobrir insight que possam ajudar os professores com a pratica
didria. Este trabalho visa, descobrir insight que possam ser usados para melhorar a qualidade da
educagdo nacional, utilizando os microdados do ENEM 2018, aplicando técnicas de Aprendiza-
gem de Maquina estimando resultados e capturando caracteristicas com maiores relevincias dos

participantes.

1.1 Justificativa

Em 2018, cerca de 6.774.891 estudantes de todo o pais se inscreveram para fazer esse o
ENEM segundo INEP. O foco deste trabalho sera utilizar os microdados do ENEM 2018 (contém

os dados destes 6.774.891 participante) para implementar modelos de Aprendizagem de Maquina
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que possam revelar tendéncias, prever resultados sobre estes estudantes para as notas de Redagdo e
Matemdtica, que auxiliem na tomada de decisdo e direcionamento de politicas publicas e privadas
de todos Brasil. Serdo deixados trés questionamentos sobre esses participantes com relacao aos
dados socioecondmicos: (1) Ter computador na residéncia influencia a nota de Redagdo e de
Matematica? (2) A renda do participante influencia as notas de Redagdo e de Matematica? (3) A
idade do participante tem muita influencia das notas de Reda¢cdo e Matematica? Perguntas que

serdo respondidas ao decorrer deste trabalho.

1.2 Objetivos

Analisar os dados do ENEM 2018 para extrair informagdes relevantes para a sociedade
aplicando modelos de Aprendizagem de Maquina que possam aprender e mostrar caracteristicas

socioecondmicas relevantes ao estimar as notas de Redagcao e Matematica.

1.2.1 Objetivo Principal

Implementar modelos preditivos regressores para prever as notas de Redacdo e Mate-
matica do ENEM 2018, analisar as caracteristicas socioecondmicas dos participantes que mais

influenciaram os modelos preditivos; responder os questionamentos apresentado na justificativa.

1.2.2 Objetivos Especificos

Criar, modelar e executar modelos preditivos para um conjunto de dados de amostragem

simples de participantes residentes em todo o Brasil do ENEM 2018.
* Analisar eficiéncia dos modelos preditores, utilizando métricas para modelos regressores.

* Analisar caracteristicas socioecondmicas utilizando a propriedade feature importance

presente nos modelos Random Forest e Arvore de Decisdo.

 Utilizar permutations importance para inspecionar os modelos e obter as caracteristicas
mais importantes para os modelos Random Forest, Arvore de Decisdo, Rede Neural,

Regressdo Linear.

1.3 Organizacao do Trabalho

Serdo apresentados os principais conceitos envolvendo a temadtica deste trabalho, seguido

pelo estudo de caso, e por fim, uma andlise geral dos resultados encontrados.
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1.3.1 Estrutura da Monografia

Capitulo 1, serdo descritos os principais pontos do trabalho; Capitulo 2, serdo definidos
dos principais conceitos relacionado ao tema abordado; Capitulo 3, exposicao dos principais
pontos da metodologia utilizada para estimagao das notas de Redag¢ao e Matematica; Capitulo
4, apresentacdo, interpretacdo e analise dos resultados obtidos para estimac¢do das notas de
Matematica e Redagdo do ENEM 2018; Capitulo 5 esclarecimento final acerca dos resultados

coletados pela andlise preditiva do ENEM 2018 e propostas para continuidade do estudo.
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2 Embasamento Teorico

Apresentacao de trabalhos relacionados, explanagdo dos conceitos envolvendo Apren-
dizagem de Mdquinas, alguns modelos de aprendizagem sobre o paradigma de aprendizagem

supervisionada e principais formas de validacdo de modelos preditivos.

2.1 Trabalhos Relacionados

A monografia Gerald et al. (2014) intitulada "Pesquisa em Educacdo Matemdtica: desafios
a pratica docente"trata do tema ENEM sobre as questdes de Matemadtica, fazendo uma analise
sobre a perspectiva de um professor; fala sobre metodologias e estratégias de ensinar matemaética;
investigacao de como ensinar matematica e os alunos gostarem da disciplina; utilizacdo de jogos

que permitissem o entendimento de conceitos mateméticos de forma lidica, simples e eficiente.

O trabalho de Gerald et al. (2014) apresentou diferengas no estudo abordado neste trabalho,
pois nao foram aplicadas técnicas de Aprendizagem de Mdaquina. O estudo dele foi focado em
aplicacdo prética a docéncia, ndo foram capturadas nem estudadas caracteristicas socioecondmica

dos participantes.

2.2 Aprendizagem de Maquina - AM

Aprendizagem de Mdquina é uma drea muito popular atualmente, seus conceitos e
aplicagdes vao muito além de maquinas capazes de realizar tarefas de humanos, ela estd presente
no nosso cotidiano com tarefas simples como filtragem de emails entre “spam” e “nao-spam’;
sugestoes de palavras em um editor de texto; antncios em lojas e sites; ou em tarefas mais
elaboradas como desenvolver sistema capaz de estimar o risco de um paciente desenvolver cancer
de prostata (SILVA, 2012). Segundo Géron (2019) “Aprendizado de Méaquina € o campo de estudo
que dd aos computadores a habilidade de aprender sem ser explicitamente programado [Arthur

Samuel, 1959]". Um dos paradigmas mais abordados em AM € o aprendizado supervisionamento.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, os dados de treinamento sdo aplicando aos algoritmos
também incluem as solugdes desejadas. Assim € possivel que os modelos criem mecanismos que
possa ser usados posteriormente para classificar, ou prever resultados em bases de dados. Géron
(2019)
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2.2.1.1 Regressao Linear

O objetivo da regressao linear € estabelecer uma relacao direta entre uma varidvel de
resposta (varidvel resultado ou dependente) e uma varidvel preditora ( varidvel covariante ou
independente) Chen (2018). Para representar a relacdo entre uma varidvel dependente (y) e uma

varidvel independente (), usamos o modelo

Y=0%+0

Quando implementamos um modelo de Regressao Linear, queremos encontrar os valores dos

parametros (3, e 5, que melhor representam o relacionamento entre as varidveis.

2.2.1.2 Arvore de Decisio

Segundo Freitas e Rozenberg (2002) uma Arvore de Decisdo é uma estrutura de repre-

sentacao de conhecimento, onde ramos e nds sdo organizado em forma de arvore tal que:

1. cada n6 interno (ndo folha) € rotulado com o nome de um dos atributos do preditor;
2. os ramos que saem de um no interno sao rotulados com valores do atributo naquele né;

3. cada n¢ folha € rotulado com uma classe (um valor do atributo objetivo).

Arvore de Decisdo é um modelo preditivo, simples e eficiente, que pode ser usado para
classificacdo e estimacdo de valores. Sua estratégia € organizar os dados de forma que aumentem
a probabilidade de alcancar o objetivo Rokach (2008).

2.2.1.3 Random Forest

Random Forest € um conjunto de arvores de decisdo geradas por subconjuntos do conjunto
original, onde esses subconjuntos sdo escolhidos aleatoriamente. Este algoritmo pode ser usado
para classificar, quando o objetivo for agrupar elementos por caracteristicas semelhantes (cor do
cabelo, idade, sexo), ou regressdo, quando o objetivo € encontrar um valor (o pre¢o de um carro,

notas em um exame).Natingga (2017)

A “floresta” que ele cria € uma combinagdo de arvores de decisdo, na maioria dos casos
treinados com o método de bagging. A ideia principal do método de bagging é que a combinagdo
dos modelos de aprendizado aumenta o resultado geral. Essa combinacao de modelos, torna

random forest um algoritmo muito mais poderoso do que Arvore de Decisao.

2.2.1.4 Rede Neural

Haykin (2007) diz que a Rede Neural na sua forma mais basica € uma maquina que é

projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou fungdo de
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interesse. Mostra ainda dois aspectos em que as Redes Neurais artificiais se assemelha ao cérebro.
Haykin (2007)

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

2. Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sao utiliza-

das para armazenas o conhecimento adquirido.

Algoritmos de redes neurais utilizam, como forma de aprendizagem, as alteragoes dos
pesos sindpticos dos neurdnios, de forma ordenada, visando alcangar um objetivo predefinido.
Haykin (2007)

2.3 Validacao de Modelos

Uma vez que os modelos ja foram criados e executados, € necessarios avaliar se resultados

encontrados podem ser realmente aplicados em producao.

2.3.1 Validacao Cruzada - CV

A Validacao Cruzada funciona com a separacdo do conjunto total, em dados de teste e
dados de treinamento, a fim de simular uma previsao fora da amostra. McKinney (2019, P. 20) A
abordagem bdsica (k-fold), consiste em dividir o conjunto de dados em k grupos, onde os (k-1)
grupos sdo usados para treinamento e 1 grupo usado para validagdo, este procedimento € repetido
por k iteragdes. Haykin (2007, P. 244) A figura a seguir ilustra o funcionamento do Validacao
Cruzada k-fold com k = 5 grupos total de dados (All Data), onde (K-1) grupos sdao os dados de

treinamento (Training data), 1 grupo com dados de validacao (Test data), em K-iteracao.

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold4| Fold 5 |\

spiit1 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4 || Folds |

split2 | Fold1 || Fold2 || Fod3 | Fold4 || Folds |

spiits | Fold1 || Foid2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

spiit4 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4 || Fold5 |

> Finding Parameters

Spiit5 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 || Folds |/

Final evaluation ﬂ Test data ‘

Figura 2.1 — Validacao Cruzada K-Fold, (SCIKIT-LEARN, 2020)
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2.3.2 Erro Maximo

Essa métrica calcula o pior erro absoluto, diferenca em mdédulo entre as saidas originais

e finais, para cada amostra do conjunto de dados observado.Reda e Shafique (2018)

Se ¥; € o valor previsto da i-* amostra, e y; € o valor verdadeiro correspondente, o erro

méaximo € definido como:

MaxError(y,y) = maz (|y; — yil)

2.3.3 MAE - Erro Médio Absoluto

Erro médio absoluto calcula somatério das diferencas absolutas entre os valores reais
e estimados para cada amostra, dividido pelo ndmero total de amostras do conjunto. Lima e
Oliveira (2016, P. 20).

Se 7; é o valor previsto da i-* amostra, n 0 nimero total de amostras, y; € o valor verdadeiro

correspondente, entdao o MAE sera:

n

2.3.4 MSE - Erro Médio ao Quadrado

Erro médio ao quadrado € o somatdrio das diferencas entre os valores reais e os valores
estimados de cada amostra, elevados ao quadrado e dividido pelo nimero de observagdes (total

de amostras) do conjunto Lima e Oliveira (2016, P. 22).

Se ; € o valor previsto da i-* amostra, n o nimero total de amostras, y; € o valor verdadeiro

correspondente, entdo o MSE sera:

n ~

2
n

2.3.5 R?- Coeficiente de Determinacao

O coeficiente de determinagdo (R?) é uma métrica de regressdo comum. Geralmente seu
resultado estd entre O e 1, representando o percentual da variincia do alvo (y) com o qual os
atributos x contribuem. Quanto mais préximo de 1, menor € o percentual de variacdo que nao é
explicado da variacao total.Harrison (2019). Segundo Fumio (2000, P. 21) R? pode ser negativo
quando se utiliza da férmula para modelos regressores com varidveis ndo constantes mostrada a
seguir. Onde y; é o valor previsto da i-* amostra, n € o niimero total de amostras e y; é o valor

verdadeiro correspondente.
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Isso ocorre porque, sem o beneficio de um intercepto, a regressdo pode ser pior que a

média da amostra em termos de rastreamento do dependente varidvel Fumio (2000) .

2.3.6 Features Importances

Uma das vantagens dos modelos Random Forest e Arvore de Decisdo € que eles possuem
a propriedade Feature Importances que fornece que determina como a dados foram distribuidos
nos nés de decisdao. Essas importancias podem ajudar a informar a sele¢do de features mais

relevantes de um conjunto de dados. Molin (2019)

A ideia desse algoritmo € diminuir a impureza do do n6, em modelos regressores essa
reducgdo ocorre reduzindo a variincia aplicando o Erro Médio ao Quadrado (MSE). Entao para
cada drvore: primeiro, se calula o ganho de informacao (GI) do n6, que equivale a impureza desse
no subtraida da soma ponderada das impurezas dos n6s filhos; segundo, a importancia da feature
(IF) € cacula dividindo o GI do n6 pelo somatério do GI de todos os nés da drvore; terceiro, o IF
€ normalizado, isso se d4 dividindo o IF do n6 pelo somatério do IF de todos os nds da arvore.
Para o Random Forest este procedimento € calculado para todas as arvore, somando o IF de cada

uma e depois divido pelo niimero de drvores do modelo.

2.3.7 Permutation Importances

Fornece as importancias das features, uma técnica de inspecao de modelo, podendo ser
usada para qualquer estimador treinado com dados tabulares (pois a técnica trata a manipulacao
destas tabelas). Essa técnica se beneficia de ser independente do modelo e pode ser calculada
vdrias vezes com diferentes permutacdes das features para um mesmo modelo (BREIMAN,
2001).

A ideia dela € calcular o score (R2, MSE, MAE) de um estimador treinado quando uma
feature ndo estd disponivel, entdo saberiamos sua relevancia no conjunto. O procedimento nao
€ realmente retirar a feature, pois, seria necessdrio treinar o estimador a cada vez que uma
feature fosse removida, entdo para ndo haver novo treinamento para cada feature seus valores sdo
permutando, produzindo uma espécie de ruido, entdo € calculado o score novamente do modelo,

a diferenca entre o score original e o score com ruido € a importancia da feature.
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3 Estudo de caso

A motivacdo deste projeto é desenvolver uma Andlise Preditiva sobre o conjunto de
dados do ENEM 2018, disponibilizados no portal do INEP (INEP, 2020). Dentro da andlise
encontrar fatores socioecondmicos que mais influenciaram nas notas de Redagcdo e Matemadtica
dos candidatos do ENEM do ano de 2018.

3.1 Visao Geral do Caso

Os microdados do ENEM 2018 englobam as provas, os gabaritos, informagdes sobre
os itens (questdes), as notas e o questiondrio socioecondmico respondido pelos participantes
inscritos. Para execucdo do projeto serdo abordados os dados referente as notas e o questiondrio
socioecondmico dos participantes. Os dados do questiondrio sdo questdes que variam de Q001 até
Q027, questdes de multipla escolha, variando de no méximo (A - P) alternativas, um conjunto de
dados muito rico e consideravelmente volumoso. Mais informacdes sobre os dados do questiondrio

ou os tipos de respostas podem ser visto no Dicionario de Microdados ENEM 2018.

3.2 Analise do Caso

Para fazer a andlise preditiva sobre o conjunto de dados do ENEM, adotaremos o modelo

de projeto com as seguintes etapas;

1. Entender o problema
2. Obter os dados que queremos que nosso modelo trabalhe
3. Pré-processamento

* Pré-processamento:
Limpeza
Integragdo
Selecao
Transformacao
4. Explorar os dados

5. Modelagem

* Desenvolvimento e execucdo dos modelos
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6. Validacdo dos resultados
* Aplicacdo de Métricas de avaliacdo para modelos preditores.

7. Execucdo e Otimizacao

3.2.1 Entender o problema

Nessa etapa temos que definir o que queremos desenvolver, ou o que precisamos pra
solucionar o problema. Definir os tépicos, requisitos e abordagem que utilizaremos. Neste projeto
foi adotado uma abordagem Nacional (df_nacional), com participantes residentes em todo Brasil,

para criar modelos preditivos, aplicar nessa base e analisar se os resultados que foram encontrados.

3.2.2 Obter os dados

Etapa crucial em qualquer desenvolvimento de projeto Data Science, pois, o conjunto de
dados de fontes seguras, trazem mais confiabilidade aos resultados encontrados. O conjunto de
dados que foi utilizado € encontrado no portal do INEP (INEP, 2020), na pagina de microdados,
ENEM, ano de 2018.

3.2.3 Pré-processamento

E constituido pelas etapas de Limpeza, Selecdo e Transformagdo. Nesses processos
ocorrem remoc¢ao de dados redundantes, ausentes, duplicados, desnecessérios, conversao de

tipos, ou seja, prepararam os dados para as proximas etapas. Na
Limpeza, foram removidos os dados ausentes com (Not a Number - NaN).

Sele¢do, Todos esses dados foram escolhidos com o objetivo de representar a maior
quantidade de participantes, entdo, questdes mais especifica para grupos isolados, ou dados
com sentido redundantes ndo foram selecionados. Foram selecionados dados sobre participantes
(NU_INSCRICAO, SG_UF_RESIDENCIA, NU_IDADE, TP_SEXO, TP_ESTADO_CIVIL,
TP_COR_RACA, IN_TREINEIRO, TP_ANO_CONCLUIU, TP_ESCOLA, TP_ENSINO); da-
dos da escola (TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC, TP_LOCALIZACAO_ESC) ; dados da prova
objetiva ( NU_NOTA_CN, NU_NOTA_CH, NU_NOTA_LC, NU_NOTA_MT ); dados da reda-
¢ao (NU_NOTA_REDACAO); e todos dados do questiondrio socioecondmico: (Q001, Q002,
Q003, Q004, Q005, Q006, Q007, QO08, QV09, Q010, Q011, QO12, QO13, Q014, QO15, QO16,
Q017, Q018, Q019, Q020, Q021, Q022, Q023, Q024, Q025, Q026, Q027). Mais informagdes e

descri¢do sobre os esse dados podem ser visto no diciondrio de dados em apéndice.

Transformacao, foi utilizado uma sequéncia na transformacodes nos dados numéricos (
numeric_features) no qual foi aplicado o transformador numérico (numeric_tranformer ) apli-

cando o método de StandardScaler(); Nos dados categéricos ( categorical_features) foi aplicado
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o transformador categdrico (categorical_transformer) aplicando o método de padronizacao
OneHotEncoder().

3.2.4 Entender o conjunto de dados

Os graficos a seguir foram plotados com dados de uma amostra de 70.000 participantes
colhidos dos microdados do ENEM 2018. Os graficos mostra como de alguma features que
queremos saber sua importancia da predi¢do das notas de Redacdo e de Matematica pro ENEM
2018.

3.2.4.1 Explorando as features: idades e sexo do participantes

O gréfico a seguir mostra a quantidade de participante por grupos etdrios de acordo com
seu género. Segundo o grafico, a maior quantidade de participantes estd nos grupos entre (16 e
17 anos) e (18 e 19 anos) do sexo feminino, seguidos pelo mesmo grupo etario, porém do sexo
masculino. O grupo menos representativo € formado de participantes com mais de 60 anos, vale

notar que existem mais participante no grupo (50 e 60 anos) do que no grupo (14 e 15 anos).

Grupos etarios por Género

20507
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20000 mm Femining
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14 3 15g 308 76 189 6 54 5 14

f T T
lfle Isinog 16 e ]?‘5305 JBEIQ&HD; 20@ 2951’!05 30&39 angs 40&49 anps 50&6061195 Méi5 de 60@1’105

Figura 3.1 — Gréfico: Quantidade género de participante do ENEM 2018 separados em grupos
etarios

3.2.4.2 Exploracao dos dados da questao Q006

A quantidade de participante entre os grupos B e o grupos C representa a maior parcela
dos participantes do ENEM 2018. Se fosse somado todos os participantes do grupos F até Q o

numero de participantes ainda seria menor que a soma dos grupos A, B, C e D.
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Quantidade de participantes por grupos de renda mensal familiar - Q006

Qual € a renda mensal de sua familia?
A Nenhuma renda
mmm B: Ate R$ 954,00,

mmm C De R954,01ateR 1.431,00
mmm D De R1.431,01ateR 1.808,00.
Bmm E:De R1.908, 01atéR 2 385,00

F- De R2.385, DlateR 2.862,00.

G: De R2.862, 01atéR 3.816,00

H: De R3.816,01atéR 4 770,00

I De R4.770, 01atéR 5.724,00

J: De R5.724, 01atéR 6 678,00

K. De RE.678, 01ateR 7.632,00.

L: De R7.632, 01ateR B 586,00
M: De RB 586, DlateR 9.540,00
N: De R9.540,01ateR 11.448,00.
0 De R11 448, 01atéR 14 310,00
P: De R14 310, 01atéR 19.080,00
mmm O Mais de R$ 19 080,00

Renda familiar
OO0 ZEFrA_- —_IOmMmMmBEnNnwr
1nnni

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Participantes

Figura 3.2 — Graéfico: Participantes separados de acordo com o grupo de renda familiar mensal

3.2.4.3 Exploracio dos dados da questao Q024

A quantidade de participantes que, no ENEM 2018, responderam nao ter computador em
sua residéncia foi cerca de 42% (29.404) participante de um total de 70 mil com essa mesma

realidade, enquanto 58% destes participantes t€m pelo menos 1 computador em sua residéncia.

Percentual de respostas para Q024

Na sua residéncia tem computador?
A: N3o

B: Sim, um

C: Sim, dois

D: Sim, trés

w E: Sim, quatro ou mais

A -
=

12%

2.7%  (844yesw E

Figura 3.3 — Grafico: Percentual de participantes de acordo com a resposta da questdo Q024 do
questiondrio socioecondmico

3.2.5 Modelagem

Construcao de modelos preditivos utilizando quatro algoritmos de AM (Random forest,

Arvore de Decisao, Regressao Linear, Rede Neural). O objetivo € encontrar as notas e com base
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na estratégia de cada modelo, capturar a importancia das features e saber quais tiveram mais

relevancia na predi¢do das notas de Matemadtica e Redacao.

Os dados foram separados em features alvos (NU_NOTA_REDACAO, NU_NOTA_MT
) respectivamente representando o alvo na predi¢do da nota de Redacao e o alvo para predi¢ao
da nota de Matematica. Das features capturadas na selecao nao foram incluidas treinamento
as seguintes: features referentes as notas (NU_NOTA_CN, NU_NOTA_CH, NU_NOTA_LC,
NU_NOTA_MT, NU_NOTA_REDACAO); features de identificagdo e localizacao
(NU_INSCRICAO, SG_UF_RESIDENCIA), pois o objetivo é encontrar as features socioecono-
micas mais importantes, sem especificar por localizacdo ou identificar o participante, uma ideia

geral no sentido nacional.

3.2.6 Validacao do modelos

Serdo aplicadas as métricas de validacdo para modelos regressores ( Erro Maximo, MAE,
MSE, Coeficiente de Determinagdo - R?) para analisar o desempenho de cada modelo (Random
Forest, Arvore de Decisio, Rede Neural e Regressio Linear) na estimacio das notas de Redagio e
Matematica ao aplicar Validacao Cruzada. Em Seguida serdo capturas propriedade relacionadas
as importancias das features ( Features Importances e Permutation Importances) para os modelos

preditivos.

3.2.7 Concluir desenvolvimento e comunicar os resultados

Responsdvel por criar mecanismo para apresentar os resultados encontrados, um trabalho
de visualizagdo dos resultados. Seja com gréficos, tabelas. Foram desenvolvidos graficos boxplots

para visualizar a distribui¢ao das notas, grafico de barras para expor importancias das features.
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4 Resultados

No capitulo anterior os modelos preditivos foram executados, neste capitulo iremos anali-
sar os resultados obtidos: predi¢do das notas, métricas de avaliagdo dos modelos e importancias
das features com auxilio de graficos para melhor visualizacao. Primeiramente com as notas de

Matematica e posteriormente para as notas de Redac@o dos participantes do ENEM 2018.

4.1 Analise das Notas de Matematica ENEM 2018

Apresentaremos os resultados obtidos para a predicao das notas de matematica. Plotare-
mos graficos para ver o comportamentos das notas, métricas de validacdo, Features Impotances,

Permutation Importances.

4.1.1 Notas

Para visualizar se existe ou ndao equivaléncia entre conjuntos de dados é muito comum
utilizar o boxplot. Com a finalidade de observar essas varia¢des o grafico abaixo mostra as notas
obtidas por cada um dos modelos preditivos (Random Forest, Arvore de Decisdo, Rede Neural e
Regressao Linear) e também a nota real, obtidas dos microdados do ENEM 2018, para os mesmo

participantes.

Notas de Matematica

Arvore de decisdo o }—.-—h_n:

Rede Neural omcrndl I. _-m 000 O

Regressdo Linear o m:n.ir I. _ o

|
Random Forest LI I. _
NU_NOTA MT{ o© }—.-—{—-nm@

0 200 400 EO0 800 1000

Figura 4.1 — Distribuicao das notas de Matemadtica
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Podemos notar uma variacao entre eles, a caixa representa 50% de todos os valores
observados, concentrando-se na tendéncia central dos valores entre 400 e pouco mais de 600
pontos, as medianas apresentaram valores similares, mas a distribuicdo entre o primeiro quartil e
o terceiro (o tamanho das caixas) variou bastante entre os modelos, vale observar que o boxplot
do modelo de Arvore de Decisio teve bastante semelhanca com o boxplot das notas reais dos

participantes para as notas de matemaética.

4.1.2 Métricas

Na etapa do projeto chamada de validagc@o dos dados, sdo aplicada métricas que nos dirdo
como 0s nossos modelos se comportam com os dados, se tiveram bom desempenho em prever os

resultados. Nesta etapa iremos analisar estes resultados.

Métricas de Avaliacdo de Modelos Regressores - Nota de Matematica
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Figura 4.2 — Métricas para modelos regressores

As métricas de avaliacdo (Erro Maximo, MAE, MSE) calculam o erro do conjunto, cada
uma com sua férmula, mas elas t€m em comum € que quanto maior for o valor do erro, pior o

desempenho do modelo ao estimar a nota de Matematica, enquanto o coeficiente de determinagao
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(R?) tem comportamento diferente, quanto mais préximo de 1 melhor o despenho do modelo em

estimar a nota, quanto menor pior o despenho do modelo.

O modelo Arvore de Deciso apresentou pior resultado para todas as métricas de avaliacio;
Regressao Linear teve os melhores desempenhos para as métricas MAE, MSE e R?;, Random
Forest teve o melhor desempenho para a métrica Erro Mdximo. De acordo com as métricas de
validagdo aplicadas, o modelo Regressao Linear teve o melhor comportamento ao estimar a nota

de Matematica.

4.1.3 Features importance

Fornece as importancias das features baseados em suas impurezas. Quanto maior, mais
importante a feature. Isso nos mostra a importancia que cada feature (caracteristica) teve para a
predicdo das notas pelo modelo.Essa € uma propriedade presente nos modelos Random Forest e

Arvore de decisio.

4.1.3.1 Features Importances: Random Forest

As features comas maiores importancias para o modelos Random Forest estao listadas e

descritas a seguir:

Tabela 4.1 — Feature Importances Random Forest: tabela mostra as features mais importantes
para o modelo Random Forest na predicao da nota de Matematica.

Importancia | Feature Descricao

154 TP_ESCOLA_3 Escola privada

3.9 TP_SEXO_0 Sexo feminino

3.9 TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC_3 | Dependéncia administrativa da escola
municipal

3.0 Q024_B Residéncia possui 1 computador

1.6 Q008_C Residéncia com 2 banheiros

1.6 TP_ESTADO_CIVIL_0.0 Solteiro(a)

1.2 Q005_5 5 pessoas moram na residéncia

1.2 TP_SEXO 1 Sexo masculino

1.2 QO002_F A mae completou a faculdade, mas ndo
completou a pds-graduagdo

1.1 TP_COR_RACA_2 Cor/raga preta

Podemos notar que features foram sobre caracteristicas bem diversificadas, escolaridade
dos pais, sexo do participante, tipo de ensino, quantidade de pessoas numa casa, cor.
4.1.3.2 Features Importances: Arvore de Decisao

Para o modelo Arvore de Decisdo as features com as maiores importancias nacional sdo

listadas e descritas abaixo.
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Tabela 4.2 — Feature Importances Arvore de Deciso: tabela mostra as features mais importantes
para o modelo Random Forest na predicao da nota de Matematica.

Importancia | Feature Descricao
194 TP_ESCOLA_3 Escola privada
3.7 TP_SEXO_0 Sexo feminino
2.9 Q024_B 1 computador na residéncia
2.1 Q008_C Residéncia com 2 banheiros
1.8 TP_ESTADO_CIVIL_0.0 | Solteiro(a)

1.3 Q005_5 5 pessoas moram na residéncia do parti-
cipante

1.2 QO002_F A mae completou a faculdade, mas nao
completou a pds-graduagdo

1.2 QO01_F O pai completou a faculdade, mas nao
completou a pés-graduagao

1.2 Q005_4 4 pessoas moram na residéncia do parti-
cipante

1.1 Q022_E Na residéncia existem 4 ou mais celula-

Ies

No modelo Arvore de Decisdao aconteceu poucas mudangas em relagdo ao Random Forest,

entre elas, a presenca das feature Q022_F e Q002_F, e ndo conter a feature
TP_DPENDENCIA_ADM_ESC_3 entre as 10 features com mais importancia.

4.1.4 Permutation importances

Analisar os resultados encontrando e assim saber quais caracteristicas dos participantes

mais influenciaram os modelos. A seguir temos um grafico que mostra a importancia médias da

features para os modelos.
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Média das Permutation Importances - Nota de Matematica
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Figura 4.3 — Média Permutation Importances: Mostra a importancias de cada features para estimar
nota de Matematica

As feature mais importantes para foram sobre o tipo de escola do participante (TP_ESCOLA),
sexo (TP_SEXO), sobre ter computador (Q024), idade (NU_IDADE), ocupacao do pai (Q003)
, renda familiar mensal (Q006), escolaridade dos pais(Q001, Q002), cor/raca do participante
(TP_COR_RACA), banheiro na residéncia (Q008), ocupacdo da mae (Q004). Mais detalhes

sobre a descricdo das features consultar diciondrio no apéndice deste trabalho.

4.1.5 Conclusoes

Conseguimos encontrar muitas informagdes importantes com essa analise, pudemos ver
um pouco das notas previstas pelos modelos em comparacdo com as notas originais, com os
boxplots ficou bem mais facil analisar essas variacdes e notar a semelhanga do boxplot de Arvore

de Decisdo e Notas reais de matematica.

Posteriormente aplicamos as métricas de avaliacdo dos modelos, e com base nela a Rede
Neural teve maior pontuacdo nesse quesito. Com as features importances dos modelos Random
Forest e Arvore de Decisdao pudemos ter resultados interessantes e bem diversificados sobre as

features.

Vimos que as permutations importances mediram as importancia das features para todos
os modelos e nos mostraram caracteristicas que influenciaram os modelos independente das
ordem de associacdo. Com isso concluimos uma parte do objetivo central deste trabalho, que foi

analisar os principais pontos sobre a predi¢do das notas de Matemadtica.
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4.2 Analise Notas de Redacao ENEM 2018

Nesta etapa do projeto serdo mostrado os principais resultados obtidos com a predicao das
notas de Redac¢do, Métricas de validacao de modelos regressores, Feature Importance, Permutation

Importance.

4.2.1 Notas

Para analisar como as notas obtidas pelos modelos variaram, iremos aplicar o boxplot,

isso ird nos mostrar visualmente essa variagao.

Notas de Redacao

Arvore de decisdo I -- I
Rede Neural{ © @pm m_—..—_u co
Regressdo Linear O COmEm ﬁ I. _I:D@ o
Random Forest HHO @
NU_NOTA_REDACAD I -- I

0 200 400 £00 800 1000

Figura 4.4 — Boxplot - Nota de Redacao

Ja falamos anteriormente como sao dispostas as notas no boxplot, sabemos que a caixa
representa 50% de todos os valores plotados. Se olharmos o grafico, veremos que na maioria

deles as caixas estdo entre pouco menos de 400 e 600 e pouco mais de pontos.

Os valores que estdo antes da lateais esquerda dos gréafico representam 25% dos valores
mais baixos dos conjuntos, ou seja 25% dessas notas foram menores que 400 ponto. Os valores
que estao depois das laterais direita representam os 25% valores mais altos do conjunto, o que
diz que cerca de 25% das notas foram maiores que 600 pontos. A linha vertical presentes nas

caixas representam a mediana de cada boxplot.

4.2.2 Métricas de Avaliacao de Modelos Regressores

Principais resultados obtidos com métricas de avaliacdo dos modelos preditivos serao

apresentados com os graficos a seguir.
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Métricas de Avaliacdo de Modelos Regressores - Nota de Redacéo
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Figura 4.5 — Métricas para modelos regressores - Nota de Redagao

Para as métricas Erro Maximo, MAE e MSE, quanto maior forem seus valores pior avalia-
dos sao os modelos, com isso vemos que o modelo Arvore de Decisao teve o pior comportamento
segundo essas trés métricas, Rede neural teve o melhor desempenho em Erro Maximo, mas

Regressao linear teve melhor performance em MAE e MSE.

A métrica R? ou coeficiente de determinagao se comporta um pouco diferente das outras,
pois quanto mais distante de 1 for a resposta pior serd o desempenho do modelo segundo essa
métrica. Logo, temos que o pior resultado foi para Arvore de Decisdo e melhor para Regressao

Linear.

4.2.3 Features Importances

Os resultados de Features Importances foram muito semelhantes aos resultados encon-
trados para as notas de Matematica. Para o Random Forest o que variou foi a Q009_D sobre a

quantidade de quarto na residéncia do participante.
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Tabela 4.3 — Feature Importances: tabela mostra as features mais importantes para o modelo
Random Forest na predi¢do da nota de Redacao.

Importancia | Feature Descricao

17.6 TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC_3 | Dependéncia administrativa da escola
municipal

5.8 TP_SEXO_0 Sexo feminino

1.6 Q024_B 1 computador na residéncia

1.3 Q005_5 5 pessoas moram na residéncia

1.2 Q005_4 4 pessoas moram na residéncia

1.1 TP_COR_RACA_4 Cor/raga amarela

1.1 QO01_F O pai completou a faculdade, mas nao
concluiu a pés-graduacio.

1.1 Q009_D A residéncia possui 3 quartos

1.1 Q005_6 6 pessoas moram na residéncia

1.1 Q022_D Existem 3 celulares na residéncia.

As caracteristicas mais importantes pro Random Forest foram administracdo da escola,
sexo feminino, ter um computador na residéncia, quantidade de pessoas na residéncia (4 6

pessoas), cor/raga amarela, educacao do pai, possui 3 quarto e 3 celulares na residéncia.

Tabela 4.4 — Feature Importances: tabela mostra as features mais importantes para o modelo
Arvore de Decisao na predi¢dao da nota de Redacao.

Importancia | Feature Descricao

17.5 TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC_3 | Dependéncia administrativa da escola
municipal

5.8 TP_SEXO 0 Sexo feminino

1.6 Q024_B 1 computador na residéncia

1.3 Q005_4 4 pessoas moram na residéncia

1.2 Q005_5 5 pessoas moram na residéncia

1.2 Q009_D A residéncia possui 3 quartos

1.2 TP_COR_RACA_4 Cor/raca amarela

1.1 Q005_6 6 pessoas moram na residéncia

1.1 Q022_D Existem 3 celulares na residéncia.

1.1 Q006_D Renda familiar mensal varia de R$
1.431,01 até R$ 1.908,00.

As features mais importantes estavam relacionadas com tipo de administragdo da escola
municipal, sexo feminino, ter um computador na residéncia, quantidade de pessoas na residéncia
entre 4 e 6, residéncia possui trés quarto e trés celulares no total, cor/raga amarela e renda familiar

mensal.

4.2.4 Permutation Importances

Os resultados de Permutation Importances foram bem mais interessantes com as notas de

redacdo, deixando claro que a nota de Codigos e Linguagens tem muita relevancia para as notas
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de Redacdo. Podemos ver que o resultado de maior importancia foi praticamente unanime para

todos os modelos, exceto para Arvore de Decisdo.

Média das Permutation Importances - Nota de Redacdo

Modelos Preditivos
Arvore de Decisao

s Random Forest

B Rede Neural

mmm Regressao Linear

TP_ESCOLA
TP_LOCALIZACAO ESC
B Qo17

TP _ESTADO CIVIL
TP_ANO_CONTLUIU
~ INTTREINEIRO
- Q026

00 01 02 03 04 o5 06 07

Figura 4.6 — Média Permutation Importances: Mostra as importancias das features para estimar a
nota de Redacdo

Para a nota de Redacgdo as features mais importantes variaram um pouco, foram elas
sobre o tipo de administracdo da escola (TP_DEPENDENCIA_ESC), idade (NU_IDADE),
computador na residéncia (Q024), ocupacado do pai (Q003), sexo (TP_SEXO), escolaridade
dos pais(Q001, Q002), renda familiar mensal (Q006), ocupacdo da mae (Q004), quantidade de
pessoas na residéncia (Q005), um observagao € quanto a feature tipo escola (TP_ESCOLA) que
alta importincia para o modelo Regressdo Linear. Para saber mais sobre a descricdo das features,

consultar diciondrio de dado em apéndice neste trabalho.

4.2.5 Conclusao

Foram usados boxplots para analisar as variacdes nas notas de redac@o encontradas pelos
modelos preditivos, mas nada novo foi identificado, ja haviamos mostrado isso com as notas de

matematica, foi possivel ver que com redagdo nao teve grandes mudancas.

Posteriormente aplicamos as métricas de avaliacdo dos modelos, e com base nela podemos
ver que a Regressdo Linear teve maior pontuagdo neste quesito. Com as features importances dos
modelos Random Forest e Arvore de Decisao tivemos resultados interessantes e diversificado

sobre as features que influenciaram esses modelos.

Vimos que as permutations importances mediram as importancia das features para todos

os modelos e nos mostraram caracteristicas que influenciaram os modelos.
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Com isso pudemos ver que o ano de conclusdo e idade tiveram , além das outras notas,
muita influéncia nos modelos. Com o término desta etapa estamos finalizando o objetivo central
deste trabalho.
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5 Consideracoes Finais

Percebe-se que para a utilizacdo de Data Science € necessdrio possuir uma gama enorme
de competéncias dentro de diversas dreas do conhecimento, tais como: programacao, matemadtica,
estatistica, Andlise de Dados, entre outras. Por conta disto a conclusdo de uma aplicagdo final
¢ algo extremamente demorado e que demanda bastante empenho por conta do cientista. No
escopo deste projeto, todos os temas mencionados tiveram de ser estudados com a finalidade de

incrementar o desenvolvimento da aplicagdo final.

5.1 Conclusao

Foi apresentado, no capitulo 3 deste trabalho, a metodologia abordada e os principais
pontos desta metodologia (defini¢do, coleta, exploracao, modelagem, validagdo e otimizac¢ao/co-
municagdo). Foram apresentados graficos sobre o quantitativo de participante de acordo com a
renda mensal familiar (Q006), Q024 (sobre o participante ter computador, e a quantidade caso

tenha) e sobre a idade dos participantes.

Posteriormente, no capitulo 4, foi apresentado os resultados para as notas de Matemadtica
e Redacgdo encontradas pelos modelos preditivos, métricas de avaliagdao (Erro Mdximo, MAE,
MSE e R?) mostrando que o modelo implementado usando Rede Neural teve um desempenho
geral melhor que outros modelos na andlise das notas de Matematica, j4 em Redacdo, o modelo

Regressao Linear foi melhor.

Para as importancias das features tivemos em Features Importances, caracteristicas
sobre o tipo de ensino, sexo, tipo de administracdo da escola, participante ter um computador
(Q024), dois banheiros na residéncia (Q008); Permutation Importances com as caracteristicas
socioecondmicas que mais influenciaram nas notas de Matematica e Redacao, tipo escola, sexo,
computador (Q024), idade, ocupagdo do pai (Q003), renda familiar mensal (Q006), escolaridade
do pais (Q001, Q002), cor/raga, banheiro na residéncia (Q008). Com uma ressalva na caracteristica
(tipo de administracdo da escola) que teve muita importancia para a nota de Reda¢do, enquanto

pra Matemadtica isso nio ocorreu.

As features sobre computador na residéncia (Q024), renda familiar mensal (Q006) e
idade (NU_IDADE) dos participantes, estiveram entre as features com mais importancia para
maioria dos modelos, tanto pra Redacdo, quanto para Matematica. Entdo podemos concluir que

essas features tiveram sim muita influencia para as notas de Matematica e Redacdo.
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5.2 Trabalhos Futuros

Tendo em vista que caracteristicas socioecondmica dos participantes, idade, sexo e renda
tiveram uma certa influéncia nos modelos. Algumas proposta de pesquisas a serem desenvolvidas

a partir deste, podem ser as seguintes:

1. Investigar e obter mais detalhes para montar um perfil mais detalhado de como essas

caracteristicas influenciam as notas.

2. Analisar usando apenas os modelos que obtiveram melhor performances apds aplicacao

das métricas de avaliacdo dos modelos regressores.

3. Uma anélise preditiva com base em um questionamento extraido a partir de uma anélise

exploratdria, por exemplo, explorando os participantes em grupos por renda, sexo, idade.

Os microdados do ENEM oferece muitos caminhos a serem explorados, utilizando Data
Science, Machine learning e muita paciéncia, 6timas respostas podem ser encontradas e utilizadas

para melhorar a educagdo de muitos estudantes brasileiros.
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APENDICE A - Dicionario de Varidveis
Resumido - Enem 2018



DICIONARIO DE VARIAVEIS - ENEM 2018

. Variaveis Categoéricas
NOME DA VARIAVEL Descrigao - P
Categoria Descrigao

DADOS DO PARTICIPANTE

NU_INSCRICAO NUmero de inscricdol Numeérica
SG_UF_RESIDENCIA Sigla da Unidade da Federagéo de residéncia Alfanumérica
NU_IDADE Idade2 Numérica
TP_SEXO Sexo M Masculino Alfanumérica
B F Feminino
0 Solteiro(a)
TP_ESTADO_CIVIL Estado Civil ! Casado(a)/Mora com companheiro(a) Numérica
- - 2 Divorciado(a)/Desquitado(a)/Separado(a)
3 Viavo(a)
0 N&o declarado
1 Branca
TP_COR_RACA Cor/raga 2 Preta Numérica
3 Parda
4 Amarela
5 Indigena
0 N&o informado
1 2017
2 2016
3 2015
4 2014
5 2013
TP_ANO_CONCLUIU Ano de Conclus&o do Ensino Médio 6 2012 Numérica
7 2011
8 2010
9 2009
10 2008
1 2007
12 Antes de 2007
1 Nao Respondeu
2 Publica
TP_ESCOLA Tipo de escola do Ensino Médio - Numérica
3 Privada
4 Exterior
) o . o 1 Ensino Regular
TP_ENSINO Lipo de msthuigao que concluiu ou concluira o [ Educagéo Especial - Modalidade Substitutiva Numérica
3 Educacao de Jovens e Adultos
e e
1 Federal
2 Estadual .
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC Dependéncia administrativa (Escola) — Numérica
3 Municipal
4 Privada
1 Urbana
TP_LOCALIZACAO_ESC Localizagéo (Escola) Numérica
2 Rural
DADOS DA PROVA OBJETIVA
NU_NOTA_CN Nota da prova de Ciéncias da Natureza Numérica
NU_NOTA_CH Nota da prova de Ciéncias Humanas Numérica
NU_NOTA LC Nota da prova de Linguagens e Codigos Numérica
NU_NOTA_MT Nota da prova de Matematica Numérica

DADOS DA REDAGAO

DADOS DO QUESTIONARIO SOCIOECONOMICO

A Nunca estudou.
B N&o completou a 42 série/5° ano do Ensino Fundamental.
c Completou a 42 série/5° ano, mas ndo completou a 8 série/9° ano

do Ensino Fundamental.

Completou a 82 série/9° ano do Ensino Fundamental, mas ndo

Q001 Até que §érie seu paj, ou o0 homem D completou o Ensino Médio. Alfanumérica
responsavel por vocé, estudou?

E Completou o Ensino Médio, mas ndo completou a Faculdade.
F Completou a Faculdade, mas nao completou a Pés-graduagéo.
G Completou a Pés-graduagéo.

H N&o sei.

Nunca estudou.

N&o completou a 42 série/5° ano do Ensino Fundamental.
Completou a 42 série/5° ano, mas ndo completou a 8 série/9° ano

dn Fnsina

Eund
Completou a 82 série/9° ano do Ensino Fundamental, mas ndo

o|lO0|®m|>

Q002 Até que 'senle sua mae, oy a. mEIher Alfanumérica




responsavel por vocé, estudou?

Completou o Ensino Médio, mas nao completou a Faculdade.

Completou a Faculdade, mas ndo completou a Pés-graduagéo.

Completou a Pés-graduagéo.

Néo sei.

Qo003

A partir da apresentagéo de algumas
ocupagoes divididas em grupos ordenados,
indique o grupo que contempla a ocupagédo
mais préxima da ocupagao do seu pai ou do
homem responsavel por vocé. (Se ele ndo
estiver trabalhando, escolha uma ocupacgéo
pensando no ultimo trabalho dele).

Grupo 1: Lavrador, agricultor sem empregados, bdia fria, criador

Grupc; 2: biarista, empregado'doméstico, cuidador de idosos,

Grupo 3: Padeiro, cozinheiro industrial ou em restaurantes,

Grupo 4: Professor (de ensino fundamental ou médio, idioma,

Grupo 5: Médico, engenheiro, dentista, psicélogo, economista,

Néo sei.

Alfanumérica

Qo004

A partir da apresentagdo de algumas
ocupagoes divididas em grupos ordenados,
indique o grupo que contempla a ocupagéao
mais préxima da ocupagdo da sua mae ou da
mulher responsavel por vocé. (Se ela nao
estiver trabalhando, escolha uma ocupacéo
pensando no ultimo trabalho dela).

Grupo 1: Lavradora, agricultora sem empregados, béia fria,

Grupo 2: Diarista, empregada doméstica, cuidadora de idosos,

Grupo 3: Padeira, cozinheira industrial ou em restaurantes,

Grupo 4: Professora (ae ensino fundamental o{J médio, idioma,

mfojo|®|(>»(M|mMm(O(O|®|>»|(T||T|m

Grupo 5: Médica, engenheira, dentista, psicéloga, economista,

_n

Néo sei.

Numérica

Q005

Incluindo vocé, quantas pessoas moram
atualmente em sua residéncia?

pois moro sozinho(a).

1,
2
3
4
5
6
7
8

Oolo|N|o|la|[s[w|N]| =

9

N
o

10

N
N

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Numérica

Q006

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

Nenhuma renda.

Até R$ 954,00.

De R$ 954,01 até R$ 1.431,00.

De R$ 1.431,01 até R$ 1.908,00.

De R$ 1.908,01 até R$ 2.385,00.

De R$ 2.385,01 até R$ 2.862,00.

De R$ 2.862,01 até R$ 3.816,00.

De R$ 3.816,01 até R$ 4.770,00.

De R$ 4.770,01 até R$ 5.724,00.

De R$ 5.724,01 até R$ 6.678,00.

De R$ 6.678,01 até R$ 7.632,00.

De R$ 7.632,01 até R$ 8.586,00.

De R$ 8.586,01 até R$ 9.540,00.

De R$ 9.540,01 até R$ 11.448,00.

De R$ 11.448,01 até R$ 14.310,00.

De R$ 14.310,01 até R$ 19.080,00.

Mais de R$ 19.080,00.

Alfanumérica

Q007

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

Néao.

Sim, um ou dois dias por semana.

Sim, trés ou quatro dias por semana.

Sim, pelo menos cinco dias por semana.

Alfanumérica

Q008

Na sua residéncia tem banheiro?

Néao.

Sim, um.

Sim, dois.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q009

Na sua residéncia tem quartos para dormir?

Né&o.

Sim, um.

Sim, dois.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Qo010

Na sua residéncia tem carro?

Né&o.

Sim, um.

Sim, dois.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Qo011

Na sua residéncia tem motocicleta?

Nao.

Sim, uma.

Sim, duas.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Néao.

W(>IMOoO|O|®|>I MO|O|®|> MO(O|®|> MO(O(®|>» O(0(®|(>|O|T|(o|(Z|Z|r|X|[<|"|T|e|MmMO|O|®m|>

Sim, uma.




Q012

Na sua residéncia tem geladeira?

Sim, duas.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q013

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

Néao.

Sim, um.

Sim, dois.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q014

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

Né&o.

Sim, uma.

Sim, duas.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q015

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

Né&o.

Sim, uma.

Sim, duas.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q016

Na sua residéncia tem forno micro-ondas?

Né&o.

Sim, um.

Sim, dois.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Qo017

Na sua residéncia tem maquina de lavar
louga?

Né&o.

Sim, uma.

Sim, duas.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Qo018

Na sua residéncia tem aspirador de p6?

Né&o.

Sim.

Alfanumérica

Q019

Na sua residéncia tem televisdo em cores?

Né&o.

Sim, uma.

Sim, duas.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q020

Na sua residéncia tem aparelho de DVD?

Néao.

Sim.

Alfanumérica

Q021

Na sua residéncia tem TV por assinatura?

Né&o.

Sim.

Alfanumérica

Q022

Na sua residéncia tem telefone celular?

Néao.

Sim, um.

Sim, dois.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q023

Na sua residéncia tem telefone fixo?

Né&o.

Sim.

Alfanumérica

Q024

Na sua residéncia tem computador?

Né&o.

Sim, um.

Sim, dois.

Sim, trés.

Sim, quatro ou mais.

Alfanumérica

Q025

Na sua residéncia tem acesso a Internet?

Néao.

Sim.

Alfanumérica

Q026

Vocé ja concluiu ou esta concluindo o Ensino
Médio?

Ja conclui o Ensino Médio.

Estou cursando e concluirei o Ensino Médio em 2018.

Estou cursando e concluirei o Ensino Médio apés 2018.

Né&o conclui e ndo estou cursando o Ensino Médio.

Alfanumérica

Q027

Em que tipo de escola vocé frequentou o
Ensino Médio?

Somente em escola publica.

Parte em escola publica e parte em escola privada SEM bolsa de

Parte eh escola publica e parte em escola privada COM bolsa de

Somente em escola privada SEM bolsa de estudo integral.
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Somente em escola privada COM bolsa de estudo integral.

F

Nao frequentei a escola

Alfanumérica

1. Referente ao Enem 2017, trata-se de uma mascara e ndo o seu numero de inscri¢do original no Enem. O mesmo NU_INSCRICAO para anos diferentes ndo identifica o mesmo

2. Idade do inscrito em 31/12/2017. Idades inferiores a 10 anos e superiores a 100 anos estdo com o campo vazio na base.
3. Foi considerado treineiro o inscrito que tinha menos de 18 anos no primeiro dia de realizagdo do exame (05/11/2017) e que nao havia concluido o ensino médio e nao o concluiria em

4. Numero gerado como identificador da escola no Censo Escolar da Educagédo Basica.

5. Segundo o Edital do Enem 2017, no ato da inscri¢do o participante deveria informar a condigéo especial ou especifica que motiva o atendimento.

6. Segundo o Edital do Enem 2017, no ato da inscri¢do o participante poderia declarar-se travesti ou transexual e solicitar o atendimento pelo Nome Social.

7. A opgao de certificagdo s6 é apresentada para participantes concluintes com idade minima de 18 anos, conforme Edital do Enem 2017.

8. As 45 primeiras posi¢cdes deste campo sao referentes as respectivas respostas. O asterisco (*) indica dupla marcagéo e o ponto (.) resposta em branco.

9. As 45 primeiras posi¢cdes deste campo s&o referentes as respectivas respostas, das quais as 5 primeiras correspondem a parte de lingua estrangeira. O asterisco (*) indica dupla
marcagao e o ponto (.) resposta em branco.

10. As 45 primeiras posi¢cdes deste campo séo referentes ao respectivo gabarito
11. As 50 primeiras posi¢des deste campo s&o referentes ao respectivo gabarito, das quais, para as 10 primeiras, as 5 primeiras correspondem a prova de Lingua Inglesa e as outras 5 a






