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Resumo

Realizado anualmente, 0 ENEM tem por objetivo avaliar o desempenho escolar ao fim do
Ensino Médio. Alem disso, a nota do exame permite aos participantes se candidatarem a
vagas no Ensino Superior, em instituicdes publicas ou privadas. Porém as vagas séo limitadas,
e o0s resultados do participante sdo cruciais para seu sucesso neste objetivo. Ao realizar a
inscri¢do e posteriormente o0 exame, os participantes fornecem dados referentes ao seu perfil
socioeconémico, estes que podem ser aplicados na geracdo de conhecimento que revele a sua
associagao com o desempenho na prova. Diante deste cenrio, buscou-se executar a atividade
de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, o que inclui a etapa de Mineracdo de
Dados, nas bases de dados do ENEM dos anos de 2016 a 2018, a fim de obter a associacao
entre os fatores socioecondmicos e as notas dos participantes do exame em Goids, utilizando o
algoritmo de regras de associacdo FP-Growth e sendo implementado com o auxilio de

bibliotecas Python.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, ENEM, Fatores

Socioecondmicos, Mineracdo de Dados, Associacao.



Abstract

Held annually, the ENEM aims to assess school performance at the end of High School. In
addition, the exam grade allows the participants to apply for places in Higher Education, in
public or private institutions. However, places are limited, and the participant's results are
crucial to his success in this objective. When registering and then taking the exam,
participants provide data on their socioeconomic profile, which can be used to generate
knowledge that reveals their association with performance in the test. In view of this situation,
we performed the activity of Knowledge Discovery in Databases, which includes the Data
Mining stage, in the ENEM databases from 2016 to 2018, in order to obtain the association
between the socioeconomic factors and the exam participants' grades from Goias, using the

FP-Growth association rules algorithm and being implemented using Python libraries.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, ENEM, Socioeconomic Factors, Data
Mining, Association.
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1 INTRODUCAO

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) busca avaliar o desempenho escolar ao
final da Educacdo Basica. O exame € realizado anualmente desde 1998 e possibilita o
acesso a Educacdo Superior através de programas como o Sistema de Sele¢do Unificada
(SISU), o Programa Universidade para Todos (PROUNI) e o Programa de Financiamento
Estudantil (FIES). Porém, a performance do participante é crucial para isso, pois as vagas
sdo limitadas, permitindo a entrada apenas daqueles melhores classificados (INEP, 2019a).

Os dados dos participantes do ENEM s&o recolhidos através da inscricdo e do
exame, e atendem a demanda de informacGes especificas, tais como as questdes das
provas, 0s gabaritos, as informacGes sobre os itens, as notas e sobre o perfil
socioeconémico dos inscritos (INEP, 2019b). Através destes dados e resultados do ENEM
é possivel a elaboracéo de estudos e indicadores educacionais (INEP, 2019a).

Segundo Junior (2018), estes dados sao disponibilizados pelo INEP e podem conter
um conjunto de informacgdes embutidas, que podem auxiliar, por exemplo, na compreensao
dos fatores associados ao desempenho dos participantes que realizam o exame. E dentre
estes fatores temos 0s socioeconémicos que, segundo Silveira, Barbosa e Silva (2015), séo
responsaveis por 66% da variancia da nota dos participantes.

Porém, a fim de extrair conhecimento destes dados que possa auxiliar na
compreensdo dos fatores socioeconémicos que se relacionam com a performance dos
participantes, é necessario a aplicacdo de uma atividade adequada para esse objetivo. Para
tal, é proposto a aplicacdo da Mineracdo de Dados, executada através de um processo de
Descoberta de Conhecimento, na base de dados do ENEM realizados em 2016, 2017 e
2018, entre os participantes de Goias. Para a execucdo desta atividade, busca-se aplicar a
tarefa, técnica e algoritmo que melhor se adequem aos dados obtidos e aos objetivos
almejados, bem como as ferramentas para auxiliarem neste processo.

De acordo com Castro e Ferrari (2016), os avangos da tecnologia, tanto
computacional quanto de comunicacdo, produzem um problema de superabundancia de
dados, devido a capacidade de coletd-los e armazena-los ser superior a habilidade de
analisar e extrair conhecimento deles. Neste contexto, € necessario a aplicacdo de técnicas
e ferramentas que transformem tais dados, de maneira inteligente e automatica, em

informagdes Uteis que possam ser usadas em tomadas de decisdo estratégicas.
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Segundo Silva, Peres e Boscarioli (2016), considerando que as bases de dados sédo
volumosas, e que o conhecimento pode ser implicito se torna necessario um trabalho de
busca detalhado, ou metaforicamente, uma “mineracao” destes dados.

Em relacdo ao ENEM, o exame conta com uma elevada quantidade de
participantes, tendo em 2018 um total de 5,5 milhdes de inscritos, com 4,1 milhdes destes
comparecendo aos dois dias de prova. Este nimero de participantes gera uma grande base
de dados, tanto pessoais quanto sobre sua performance no exame (INEP, 2019c).

Conforme Janior (2018), esta base de dados do ENEM contém informacgfes que
podem ser aplicadas na tomada de decisGes estratégicas para o direcionamento de politicas
educacionais promissoras, que auxiliem educadores e gestores na busca de a¢des visando a
melhoria na qualidade do ensino.

Porém, a utilizacdo dos dados de exames como o ENEM para compreender o
ensino é uma &rea em estagios iniciais no Brasil, apesar do reconhecimento de sua
importancia (KLEINKE, 2017).

Baseando-se nessas informacdes, a Mineracdo de Dados foi escolhida como
atividade para analisar os dados dos participantes goianos do ENEM aplicados entre 2016
e 2018, a fim de descobrir os fatores socioecondémicos, como renda, estrutura familiar, tipo
de ensino e outros presentes no questionario respondido pelos inscritos, que estdo

associados ao seu desempenho no exame.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sdo abordados os tOpicos necessarios para a compreensdao deste
trabalho, apresentando uma explicacdo sobre dados, informacdo e conhecimento, banco de
dados, Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados e a etapa de Mineracdo de Dados

e suas caracteristicas.

2.1 Dado, Informacéao e Conhecimento

Segundo Silva, Peres e Boscarioli (2016), dado, informacdo e conhecimento se
confundem como sinénimos, porém possuem diferentes definicdes no contexto da
Mineracdo de Dados (MD).

O dado consiste em um fato, um valor documentado ou um resultado de uma
medicdo, e é a matéria-prima para que 0s processos de mineracdo ocorram. Os dados
podem ser entendidos como o nivel mais basico de abstracdo, de onde a informacéo e,
posteriormente, o conhecimento serdo extraidos. Tais dados sdo organizados em colecGes
denominadas bases de dados, que permitem uma recuperacdo eficiente dos mesmos
(CASTRO; FERRARI, 2016; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Castro e Ferrari (2016) e Silva, Peres e Boscarioli (2016) definem que os dados
podem ser encontrados em trés formas:

e Estruturados: Os dados deste tipo estdo organizados de alguma forma em
campos fixos, como, por exemplo, em uma tabela ou em uma planilha. Os
dados estruturados dependem de um modelo de dados que possua a
descricdo do seu contetdo, com suas propriedades e relacdes.

e N&o estruturados: S&o dados que ndo possuem um modelo e que ndo estdo
organizados de uma maneira predefinida, como por exemplo, textos,
imagens e videos. Os dados ndo estruturados sdo habitualmente mais
dificeis de indexar, acessar e analisar.

e Semiestruturados: Quando algum nivel de organizacdo é atribuido aos dados
ndo estruturados, eles passam a ser denominados semiestruturados. Por
exemplo, arquivos XML ou textos com tags (marcagoes).

Conforme Silva, Peres e Boscarioli (2016), ao atribuir aos dados um sentido
semantico ou um significado, surge a informagdo. Quando estes significados sdo
compreendidos, ou seja, um agente os aprende e se torna capaz de tomar decisdes a fim de

agregar valor a partir deles, surge o conhecimento. Tanto o dado, como a informacéo e o
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conhecimento s&o elementos fundamentais para a MD e a Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (DCBD).

2.2 Banco de Dados

De acordo com Alves (2014), um banco de dados (BD) € um conjunto de dados
com um significado implicito. Um BD representa uma parte do mundo real, e é construido
e povoado com dados que possuem um determinado objetivo, com usuérios e aplicacdes
desenvolvidas para manipula-los.

Um BD possui uma fonte de origem dos dados, um grau de interacdo com eventos
no mundo real e usuarios ativamente interessados em seu contetdo. Para que um BD seja
preciso o tempo todo, € necessario que ele reflita as mudancas da parte do mundo real que
ele representa o mais breve possivel (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Para descrever os tipos de informacdes que serdo armazenadas, é criado um modelo
de BD. Este modelo é uma descricdo formal da estrutura de um BD e geralmente sdo
divididos no modelo conceitual, que é abstrato e descreve a estrutura independente de um
Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD), e o modelo l6gico, que representa a
estrutura de acordo com o SGBD utilizado. (HEUSER, 2009).

Os BDs sdo comumente classificados de acordo com o seu modelo de dados.
Embora o mais comum seja o relacional, ha diversos outros disponiveis, como o orientado
a objetos, armazém de chave-valor, grafos e orientado a documentos (DIANA; GEROSA,
2010; ALVES, 2014).

A fim de definir, recuperar e alterar um BD, os usudrios utilizam ferramentas e
programas denominadas SGBDs. Estes SGBDs sao capazes de executar tarefas avancadas
de gerenciamento, utilizando habitualmente uma linguagem para manipulacdo dos BDs
como, no caso dos BDs relacionais, a Structured Query Language (SQL), ou outras
linguagens dependendo do modelo utilizado (HEUSER, 2009; ALVES, 2014).

2.3 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

De acordo com Cios et al. (2007), o Processo de Descoberta de Conhecimento
(PDC), em inglés, Knowledge Discovery Process (KDP), também chamado de Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD), em inglés, Knowledge Discovery in

Databases (KDD), busca um novo conhecimento em algum dominio de aplicacdo. Fayyad,
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Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) descrevem a DCBD como um processo néo trivial de
identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis nos dados.

Conforme Silva, Peres e Boscarioli (2016), o processo de DCBD é analitico,
sistematico e, até onde possivel, automatizado, e tem como objetivo encontrar padrdes
intrinsecos nos dados, os apresentando de forma que a sua assimilagdo como conhecimento
seja facilitada.

A primeira estrutura basica do modelo de DCBD foi proposta por Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) e posteriormente melhorada e modificada por outros
(ClOS et al., 2007).

Nesta estrutura basica, conforme disposto na Figura 1, o processo de DCBD é
formado por um conjunto de passos que os dados de entrada sdo submetidos para se obter
conhecimento util ao final, e pelos procedimentos que sdo realizados em cada um destes
passos. Estes passos sdo executados em sequéncia, indo para o préximo quando o anterior
for finalizado, com cada passo requerendo os resultados do anterior (CIOS et al., 2007).

Além disso, o processo de DCBD possui uma natureza iterativa, pois permite a
repeticdo parcial ou integral de passos anteriores, a fim de obter resultados satisfatérios por
meio de refinamentos sucessivos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Figura 1 — Estrutura Bésica de Um Processo de DCBD

Dados de
Entrada

(bancos de dados, » PASSO 1 —#»{ PASSO 2 —», ..~ PASSO n—1—#{ PASSOn

imagens, videos,

Conhecimento

(padrdes, regras,
agrupamentos,
classificagdes,

associagoes, etc.)

A

estruturados, etc.)

dados semi- + A 4
i
]
I

Fonte: Adaptado de Cios et al. (2007, p. 11, tradugdo nossa)

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), a aplicacdo do processo de DCBD envolve
trés tipos de componentes:
e O problema em que sera aplicado, que é caracterizado pelo conjunto de
dados que passardo pelo processo, o especialista no dominio da aplicacéo e
0s objetivos da aplicacao;
e Os recursos disponiveis para a aplicacdo, que incluem o especialista em
DCBD, as ferramentas e algoritmos (software), e a plataforma
computacional (hardware);
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e E os resultados obtidos, que compreendem o modelo de conhecimento
gerado, que consiste em qualquer abstragdo de conhecimento, expresso em

alguma linguagem, que descreva um conjunto de dados.

2.3.1 Modelos de Processos de DCBD

De acordo com Cios et al. (2007), os modelos de processo de DCBD comegaram a
surgir na década de 1990 através de pesquisas académicas, seguidas rapidamente pela
industria.

Os esforcos académicos tinham como objetivo formular uma estrutura geral para o
processo de MD que fosse aceita como um padrao, semelhante a como ocorreu com 0 SQL
para os bancos de dados relacionais. J& o campo industrial buscou definir processos e
metodologias que pudessem guiar a implementacdo da aplicacdo de MD (AZEVEDO,;
SANTOS, 2008).

Conforme Cios et al. (2007), as principais diferencas entre os modelos consistem no
ndmero e no escopo dos passos a serem seguidos. Como caracteristica em comum, tem-se
as entradas e saidas. As entradas geralmente sdo formadas por dados em varios formatos,
como dados numéricos e nominais de bases de dados, imagens, videos, dados
semiestruturados como XML e HTML, dentre outros. Ja a saida € o conhecimento gerado,
normalmente na forma de regras, padrdes, associacdes etc.

Os modelos académicos geralmente ndo sdo desenvolvidos pensando em questdes
industriais, porém podem ser aplicados de forma relativamente facil no ambito industrial e
vice-versa (CIOS et al., 2007).

a) Knowledge Discovery in Databases (KDD)

O KDD, modelo que dd o nome ao processo de DCBD, foi desenvolvido por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), quando os esforcos académicos buscavam
prover uma sequéncia de atividades para ajudar no processo de descoberta de
conhecimento em qualquer dominio que fosse aplicado (CIOS et al., 2007).

O modelo possui nove passos, conforme a Figura 2, que segundo Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) sao:
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Figura 2 — Passos do Modelo de Processo KDD
( Interpretagao / )
Avahi»

I Conhecimento

Padroes

Mineragdo de Dados

Pré-Processamento

%?i . Dados
Dados Transformados

(2

-

Pré-Processados
Dados

Selecionados

Dados

Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p. 41, tradugéo nossa)

e Compreensdo do dominio da aplicacdo: O primeiro passo inclui aprender
sobre 0 negocio em que o KDD sera aplicado e identificar os objetivos do
ponto de vista do usuario.

e Selecdo dos dados alvo: No segundo passo, o conjunto de dados a ser usado
é escolhido, ou um subconjunto de variaveis ou amostras de dados.

e Limpeza e pré-processamento dos dados: No terceiro passo € realizado
operacBes basicas como remover ruidos quando necessario, lidar com
valores destoantes e definir estratégias de como tratar valores ausentes.

e Reducdo e transformacdo dos dados: O quarto passo consiste em encontrar
atributos para representar os dados dependendo do objetivo escolhido.
Através de reducdo dimensional ou métodos de transformacédo, o nimero de
variaveis pode ser reduzido e os dados padronizados.

e Escolha da tarefa de Mineracdo de Dados: O quinto passo busca definir uma
tarefa que corresponda os objetivos definidos no primeiro passo. Podendo
ser classificacdo, regressao, agrupamento, dentre outros.

e Escolha do algoritmo de Mineragédo de Dados: No sexto passo, a fim de
buscar por padrdes nos dados, sera selecionado o algoritmo (ou mais de um)
mais adequado para tal atividade. Esse fase inclui decidir quais parametros
sd0 mais apropriados para o objetivo proposto.

e Mineracdo de Dados: O sétimo passo € onde os padrdes nos dados serdo
buscados e representados de uma determinada forma, como regras de

classificacdo, arvore de decisao, regressao, agrupamentos etc.
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e Interpretacdo dos padrdes: O oitavo passo envolve a visualizacdo dos
padrdes ou modelos extraidos ou a visualizacdo dos dados com estes
modelos. Nesta etapa pode ocorrer um retorno aos passos anteriores para
iteracdo adicional.

e Aplicacdo do conhecimento descoberto: O Gltimo passo consiste em agir a
partir do conhecimento descoberto, usa-lo diretamente, incorpora-lo em
outro sistema para acOGes adicionais ou documentar e reportar as partes
interessadas. Esta fase também envolve verificar e resolver conflitos com
conhecimentos previamente obtidos.

Segundo Cios et al. (2007), o KDD é o modelo mais popular e mais citado, fornece
descricdes técnicas detalhadas sobre analise de dados, porém lhe falta aspectos comerciais.

b) Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

O CRISP-DM, ou Processo Padréo Inter-Industrial para Mineracdo de Dados, é um
modelo desenvolvido no final da década de 1990 pelo consorcio de quatro empresas:
Integral Solutions Ltd, NCR, DaimlerChrysler e OHRA, as duas ultimas servindo como
fonte de dados e estudo de caso (CIOS et al., 2007).

Conforme Chapman et al. (2000) o modelo € composto pelos seis passos, de acordo

com a Figura 3, descritos a seguir:
Figura 3 — Passos do Modelo de Processo CRISP-DM

Compreensio
do Negocio

Compreensio
dos Dados

N

Preparacao
dos Dados

Implantacdo

Modelagem

Avaliagdo

Fonte: Cios et al. (2007, p. 13, traducdo nossa)
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e Compreensdo do negocio: O primeiro passo consiste em entender 0s
objetivos e requisitos do projeto de uma perspectiva do negdcio, transformar
isto em um problema para a MD e criar um plano inicial para alcangar os
objetivos.

e Compreensdo dos dados: No segundo passo se inicia com a coleta dos dados
e segue para atividades que possibilitam entendé-los, identificar problemas
em sua qualidade, descobrir informacdes iniciais sobre estes dados e
encontrar subconjuntos que permitam formar hipdteses sobre informacoes
ocultas.

e Preparacdo dos dados: O terceiro passo cobre as atividades necessarias para
formar o conjunto de dados a ser utilizado nos passos seguintes a partir dos
dados obtidas na etapa anterior. Esta atividade inclui a selecdo de tabelas,
registros e atributos, assim como transformacéo e limpeza dos dados. Essa
fase pode ser executada diversas vezes sem ordem especifica.

e Modelagem: No quarto passo varias técnicas de modelagem sao
selecionadas e aplicadas, tendo seus parametros ajustados a fim de otimizar
os valores. Normalmente ha diversas técnicas para 0 mesmo problema de
MD, algumas necessitando que os dados estejam em um formato especifico.
Retornar a fase de preparacao pode ser necessario.

e Avaliacdo: No quinto passo, apos construir um modelo (ou modelos) que
apresente alta qualidade de um ponto de vista de analise de dados, é
necessario avalia-lo e verificar os passos executados, a fim de certificar de
que o que foi feito atinge os objetivos do negdcio.

e Implantacdo: Por ultimo, o conhecimento obtido precisa ser organizado e
apresentado de uma forma que o cliente ou usuario consiga usa-lo.
Dependendo dos requisitos, a fase de implantacdo pode ser simples, gerando
apenas um relatdrio, ou mais complexa, como implementar um processo
continuo de MD na empresa.

Conforme Cios et al. (2007) e Azevedo e Santos (2008) o CRISP-DM ¢ bem
documentado e todos 0s seus passos estdo devidamente organizados e estruturados,

permitindo que um projeto seja facilmente compreendido e revisado.
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2.3.2 Mineracéo de Dados

Castro e Ferrari (2016) definem que o termo Mineracdo de Dados foi escolhido
como um paralelo ao processo tradicional de mineracdo, onde se explora uma base de
dados (mina), usando algoritmos (ferramentas), adequados para obter conhecimento
(minerais preciosos).

A MD pode ser definida como um processo automatico ou semiautomatico de
explorar grandes bases de dados, com o objetivo de descobrir padrdes relevantes nos dados
utilizados, e que sejam Uteis para embasar a assimilacdo de informacéo importante, a fim
de gerar conhecimento (SILVA; PERES; BOSCARIOLLI, 2016).

O processo de MD é uma parte integrante da atividade de DCBD. Embora ambos
sejam usados normalmente como sindnimos, foi proposto na primeira conferéncia
internacional sobre DCBD, realizada em Montreal, Canada, em 1995, que a terminologia
Mineracdo de Dados fosse empregada apenas para a etapa de descoberta do processo de
DCBD, que inclui outros passos como, por exemplo, selecdo, pré-processamento,
transformacéo e avaliacdo (CASTRO; FERRARI, 2016).

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) afirmam que a MD é a aplicacdo de
algoritmos especificos para extrair padrdes dos dados, e que 0s outros processos da DCBD
sdo tdo essenciais quanto a etapa de mineracdo para garantir que conhecimento Util seja
obtido, pois a aplicacdo apenas da MD pode ser perigosa, levando a descoberta de padrdes
invalidos e sem significado.

Castro e Ferrari (2016) descrevem a MD como interdisciplinar e multidisciplinar,
pois envolve conhecimentos de diversas areas. Goldschmidt e Passos (2005) destaca a
relacdo com areas como estatistica, inteligéncia computacional e aprendizado de méaquina,
reconhecimento de padrdes e banco de dados. A Figura 4 apresenta algumas das principais
disciplinas envolvidas na MD:
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Figura 4 — Multidisciplinaridade da Mineracéo de Dados

Sistemas de Engenharia
informagao

Mineracao
de dados

Bancos de
dados

Inteligéncia
artificial

Fonte: Castro e Ferrari (2016, p. 7)

Camilo e Silva (2009) apresentam que a MD é aplicada de forma satisfatoria em
areas como a eleitoral, telemarketing, bancaria, medicinal, seguranca, recursos humanos,
turismo, dentre outras. Witten et al. (2016) relata que grande parte das aplicacdes de MD
estdo na area de comércio, dominio em que empresas possuem uma quantidade massiva de
dados potencialmente valiosos.

A MD também é aplicavel na area educacional, por exemplo, para identificar
fatores que afetam a aprendizagem, desenvolver sistemas educacionais mais eficazes, ou
verificar situacbes em que um tipo de abordagem instrucional proporciona melhores
beneficios aos alunos (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

2.3.2.1 Tarefas

De acordo com Silva, Peres e Boscarioli (2016), dependendo do tipo de dado
disponivel e do tipo de conhecimento visado, h& diferentes tipos de solucbes e
possibilidades. Para tal, a &rea de MD é dividida em tarefas, as quais auxiliam em como
situar um problema real junto aos diferentes algoritmos disponiveis de analise de dados, e
que tipo de padrdo e conhecimento é possivel descobrir.

As tarefas de MD séo geralmente divididas em duas categorias, que conforme
Castro e Ferrari (2016) sao as descritivas, que caracterizam as propriedades dos gerais dos

dados, e as preditivas, que fazem inferéncia a partir dos dados objetivando predicdes.
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Nas tarefas descritivas, o objetivo é encontrar padrfes que descrevem os dados de
maneira que um agente humano possa interpretar. As analises descritivas permitem uma
sumarizacdo e compreensdo dos objetos de uma base e de seus atributos (CASTRO;
FERRARI, 2016; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Segundo Camilo e Silva (2009) e Castro e Ferrari (2016), as tarefas preditivas
visam descobrir o valor futuro de um determinado atributo. Na predi¢do, uma parte dos
dados disponiveis é usada na geracdo de um modelo preditivo (conjunto de treinamento), e
outra parte € usada para avaliar a qualidade do modelo gerado (conjunto de teste).

As tarefas descritivas e preditivas sdo especializadas em outras tarefas, sendo as
principais:

a) Associacao:

A associacdo faz parte das tarefas descritivas. Silva, Peres e Boscarioli (2016)
descrevem esta tarefa como a busca por ocorréncias frequentes e simultaneas entre
elementos de um contexto. Os algoritmos que resolvem esta tarefa analisam conjuntos de
dados que representam eventos ou transacdes, procurando por itens que sejam
frequentemente envolvidos nas mesmas situacfes ou que apresentam algum tipo de
correlagdo em seus comportamentos. Espera-se deste tipo de tarefa que padrdes
inesperados sejam revelados, mesmo que seja comum a descoberta de padrdes triviais.

Conforme Camilo e Silva (2009), a associacdo € uma das tarefas mais conhecidas
devido aos bons resultados obtidos. Estes resultados gerados sdo apresentados na forma de:
SE atributo X ENTAO atributo Y.

b) Agrupamento:

O agrupamento (ou clusterizagdo), também € integrante das tarefas descritivas. E
utilizada para separar os registros de uma base de dados em subconjuntos (ou, do inglés,
clusters), de forma que seus elementos compartilhem de propriedades comuns que 0s
diferenciem dos elementos de outros subconjuntos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

De acordo com Silva, Peres e Boscarioli (2016), nesta tarefa ndo ha a necessidade
do uso da informagé&o sobre qualquer tipo de rotulagdo dos dados. Os algoritmos aplicados
nesta tarefa executam procedimentos que organizam os dados em grupos, de forma que a
similaridade entre os dados de um grupo seja maxima, e entre dados de grupos diferentes
seja minima.

A diferenca do agrupamento para a tarefa de classificacdo (apresentada adiante)

consiste no fato de que no agrupamento ndo ha a necessidade de que o0s registros sejam
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previamente categorizados. Esta tarefa também ndo tem a pretensdo de classificar, estimar
ou predizer o valor de uma varidvel, apenas identificando os dados similares (CAMILO;
SILVA, 2009).

c) Classificacdo:

A classificacdo consiste em uma tarefa preditiva e € um dos métodos mais
populares e importantes da MD (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Silva, Peres e Boscarioli (2016) descrevem a tarefa de classificagdo como um
processo no qual se determina um mapeamento capaz de indicar a qual classe pertence
qualquer exemplar de um dominio sob analise, com base em um conjunto de dados
previamente classificados.

A tarefa de classificacdo pode ser dividida em duas categorias, binaria e
multiclasse. Na categoria binéria, quantidade de classes € igual a dois. Caso esse valor seja
superior a dois, entdo é categorizado como classificacdo multiclasse (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

Nesta tarefa, quando cada registro possui um rétulo de classe ou um valor de saida
que representa o resultado de registros anteriores, a analise buscara construir um modelo
que possa ser usado para predizer a saida para novos registros cujas as classes ou valor de
saida s&o desconhecidos (CASTRO; FERRARI, 2016).

Conforme Silva, Peres e Boscarioli (2016), durante um processo de avaliagédo de
um classificador € util analisar os erros cometidos pelo modelo construido. Dependendo da
natureza dos erros, é possivel entender se ha classes onde o classificar enfrenta problemas
para tratar ou descobrir por que ndo estd respondendo adequadamente mesmo com uma
alta acuracia. Para essa analise € aplicavel uma matriz de confuséo.

A matriz de confusdo de um classificador busca oferecer um detalhamento do
desempenho do modelo proposto, mostrando para cada classe o nimero de acertos em
relacdo ao nimero de classificagdes indicadas pelo modelo (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

Na matriz de confusdo para um problema binario (conforme Figura 5), cada célula
recebe uma identificagcdo. As duas classes presentes nestes problemas séo definidas como
classe positiva e classe negativa (SILVA; PERES; BOSCARIOLLI, 2016).
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Figura 5 — Matriz de Confuséo da Classificacdo Binaria

Classe Predita

positivo negativo

positivo | Verdadeiros positivos (VP) Falsos negativos (FN)

Classe
Esperada

negativo Falsos positivos (FP) Verdadeiros negativos (VN)

Fonte: Silva, Peres e Boscarioli (2016, p. 131)

Cada uma das células da matriz apresenta um significado, que pode indicar
problemas maiores ou menores nos resultados do classificador. Segundo Silva, Peres e
Boscarioli (2016), os significados destas células em uma matriz binaria séo:

e Verdadeiro positivo (VP): O exemplar foi corretamente classificado como
pertencente a classe positiva.

e Falso positivo (FP): O exemplar foi erroneamente classificado como
pertencente a classe positiva.

e Verdadeiro negativo (VN): O exemplar foi corretamente classificado como
pertencente a classe negativa.

e Falso negativo (FN): O exemplar foi erroneamente classificado como
pertencente a classe negativa.

d) Regresséo:

A regressdo consiste em outra tarefa preditiva. E similar a classificacdo, porém se
aplica apenas a atributos numéricos. (GOLDSCHMIDT; PASSQOS, 2005).

Em sua aplicacdo, a regressao é usada para estimar valores utilizando como base
um conjunto de dados historicos. A solucdo para a tarefa de regressdo pode ser obtida a
partir de métodos estatisticos baseados em premissas e condi¢des relacionadas com o tipo
de distribuicdo dos dados, ou de técnicas de aprendizado indutivo, que ndo necessitam de
informagdo prévia sobre o tipo de distribuicio dos dados. (SILVA; PERES;
BOSCARIOLLI, 2016).

2.3.2.2 Técnicas

Goldschmidt e Passos (2005) definem as técnicas como qualquer teoria que possa
fundamentar a implementacdo de uma tarefa de MD. Cada técnica possui suas
peculiaridades e apresentam melhor resultado dependendo do tipo de dado utilizado, nao
existindo uma classificacéo unica para sua escolha e aplicacdo (CAMILO; SILVA, 2009).
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Dentre as principais técnicas de MD, tem-se:

a) Algoritmo Genético

Segundo Camilo e Silva (2009), os Algoritmos Genéticos sdo baseados na teoria da
evolucdo. Nesta técnica, uma populacéo inicial é geralmente definida de forma aleatéria, e
seguindo a lei do mais forte, uma nova populacdo é gerada com base na atual, com o0s
individuos passando por processos de troca genética e mutacdo. Este processo é repetido
até atingir um critério de parada.

Os Algoritmos Genéticos sao Uteis na busca de solucBes de problemas complexos
que envolvem otimizacdo. Estes problemas complexos sdo de dificil modelagem
matematica ou com um ndmero muito grande de possibilidades (GOLDSCHMIDT,;
PASSQOS, 2005).

b) Arvore de Deciso

Segundo Silva, Peres e Boscarioli (2016), uma Arvore de Decis&o consiste em uma
estrutura formada por nés internos e nos folhas, organizados em um modelo hierérquico,
da mesma forma que uma estrutura de dados do tipo arvore.

Conforme Castro e Ferrari (2016), cada no6 interno corresponde a um teste de um
atributo, cada ramo representa um resultado do teste e 0s nos folhas representam classes ou
distribuicdes de classes.

Uma vez construida, a arvore pode ser usada para classificar um objeto de classe
desconhecida. Para isso, € necessario testar os valores dos atributos na arvore e percorré-la
até se atingir um no6 folha, que serd uma classe predita para o objeto testado (CASTRO;
FERRARI, 2016).

c) Classificador Bayesiano

O Classificador Bayesiano € uma técnica estatistica baseada no teorema de Thomas
Bayes. Segundo este teorema, é possivel encontrar a probabilidade de um certo evento
ocorrer, dada a probabilidade de um outro evento que ja ocorreu. Esta técnica parte do
principio de que nédo exista relacdo de dependéncia entre os atributos. (CAMILO; SILVA,
2009).

Segundo Camilo e Silva (2009) e Castro e Ferrari (2016), um Classificador
Bayesiano possui desempenho comparavel a uma Rede Neural Artificial e a uma Arvore
de Decisdo, em alguns problemas, além de apresentar alta acuracia e velocidade de

processamento quando aplicados em grandes bases de dados.
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d) Rede Neural Artificial

Uma Rede Neural Artificial (RNA), consiste em uma técnica computacional que
constréi um modelo matematico inspirado em um sistema neural biolégico, que possui
uma capacidade de aprendizado, generalizacdo, associacdo e abstracdo. Ao ter os dados
repetidamente apresentados, as RNAs tentam aprender padrfes a partir deles, procurando
por relacionamentos e construindo modelos automaticamente, que séo corrigidos para
diminuir seu préprio erro (GOLDSCHMIDT; PASSQOS, 2005).

Camilo e Silva (2009) definem uma RNA como um conjunto de unidades de
entrada e saida conectadas por camadas intermediérias, onde cada ligacdo possui um peso
associado. Estes pesos sdo ajustados durante o processo de aprendizado para conseguir
classificar corretamente um objeto.

As RNAs necessitam de um periodo de treinamento e ajustes finos dos parametros,
além das dificuldades na interpretacdo da relacdo entre a entrada e a saida. Porém, as
RNAs conseguem trabalhar de forma que ndo seja afetada com valores incorretos e possa
identificar padrfes para os quais nunca foram treinadas (CAMILO; SILVA, 2009).

e) Regras de Associacdo

A Descoberta de Regras de Associacdo consiste em uma técnica usada na
construcdo de relagdes sob a forma de regras entre itens de uma base de dados transacional.
Seu objetivo € encontrar regras fortes de acordo com alguma medida do grau de interesse
da regra (CASTRO; FERRARI, 2016).

Esta técnica possui dois passos, na primeira os dados sao analisados para se obtenha
0s conjuntos de itens mais frequentes (ou itemsets). Na segunda, tais itens sdo usados para
a geracdo das regras. As regras que sdo geradas apresentam a forma de SE condigéo
ENTAO conclusio (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; CAMILO; SILVA, 2009).

Na obtencéo dos itens frequentes € utilizada uma medida chamada suporte, que diz
quantas vezes um conjunto de itens aparece em relacdo ao total de transacfes. Ao definir
um suporte minimo, 0s conjuntos abaixo do valor escolhido s&o desconsiderados (SILVA,
PERES; BOSCARIOLLI, 2016).

Conforme Castro e Ferrari (2016), o suporte é uma medida importante, pois, de
acordo com o valor definido, regras de conjuntos que aparecem com pouca frequéncia
podem ser eliminadas.

Por sua vez, na fase de geragdo das regras € aplicada a medida de confianga, que diz

quantas vezes a conclusdo ocorre em relacdo a premissa (ou condicdo), e é dada pelo
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suporte do conjunto de itens que formam a regra em relacdo a premissa dessa mesma regra.
Da mesma forma que ocorre com o suporte, ao definir uma confianga minima as regras
abaixo do valor definido sdo descartadas (SILVA; PERES; BOSCARIOLLI, 2016).

Os valores escolhidos para o suporte e confianca definirdo as regras que fardo parte
do conjunto final de regras geradas. Deve-se ter em mente que, ao definir estes parametros,
regras que possam ser do interesse dos envolvidos no processo de DCBD podem ser
eliminadas, sendo necessario cuidado ao estipula-los (CASTRO; FERRARI, 2016).

2.3.2.3 Algoritmos

Os algoritmos sdo a implementacéo das técnicas de MD. As principais abordagens
destes algoritmos sdo as de aprendizado supervisionado e nao supervisionado. A principal
diferenca entre estas abordagens esta no fato de que os métodos nao supervisionados ndo
necessitam de um atributo alvo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; CAMILO; SILVA,
2009).

Nos algoritmos de aprendizado supervisionado, os rotulos das classes dos dados de
treinamento sdo conhecidos previamente e usados para ajustar o modelo de predicdo. Este
modelo pode ser usado para predizer o rétulo dos exemplares de teste, aqueles que nao
fizeram parte do treinamento. (CASTRO; FERRARI, 2016; SILVA; PERES;
BOSCARIOLLI, 2016).

Conforme Goldschmidt e Passos (2005), os algoritmos de aprendizado nédo
supervisionado ndo possuem a informacdo da saida desejada. Estes algoritmos partem dos
dados, buscando formar relacionamentos entre eles.

Os algoritmos supervisionados sdo geralmente empregados para as tarefas de
classificacdo e regressdo, enquanto 0s nao supervisionados sdo utilizados nas de associacao
e agrupamento (CAMILO; SILVA, 2009).

No Quadro 1, de acordo com Goldschmidt e Passos (2005), Camilo e Silva (2009),
Castro e Ferrari (2016) e Silva, Peres e Boscarioli (2016), sdo apresentados os principais

algoritmos referentes a cada técnica apresentada:

Quadro 1 — Algoritmos para Mineragdo de Dados

Técnicas Algoritmos
Algoritmo Genético Rule Evolver
Arvore de Decisdo C4.5, CART e ID3

Classificador Bayesiano Naive Bayes
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Técnicas Algoritmos
Regras de Associagédo Apriori, DHP, FP-Growth e GSP
RNA Backpropagation

Fonte: Goldschmidt e Passos (2005), Camilo e Silva (2009), Castro e Ferrari (2016) e Silva, Peres e
Boscarioli (2016)

2.3.2.4 Ferramentas
Segundo Goldschmidt e Passos (2005) e Camilo e Silva (2009), diversas

ferramentas, comerciais e open source, que implementam ambientes integrados foram
desenvolvidas com o objetivo de facilitar a execu¢do da MD, possibilitando o seu uso por
profissionais de outras areas.

Goldschmidt e Passos (2005), Camilo e Silva (2009), Castro e Ferrari (2016), Grus
(2016), Silva, Peres e Boscarioli (2016) e McKinney (2018) apresentam algumas
ferramentas populares para MD:

a) Oracle Data Mining

O Oracle Data Mining é um software de MD onde as atividades de DCBD ocorrem
no mesmo ambiente do SGBD Oracle, provendo uma plataforma integrada simples, segura
e escalavel. Esta integracdo permite com que os dados possam passar pelo processo de
DCBD sem a necessidade de serem extraidos previamente.

b) Orange

O Orange ¢ uma ferramenta gratuita quer permite a construcdo visual, por meio de
blocos e fluxogramas, de processos de analise e MD. O software também possui pacotes
adicionais focados em diferentes areas como bioinformatica, mineracdo de textos e
visualizacdo de dados.

c) Python

O Python é uma linguagem de programacdo interpretada, tendo aplicacdes como
criagcdo de paginas web e anélise de dados, possuindo bibliotecas para diversas aplicagdes,
como a Pandas para manipulacdo de dados estruturados ou tabulares, a NumPy para
operacOes com dados numeéricos e a Mixtend para aplicacéo de algoritmos de MD.

d) RapidMiner

O RapidMiner é um sistema de MD com versfes gratuitas e pagas, que permite a
construcdo visual, por meio de blocos e fluxogramas, de processos de anélise e MD, assim

como o Orange, podendo conectar-se a diferentes fontes de dados, como arquivos e
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SGBD. Esta ferramenta além de conter diferentes algoritmos de MD, permite a cria¢do de
algoritmos pelo usuério.

e) SAS Enterprise Miner

O SAS Enterprise Miner € uma ferramenta paga de analise de dados que possui uma
familia de produtos, dentre eles o mddulo para MD, que possui algoritmos de anélise e
recursos para o planejamento de acGes e unido de algoritmos.

f) Weka 3

O Weka 3 é uma ferramenta de cddigo aberto, que possui a implementacdo de
diferentes tarefas de MD, além de funcbes para a execucdo de outros passos de DCBD. O
software € desenvolvido em Java, podendo ser integrada com ambientes de
desenvolvimento desta linguagem para uma maior personalizacao do processo de MD.

O Quadro 2 apresenta um comparativo entre essas ferramentas:

Quadro 2 — Ferramentas para Mineracdo de Dados

Oracle . SAS
Data | Orange | Python Ra.‘p'd Enterprise Uie, €
L Miner . 3
Mining Miner
Open Source X X X
Software proprietario X X X
Suport_e a~tarefa de X X X X X X
Associagao
Suporte a tarefa de X X X X X X
Agrupamento
Supor_tt_e a trilrefa X X X X X X
Classificacao
Suporte a tarefa de X X X X X X
Regresséo
Suporte a Aprendizado
de Méaquina (Machine X X X X X
Learning)
Treinamento Oficial %
Gratuito
Integragéo com
amblentes_de X X
desenvolvimento em
Java
API com suporte a
algoritmos X X
personalizados
Bibliotecas com foco
- X

em analise de dados

Fonte: Goldschmidt e Passos (2005), Camilo e Silva (2009), Castro e Ferrari (2016), Grus (2016), Silva,
Peres e Boscarioli (2016), 1&1 lonos (2017), McKinney (2018), Oracle (2019), Orange (2019)
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3 DESENVOLVIMENTO

Esta secdo contém o desenvolvimento deste trabalho e esta dividida conforme o
processo de DCBD escolhido. Embora apresentadas de forma linear, as etapas foram
realizadas e revisitadas em diferentes momentos, devido a caracteristica iterativa da
atividade de DCBD.
3.1 Escolha da Ferramenta de MD

A fim de executar a atividade de DCBD, se faz necessario o uso de uma ferramenta
para realizar o processo de MD. Para tal, a linguagem Python, em sua versdo 3.7.2, foi
selecionada. A escolha foi feita pois, dentre as ferramentas apresentadas (se¢édo 2.3.2.4), foi
a Unica gratuita capaz de lidar com os dados obtidos para este trabalho.

A linguagem Python possui bibliotecas como a Pandas, a NumPy e a Mixtend, que
serdo Uteis para todo o processo de DCBD, e ndo apenas na fase de MD.
3.2 Ambiente de Desenvolvimento

A execucdo deste trabalho foi realizada no ambiente computacional que possui a

seguinte configuracdo (Quadro 3):

Quadro 3 — Hardware Utilizado no Desenvolvimento

Hardware Caracteristica
Processador Intel Pentium Dual-Core E5700 3,00GHz
Memoria RAM 8GB DDR3 800MHz

Fonte: Araujo e Silva (2020)

Além da ferramenta de MD escolhida, outros softwares foram empregados para o

desenvolvimento deste projeto, conforme o Quadro 4:

Quadro 4 — Software Utilizado no Desenvolvimento
Hardware Funcao

Xubuntu 18.04 LTS Sistema operacional

Software de edicdo de texto para
desenvolvimento dos codigos em Python

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

Visual Studio Code

3.3 Escolha do Processo de DCBD

Dos processos de DCBD apresentados (secdo 2.3.1), o KDD e o CRISP-DM,
verifica-se que ambos sdo viaveis de serem aplicados.

Por possuir descri¢des detalhadas sobre analise de dados, além de ter o objetivo de

prover uma sequéncia de atividades para auxiliar a descoberta de conhecimento em
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qualquer dominio que for aplicado, o processo KDD foi escolhido para a execucdo deste
trabalho.

3.4 Aplicagao do Processo KDD
3.4.1 Compreensao do Dominio de Aplicacédo

A fim de compreender o dominio que a mineracdo de dados sera aplicada, a base de
dados do ENEM neste caso, alguns pontos podem ser levantados:
e Os participantes sdo avaliados em provas de linguagens e cddigos, ciéncias
humanas, matemaética, ciéncias da natureza e a redacdo, tendo cada uma
delas uma nota de zero a 1000;
e Os participantes respondem um questionario com 27 itens sobre seu perfil
socioecondmico.
Como estes detalnes em mente, decidiu-se verificar como os fatores
socioecondmicos estdo relacionados com o desempenho dos participantes do ENEM.

3.4.2 Selecdo dos Dados Alvo

Os dados a serem utilizados, referentes as edi¢cbes do ENEM realizadas em 2016,
2017 e 2018, foram obtidos no Portal de Dados Abertos do INEP, disponibilizados através
dos arquivos microdados_enem_2016.csv, microdados_enem_2017.csv e
microdados_enem_2018.csv. Neles, os atributos estdo representados por colunas e 0s
registros por linhas.

A Tabela 1 apresenta o total de registros existentes nestes arquivos.

Tabela 1 — Total de Registros das Bases de Dados

Ano Arquivo Quantidade
2016 microdados_enem_2016.csv 8.627.368
2017 microdados_enem_2017.csv 6.731.342
2018 microdados_enem_2018.csv 5.513.748
Total 20.872.458

Fonte: Araujo e Silva (2020)

Em relacdo aos atributos, descritos no Anexo A, 0 arquivo correspondente ao ano
de 2016 possui um total de 166, enquanto o dos anos de 2017 e 2018 um total de 137.

3.4.3 Limpeza e Pré-Processamento dos Dados

Ap0s a selecdo dos dados, € realizado as atividades de limpeza e pré-processamento
dos dados. Nesta etapa, foi utilizada a linguagem Python juntamente com sua biblioteca

Pandas.
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Inicialmente, foram selecionados os atributos a serem utilizados (Quadro 5), que
correspondem a um total de 36. Foram desconsideradas as colunas duplicadas, com poucos
registros, que estavam presentes em apenas uma das bases ou que ndo fossem aplicaveis ao
objetivo proposto, como o0 numero de inscricdo, condi¢bes de aplicacdo da prova,
dependéncia administrativa da escola e sua situagdo de funcionamento e perguntas do
questionario descontinuadas a partir de 2017. O codigo utilizado para esta selecdo é

apresentado na Figura 7 (Apéndice A).

Quadro 5 — Atributos Selecionados

Atributo Tipo

NU_ANO Numérico

CO_MUNICIPIO_RESIDENCIA Numeérico

CO_UF_RESIDENCIA Numeérico

NU_IDADE Numérico

TP_SEXO Categorico
TP_COR_RACA Categorico
NU_NOTA_CN Numerico

NU_NOTA_CH Numerico

NU_NOTA_LC Numerico

NU NOTA MT Numeérico

NU_NOTA_REDACAO Numeérico

Q001 Categorico
Q002 Categorico
Q003 Categorico
Q004 Categorico
Q005 Categorico
Q006 Categorico
Q007 Categorico
Q008 Categorico
Q009 Categorico
Q010 Categorico
Q011 Categorico
Q012 Categorico
Q014 Categorico
Q015 Categorico
Q016 Categorico
Q017 Categorico
Q019 Categorico
Q020 Categorico
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Atributo Tipo
Q021 Categorico
Q022 Categorico
Q023 Categorico
Q024 Categorico
Q025 Categorico
Q026 Categorico
Q027 Categorico

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

Com excecao dos atributos “Q026” e “Q027” que aparecem, respectivamente,
como “Q046” e “Q047” na base de dados de 2016, todos os demais sdo nomeados da
mesma forma nos trés arquivos.

Além disso, devido a limitacbes de memoéria do hardware empregado, foi
necessario reduzir a quantidade de registros, para que 0 mesmo pudesse executar a tarefa
de MD, para isso o escopo foi limitado aos participantes do estado de Goias. Apds este
processo, todos 0s registros restantes possuiam o0 mesmo valor na coluna
“CO_UF_RESIDENCIA”, entdo ela foi retirada.

Também foram removidos os registros dos inscritos que ndo realizaram o exame
em sua totalidade (as quatro provas e a redacdo). Apos isso, verificou-se que apenas trés
registros possuiam algum outro campo vazio, optou-se entdo por remové-los também. A
Figura 8 (Apéndice A) mostra o cddigo empregado nesta etapa, tendo seus resultados

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Total de Registros Ap6s o Pré-Processamento

Com Todas Sem
Ano Arquivo Em Goias Campos
as Notas .
Vazios
2016 microdados_enem_2016.csv 286.980 191.815 191.812
2017 microdados_enem_2017.csv 219.996 142.928 142.928
2018 microdados_enem_2018.csv 191.029 133.609 133.609
Total 698.005 468.352 468.349

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

3.4.4 Reducdo e Transformacédo dos Dados
Para tornar o conjunto de dados adequado para a aplicacdo da tarefa de MD, certas
alteracOes sdo necessarias. Primeiramente, as trés bases de dados foram agrupadas em um

unico arquivo, através do codigo mostrado na Figura 9 (Apéndice B).
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Ap0s isso, para obter o desempenho geral dos participantes no exame, os atributos
“NU_NOTA_CN”, “NU_NOTA _CH”, “NU_NOTA _LC”, “NU_NOTA_MT”,
correspondentes as notas de cada competéncia da prova objetiva dos participantes do
exame, foram substituidos por um novo, chamada “MED SEM RED”, onde foi
armazenado a média desses valores (Figura 10 — Apéndice B).

Seguidamente, para padronizar o tipo de varidvel, as variaveis numéricas foram
transformadas em variaveis categoricas (Figura 11 — Apéndice B). A idade foi classificada

na forma apresentada no Quadro 6.

Quadro 6 — Transformacao do Atributo de Idade

Faixa Categoria
Abaixo de 21 anos idade_menor_21
Entre 21 e 30 anos idade_21 30
Entre 31 e 40 anos idade 31 40

Acima de 41 anos idade_maior_41

Fonte: Araujo e Silva (2020)

Os municipios, identificados por seu codigo, foram divididos em trés categorias,
sendo elas capital, regido metropolitana e interior.

Também foram categorizadas as notas, tanto a média das provas objetivas (Quadro
7) quanto a redacao (Quadro 8), com o mesmo critério aplicado pelo INEP (INEP, 2015).

Quadro 7 — Transformacéo da Média das Notas das Provas Objetivas

Faixa Categoria
Abaixo de 450 nota_ob_mt_baixa
Entre 450 e 549,99 nota_ob_baixa
Entre 550 e 649,99 nota_ob_regular
Entre 650 e 749,99 nota_ob_alta
750 ou mais nota_ob_mt_alta

Fonte: Aradjo e Silva (2020)
Quadro 8 — Transformacéo da Nota da Redagdo

Faixa Categoria
Abaixo de 500 nota_red_mt_baixa
Entre 500 e 599,99 nota_red_baixa
Entre 600 e 699,99 nota_red_regular
Entre 700 e 799,99 nota_red_alta
800 ou mais nota_red_mt_alta

Fonte: Araujo e Silva (2020)
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As demais colunas, que ndo necessitavam desta conversao, tiveram suas categorias
reduzidas nos casos em que apresentavam mais de cinco categorias, para facilitar
posteriormente na aplicacao da tarefa de MD, como os atributos referentes a renda (Quadro
7) e a pessoas na residéncia (Quadro 8), além de serem renomeadas para que seus nomes

refletissem o atributo e a categoria a qual pertencem (Figura 12 — Apéndice B).

Quadro 9 — Reducdo das Categorias de Pessoas ha Residéncia (Q005)

Categoria Anterior Nova Categoria
1 mora_sozinho
2até 4 mora 2 a 4
5até 7 mora 5 a 7
8 até 11 mora_8 a 11
11 ou mais mora_mais_11

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

Quadro 10 — Redug&o das Categorias de Renda (Q006)

Categoria Anterior Nova Categoria
A até D (até dois salarios minimos) renda_ate 2 sal
E gt_e G (entre dois e quatro salarios renda 2 ate 4 sal
minimos) ===
H,at_e M (entre quatro e 10 salarios renda 4 ate 10 sal
minimos) - = ==
N até P (entre 10 e 20 salarios minimos) renda_10 ate 20 sal
Q (20 ou mais salarios minimos) renda_mais_20 sal

Fonte: Araujo e Silva (2020)

Por fim, todas as categorias foram transformadas em colunas, sendo representadas
por zero nos registros em que ndo apareciam, e por um nos que estavam presentes. Nesta
etapa, apresentada na Figura 15 (Apéndice B), além da biblioteca Pandas foi empregada a
biblioteca NumPy.

3.4.5 Escolha da Tarefa de MD

Baseado nos objetivos propostos para este trabalho, foi escolhido como tarefa de
mineracdo de dados a associacdo. Esta tarefa foi escolhida pois, dentre as tarefas de MD, é
a capaz de gerar regras de associacdo entre os fatores socioecondmicos e as notas dos

participantes ao aplica-la nos dados obtidos.

3.4.6 Escolha do Algoritmo de MD

Dentre os algoritmos de descoberta de regras de associacdo existentes, foi escolhido

0 FP-Growth, pois, segundo Castro e Ferrari (2016) e Silva, Peres e Boscarioli (2016),
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apresenta uma melhor resposta em relacdo a grandes conjuntos de dados, sem executar
repetidas passagens pela base de dados, o que pode ser computacionalmente mais barato,
diferente de algoritmos como o Apriori, que apresenta problemas em relacdo a estes

fatores.

3.4.7 Execucédo da MD

Para executar a MD foi utilizada outra biblioteca Python, a Mixtend, que fornece
algoritmos de MD como o FP-Growth. O codigo empregado e o parametros de suporte e

confianca utilizados séo apresentados na Figura 6.

Figura 6 — Codigo para Execucgdo da Tarefa de MD
import pandas as pd
from mlxtend.frequent_patterns import fpgrowth
from mlxtend.frequent_patterns import assocciation_rules

dataset = pd.read_csv('pos_etapad_enem.csv', sep = ';", encoding = "utf-8")

freguent_itemsets = fpgrowth(dataset, min_support=8.35, use_colnames=Trug)
print (freguent_itemsets)

rules = association rules(frequent itemsets, metric="confidence"”, min_threshold=8.35)
print (rules)

rules.to_csv( 'regras.csv', sep = ';', index=False, encoding="utf-3")

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

As regras de associacdo foram geradas com foco em cada uma das categorias de
nota definidas anteriormente (Quadro 7).

a) Nota muito baixa (abaixo de 450)

Conforme apresentado no Quadro 11, nas regras obtidas a partir dos casos em que a
nota foi muito baixa, a com maior confianca, com 91%, foi do participante ter realizado o
ensino médio em escola publica.

Também obteve-se regras com confianca superior a 50% que indicam o0s
participantes nessa faixa de nota como tendo renda inferior a dois salarios minimos, ndo
possuirem moto ou carro, receberem também nota muito baixa na redagdo, serem menores
de 21 anos, possuirem acesso a internet mas ndo a um computador e morarem em um
municipio do interior, com 2 a 4 pessoas.

Nas regras com confianca entre 35% e 50%, observa-se que a escolaridade de
ambos os pais é de ensino fundamental incompleto, a residéncia possui dois quartos e um

banheiro e a familia possui trés ou mais celulares.
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Antecedente (SE) Consequéncia (ENTAO) Confianca
nota_ob_mt_baixa ens_publica 91%
nota_ob_mt_baixa renda_ate 2 sal 79%
nota_ob_mt_baixa nota_red mt_baixa 71%
nota_ob_mt_baixa moto_nao 71%
nota_ob_mt_baixa idade_menor 21 67%
nota_ob_mt_baixa mora_ 2 a 4 66%
nota_ob_mt_baixa mun_interior 63%
nota_ob_mt_baixa internet_sim 59%
nota_ob_mt_baixa carro_nao 58%
nota_ob_mt_baixa comput_nao 51%
nota_ob_mt_baixa quartos_dois, banheiro_um 45%
nota_ob_mt baixa esc_pai_ens_fund_inc 44%
nota_ob_mt_baixa celular_tres_mais 39%
nota_ob_mt baixa esc_mae_ens_fund_inc 37%

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

b) Nota baixa (entre 450 e 550)

Em relacdo as notas baixas, observa-se no Quadro 12 que, com uma confianca de

82%, os participantes estudaram em escola publica.

Dentre as regras geradas com confianga superior a 50%, nota-se que 0S

participantes possuem acesso a internet e a um computador, moram com duas a quatro

pessoas, sd0 menores de 21 anos, ndo possuem moto, a renda familiar € inferior a dois

salarios minimos e residem em um municipio do interior.

Verifica-se nas regras com confianca entre 35% e 50% que 0 participante possui

ensino médio completo, a familia dispGe de trés ou mais celulares, ndo possui carro, a

residéncia conta com dois quartos e um banheiro e o pai possui o ensino fundamental

incompleto.

Quadro 12 — Regras Geradas para as Notas Baixas

Antecedente (SE) Consequéncia (ENTAO) Confianca
nota_baixa ens_publica 82%
nota_baixa internet_sim 71%
nota_baixa moto_nao 70%
nota_baixa mora 2 a 4 69%
nota_baixa idade_menor_21 68%
nota_baixa renda_ate 2 sal 67%
nota_baixa mun_interior 58%
nota_baixa comput_um 53%
nota_baixa carro_nao 49%
nota_baixa celular_tres_mais 47%
nota_baixa ens_med_concluido 46%
nota_baixa quartos_dois, banheiro_um 41%
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Antecedente (SE) Consequéncia (ENTAO) Confianca
nota_baixa esc_pai_ens_fund_inc 40%
Fonte: Aratjo e Silva (2020)

c) Nota regular (entre 550 e 650)

A partir das regras apresentadas no Quadro 13, verifica-se 0 acesso a internet dos
participantes com nota regular com 86% de confianca.

Observa-se também, com confianca superior a 50%, que 0s participantes possuem
menos de 21 anos, estudaram em escola publica, moram com duas a quatro pessoas, nao
possuem moto, detém trés ou mais celulares, um computador, a residéncia possui trés ou
mais quartos e residem na capital.

Nas regras entre 35% e 50%, nota-se que ja concluiram o ensino médio, a renda
familiar é inferior a dois salérios minimos e a escolaridade da mée consiste no ensino

médio completo.

Quadro 13 — Regras Geradas para as Notas Regulares

Antecedente (SE) Consequéncia (ENTAO) Confianca
nota_regular internet_sim 86%
nota_regular mora_ 2 a 4 73%
nota_regular moto_nao 73%
nota_regular idade_menor_ 21 72%
nota_regular comput_um 60%
nota_regular celular_tres_mais 61%
nota_regular mun_capital 59%
nota_regular ens_publica 56%
nota_regular quartos_tres_mais 55%
nota_regular carro_um 51%
nota_regular ens_med_concluido 49%
nota_regular renda_ate 2 sal 39%
nota_regular esc_mae_ens_med_comp 36%

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

d) Nota alta (entre 650 e 750)

Conforme mostrado no Quadro 14, o0 acesso a internet entre aqueles com nota alta
possui uma confianca de 96%.

Nas regras com confianga superior a 50%, nota-se que 0s participantes sdo menores
de 21 anos, estudaram em uma instituicdo privada sem bolsa, concluiram o ensino médio,
moram com duas a quatro pessoas, ndo possuem moto, detém trés ou mais celulares, um

computador, residem na capital e a méde possui 0 ensino superior completo.
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Com 35% a 50% de confianga, verifica-se que 0 pai possui 0 ensino superior

completo, a familia dispde de um carro e a renda esté entre quatro e 10 salarios minimos.

Quadro 14 — Regras Geradas para as Notas Altas

Antecedente (SE) Consequéncia (ENTAO) Confianca
nota_alta internet_sim 96%
nota_alta moto_nao 82%
nota_alta idade_menor 21 77%
nota_alta mora_ 2 a 4 76%
nota_alta celular_tres_mais 74%
nota_alta quartos_tres_mais 72%
nota_alta ens_priv_sem_bolsa 65%
nota_alta mun_capital 59%
nota_alta ens_med_concluido 58%
nota_alta €SC_mae_ens_sup_comp 57%
nota_alta comput_um 51%
nota_alta carro_um 48%
nota_alta esc_pai_ens_sup_comp 44%
nota_alta renda_4 ate 10 sal 39%

Fonte: Araujo e Silva (2020)

e) Nota muito alta (acima de 750)

Verifica-se no Quadro 15 que, com 97% de confianca, aqueles que obtiveram nota
muito alta possuem acesso a internet.

Com confianca superior a 50%, nota-se que 0s participantes possuem menos de 21
anos, ja concluiram o ensino médio, estudaram em uma instituicdo privada, ndo possuem
moto, detém trés ou mais celulares, moram com duas a quatro pessoas, a casa possui trés
ou mais quartos, residem na capital e ambos 0s pais concluiram o ensino superior.

Nas regras com 35% a 50% de confianca, observa-se que a renda esta entre quatro e

10 salarios minimos, possuem um computador e dois carros.

Quadro 15 — Regras Geradas para as Notas Muito Altas

Antecedente (SE) Consequéncia (ENTAO) Confianca
nota_mt alta internet_sim 97%
nota_ mt alta moto_nao 86%
nota_ mt alta idade_menor_21 85%
nota_mt_alta ens_priv_sem_bolsa 85%
nota_ mt alta celular_tres_mais 80%
nota_mt_alta mora 2 a 4 78%
nota_ mt alta quartos_tres_mais 78%
nota_mt alta mun_capital 75%
nota_mt_alta esC_mae_ens_sup_comp 75%
nota_mt alta esC_pai_ens_sup_comp 67%
nota_mt alta ens_med_concluido 61%
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Antecedente (SE) Consequéncia (ENTAO) Confianca
nota_ mt alta carro_dois 44%
nota_mt alta renda 4 ate 10 sal 37%
nota_mt alta comput_um 37%

Fonte: Aradjo e Silva (2020)

3.4.8 Interpretacdo dos Resultados

Ap0s etapa de mineracdo das regras de associacdo, alguns resultados podem ser

observados:

A confianca da regra em relacdo ao acesso a internet aumenta junto com as
notas, sendo de 59% para as notas muito baixas e de 97% para as muito
altas;

Agqueles com nota muito baixa possuem 39% de confianga de terem trés
celulares ou mais, contra 80% dos com nota mais altas;

Nos computadores a confianca de quem tirou nota muito baixa ndo possuir
um computador é de 51%, enguanto aqueles com nota muito alta tem 37%
de ter apenas um;

No tipo de ensino, a educacao publica aparece nas notas mais baixas com
91% de confianga e decaindo nas demais notas, 0 oposto ocorre com a
educacéo privada, que chega a 85% de confianca nas notas mais altas;

Na renda familiar, os participantes com notas muito baixas possuem uma
confianga de 71% de terem uma renda inferior a dois salarios minimos,
contra 37% da renda entre quatro e 10 salarios minimos daqueles com nota
muito alta;

A escolaridade dos pais dos participantes é maior entre aqueles com notas
mais altas. Nas notas muito baixas, a confianca do pai e da mae possuirem
ensino fundamental incompleto é de, respectivamente, 44% e 37%, contra
75% e 67% da mée e do pai daqueles com notas muito altas terem
completado o ensino superior;

A confianca de aqueles com nota muito baixa ndo possuir carro € 58%,
enquanto entre os participantes que obtiveram nota muito alta é 44% de

possuirem dois carros.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

A DCBD é um processo com multiplas etapas, o que inclui a atividade de MD, e
permite encontrar novos padrées em conjuntos de dados. E um processo que pode ser
aplicado em diversas areas, o que inclui a educacional, e os conhecimentos descobertos
podem ser usados para guiar tomadas de decisao.

Buscou-se com esse trabalho obter a associagé@o entre fatores socioeconémicos e o
desempenho dos participantes do ENEM, aplicando regras de associa¢do com o algoritmo
FP-Growth, e utilizando para isso a linguagem Python juntamente com suas bibliotecas
Pandas, NumPy, e MIxtend.

Embora tenha sido executada a tarefa de associacdo, durante o desenvolvimento
desta pesquisa observou-se que a base de dados do ENEM permite a aplicacdo de outras
tarefas, como a classificagdo ou agrupamento, o que dependera do conhecimento visado.

Por altimo, espera-se que este trabalho posso estimular o emprego de DCBD no
ambito educacional, a fim de guiar tomadas de decisao assertivas que possam aprimorar a

qualidade do ensino.

4.1 Trabalhos Futuros
Sé&o propostos como trabalhos futuros:
e Emprego deste processo nos dados dos demais estados brasileiros e
comparacdo entre estados e regides;
e Execucdo de outras tarefas de MD na base de dados do ENEM, como a

classificacdo para predizer a nota.
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Dicionario de Atributos - ENEM

Nome Descricéo Tipo
Dados do Participante
NU_INSCRICAO Numero de inscri¢édo Numérico
NU_ANO Ano do Enem Numérico
Caodigo do municipio de
residéncia
1° digito: Regido
CO_MUNICIPIO_RESIDENCIA 1° e 2° digitos: UF Numérico

3°, 4°, 5° e 6° digitos:
Municipio
7° digito: digito verificador

NO_MUNICIPIO_RESIDENCIA

Nome do municipio de
residéncia

Alfanumérico

CO_UF_RESIDENCIA

Cadigo da Unidade da
Federacéo de residéncia

Numérico

SG_UF_RESIDENCIA

Sigla da Unidade da
Federacéo de residéncia

Alfanumérico

SG_UF_RESIDENCIA

Sigla da Unidade da
Federacéo de residéncia

Alfanumérico

NU_IDADE Idade Numérico
TP_SEXO Sexo Categorico
TP_ESTADO CIVIL Estado Civil Categorico
TP_COR_RACA Cor/raca Categorico
TP_NACIONALIDADE Nacionalidade Categorico

Cdodigo do municipio de

nascimento

1° digito: Regido
CO_MUNICIPIO_NASCIMENTO 1° e 2° digitos: UF Numeérico

30, 49, 5° ¢ 6° digitos:
Municipio
7° digito: digito verificador

NO_MUNICIPIO_NASCIMENTO

Nome do municipio de
nascimento

Alfanumérico

CO_UF_NASCIMENTO

Cadigo da Unidade da
Federacdo de nascimento

Numérico

SG_UF_NASCIMENTO

Sigla da Unidade da
Federacgéo de nascimento

Alfanumérico

Situacéo de concluséo do

TP_ST_CONCLUSAO . 1 Categorico
Ensino Médio

TP_ANO_CONCLUIU Ano de Conclusdo do Categorico
- - Ensino Médio

TP_ESCOLA Tipo de escola do Ensino Categérico

Médio
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TP_ENSINO

Tipo de instituicdo que
concluiu ou concluira o
Ensino Médio

Categorico

IN_TREINEIRO

Indica se o inscrito fez a
prova com intuito de apenas
treinar seus conhecimentos

Categorico

Dados da Escola

CO_ESCOLA

Cddigo da Escola

Numérico

CO_MUNICIPIO_ESC

Caodigo do municipio da
escola

1° digito: Regido

1° e 2° digitos: UF

3°, 4°, 50 e 6° digitos:
Municipio

7° digito: digito verificador

Numérico

NO_MUNICIPIO_ESC

Nome do municipio da
escola

Alfanumérico

CO_UF_ESC

Codigo da Unidade da
Federacdo da escola

Numérico

SG_UF_ESC

Sigla da Unidade da
Federacdo da escola

Alfanumérico

Dependéncia administrativa

TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC (Escola) Categorico

TP_LOCALIZACAO_ESC Localizagdo (Escola) Categorico

TP_SIT FUNC_ESC Situagéo de funcionamento Categbrico
(Escola)

Dados dos Pedidos de Atendimento Especializado
IN_BAIXA_VISAO Indicador de baixa visao Categorico
IN_CEGUEIRA Indicador de cegueira Categorico
IN_SURDEZ Indicador de surdez Categorico
IN DEEICIENCIA AUDITIVA Indicador de deficiéncia Categorico

- - auditiva
IN_SURDO_CEGUEIRA Indicador de surdo-cegueira | Categorico
IN_DEFICIENCIA_FISICA ]Ic?SoiI(l:;ador de deficiéncia Categorico
IN_DEFICIENCIA_MENTAL :Tr]\grﬁgldor de deficiéncia Categorico
IN DEFICIT ATENCAO Indlce}dor de déficit de Categorico
- - atencdo
IN_DISLEXIA Indicador de dislexia Categorico
IN_DISCALCULIA Indicador de discalculia Categorico
IN_AUTISMO Indicador de autismo Categorico
IN VISAO MONOCULAR Indicador de viséo Categorico
- - monocular
Indicador de outra Categorico

IN_OUTRA_DEF

deficiéncia ou condi¢do
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especial
Dados dos Pedidos de Atendimento Especifico
IN_GESTANTE Indicador de gestante Categdrico
IN_LACTANTE Indicador de lactante Categdrico
IN_IDOSO Indicador de inscrito idoso | Categorico
Indicador de inscri¢cdo em Categorico

IN_ESTUDA_CLASSE_HOSPITALAR

Unidade Hospitalar

Dados dos Pedidos de Recursos Especializados e Especificos para Realizagédo das

Provas
Indicador de inscrito que Categorico
IN_SEM_RECURSO ndo requisitou nenhum
recurso
IN BRAILLE Indicador de _sohutagao de Categorico
- prova em braille
Indicador de solicitacdo de Categorico
IN_AMPLIADA 24 prova superampliada com
fonte tamanho 24
Indicador de solicitacdo de Categorico
IN_AMPLIADA 18 prova ampliada com fonte
tamanho 18
IN LEDOR Indlf:gdor de S(_)I|C|tagao de Categorico
- auxilio para leitura (ledor)
IN ACESSO Indlcado,r Qe solicitacdo de Categorico
- sala de facil acesso
IN TRANSCRICAO Indlf:_eldor de sohmtggflo de Categorico
- auxilio para transcri¢éo
Indicador de solicitacdo de Categorico
IN_LIBRAS Tradutor- Intérprete Libras
IN LEITURA LABIAL Indicador de §0I|C|tag§0 de Categorico
- - Tradutor- Intérprete Libras
IN MESA CADEIRA RODAS Indicador de so_I|C|ta(;ao de Categorico
- - - mesa para cadeira de rodas
IN MESA CADEIRA SEPARADA Indicador de_ solicitacdo de Categorico
- - - mesa e cadeira separada
IN APOIO PERNA Indl_cador de sollcqa(;ao de Categorico
— - apoio de perna e pé
IN GUIA INTERPRETE Inqlm_adgr de solicitacdo de Categorico
- - guia interprete
IN COMPUTADOR Indicador de solicitagdo de Categorico
- computador
IN CADEIRA ESPECIAL Indlc_ador de §0I|C|taga0 de Categorico
- - cadeira especial
IN CADEIRA CANHOTO Indlc_ador de solicitacédo de Categorico
- - cadeira para canhoto
IN CADEIRA ACOLCHOADA Indlc_ador de solicitacéo de Categorico
- — cadeira acolchoada
IN_PROVA DEITADO Indicador de solicitacdo para | Categorico
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fazer prova deitado em maca
ou mobiliério similar

IN_MOBILIARIO_OBESO

Indicador de solicitacdo de
mobiliario adequado para
obeso

Categorico

IN_LAMINA_OVERLAY

Indicador de solicitagdo de
protetor auricular

Categorico

IN_PROTETOR_AURICULAR

Indicador de solicitacdo de
protetor auricular

Categorico

IN_MEDIDOR_GLICOSE

Indicador de solicitacdo de
medidor de glicose e/ou
aplicacdo de insulina

Categorico

IN_MAQUINA_BRAILE

Indicador de solicitacdo de
maquina Braile e/ou Reglete
e Puncéo

Categorico

IN_SOROBAN

Indicador de solicitacdo de
soroban

Categorico

IN.MARCA_PASSO

Indicador de solicitacdo de
marca-passo (impeditivo de
uso de detector de metais)

Categorico

IN_SONDA

Indicador de solicitacdo de
sonda com troca periodica

Categorico

IN_MEDICAMENTOS

Indicador de solicitacdo de
medicamentos

Categorico

IN_SALA_INDIVIDUAL

Indicador de solicitacdo de
sala especial individual

Categorico

IN_SALA_ESPECIAL

Indicador de solicitagéo de
sala especial até 20
participantes

Categorico

IN_SALA_ACOMPANHANTE

Indicador de solicitacdo de
sala reservada para
acompanhantes

Categorico

IN_MOBILIARIO_ESPECIFICO

Indicador de solicitacdo de
mobiliario especifico

Categorico

IN_MATERIAL_ESPECIFICO

Indicador de solicitacdo de
material especifico

Categorico

IN_NOME_SOCIAL

Indicador de inscrito que se
declarou travesti, transexual
ou transgénero e solicitou
atendimento pelo Nome
Social, conforme é
reconhecido socialmente em
consonancia com sua
identidade de género

Categorico

Dados do Local

de Aplicacéo da Prova

CO_MUNICIPIO_PROVA

Caodigo do municipio da
aplicacdo da prova
1° digito: Regido

Numérico
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1° e 2° digitos: UF

30, 49, 5° ¢ 6° digitos:
Municipio

7° digito: digito verificador

NO_MUNICIPIO_PROVA

Nome do municipio da
aplicacdo da prova

Alfanumérico

CO_UF_PROVA

Caodigo da Unidade da
Federacéo da aplicagéo da
prova

Alfanumérico

SG_UF_PROVA

Sigla da Unidade da
Federacéo da aplicacédo da
prova

Alfanumérico

Dados da Prova Objetiva

TP PRESENCA CN Prese_[n;a_na prova objetiva | Categorico
- - de Ciéncias da Natureza

TP PRESENCA CH Prese_[n;a_na prova objetiva | Categorico
- - de Ciéncias Humanas

TP PRESENCA LC Presgnga na prova (,)bJetlva Categorico
- - de Linguagens e Codigos

TP PRESENCA MT Presenca na prova objetiva | Categorico
- - de Matematica

CO PROVA CN CpAdlg_o do tipo de prova de | Categorico
- - Ciéncias da Natureza

CO PROVA CH CpAdlg_o do tipo de prova de | Categorico
- - Ciéncias Humanas

CO PROVA LC C_odlgo do tipo oJe_prova de | Categorico
- - Linguagens e Cddigos

CO PROVA MT Codlgo,d_o tipo de prova de | Categorico
- - Matematica

NU NOTA CN Nota da prova de Ciéncias NUMErico
- - da Natureza

NU NOTA CH Nota da prova de Ciéncias NUumérico
- - Humanas

NU_NOTA_LC Nota da prova de Numérico
- - Linguagens e Codigos

NU_NOTA MT Nota da prova de Numérico

Matematica

TX_RESPOSTAS_CN

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

Alfanumérico

TX_RESPOSTAS_CH

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

Alfanumérico

TX_RESPOSTAS_LC

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

Alfanumérico

TX_RESPOSTAS_MT

Vetor com as respostas da
parte objetiva da prova de

Alfanumérico
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Matematica

TP_LINGUA

Lingua Estrangeira

Categorico

TX_GABARITO CN

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

Alfanumérico

TX_GABARITO_CH

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

Alfanumérico

TX_GABARITO_LC

Vetor com o gabarito da
parte objetiva da prova de
Linguagens e Codigos

Alfanumérico

TX_GABARITO_MT

Vetor com o gabarito da
parte objetiva da prova de
Matemética

Alfanumérico

Dados

da Redagéo

TP_STATUS_REDACAO

Situacdo da redacao do
participante

Categorico

NU_NOTA_COMP1

Nota da competéncia 1 -
Demonstrar dominio da
modalidade escrita formal da
Lingua Portuguesa

Numérico

NU_NOTA_COMP2

Nota da competéncia 2 -
Compreender a proposta de
redacdo e aplicar conceitos
das vérias areas de
conhecimento para
desenvolver o tema, dentro
dos limites estruturais do
texto dissertativo-
argumentativo em prosa

Numérico

NU_NOTA_COMP3

Nota da competéncia 3 -
Selecionar, relacionar,
organizar e interpretar
informacdes, fatos, opinides
e argumentos em defesa de
um ponto de vista

Numérico

NU_NOTA_COMP4

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

Numérico

NU_NOTA_COMP5

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

Numérico

NU_NOTA_REDACAO

Nota da prova de redacéo

Numérico
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Dados do Questionario Socioecondémico

Q001

Até que série seu pai, ou 0
homem responsavel por
vOcé, estudou?

Categorico

Q002

Até que série sua mae, ou a
mulher responsavel por
VOCé, estudou?

Categorico

Q003

A partir da apresentacéo de
algumas ocupacdes
divididas em grupos
ordenados, indique o grupo
que contempla a ocupacédo
mais proxima da ocupacao
do seu pai ou do homem
responsavel por vocé. (Se
ele ndo estiver trabalhando,
escolha uma ocupacao
pensando no ultimo trabalho
dele).

Categorico

Q004

A partir da apresentacéo de
algumas ocupacdes
divididas em grupos
ordenados, indique o grupo
que contempla a ocupacédo
mais proxima da ocupacao
da sua mae ou da mulher
responsavel por vocé. (Se
ela ndo estiver trabalhando,
escolha uma ocupacao
pensando no ultimo trabalho
dela).

Categorico

Q005

Incluindo vocé, quantas
pessoas moram atualmente
em sua residéncia?

Categorico

Q006

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

Categorico

Q007

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

Categorico

Q008

Na sua residéncia tem
banheiro?

Categorico

Q009

Na sua residéncia tem
quartos para dormir?

Categorico

Q010

Na sua residéncia tem carro?

Categorico

QO11

Na sua residéncia tem
motocicleta?

Categorico

Q012

Na sua residéncia tem

Categorico
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geladeira?

Q013

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

Categorico

Q014

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

Categorico

Q015

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

Categorico

Q016

Na sua residéncia tem forno
micro-ondas?

Categorico

Q017

Na sua residéncia tem
maquina de lavar louca?

Categorico

Q018

Na sua residéncia tem
aspirador de p6?

Categorico

Q019

Na sua residéncia tem
televisdo em cores?

Categorico

Q020

Na sua residéncia tem
aparelho de DVD?

Categorico

Q021

Na sua residéncia tem TV
por assinatura?

Categorico

Q022

Na sua residéncia tem
telefone celular?

Categorico

Q023

Na sua residéncia tem
telefone fixo?

Categorico

Q024

Na sua residéncia tem
computador?

Categorico

Q025

Na sua residéncia tem
acesso a Internet?

Categorico

Q026

Vocé ja concluiu ou esta
concluindo o Ensino Médio?

Categorico

Q027

Em que tipo de escola vocé
frequentou o Ensino Médio?

Categorico
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APENDICE A — LIMPEZA E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Figura 7 — Selecdo dos Atributos a Serem Utilizados
import pandas as pd

campos = ["NU_ANO', 'CO_MUNICIPIO_RESIDENCIA', 'CO_UF_RESIDENCIA', 'NU_IDADE', 'TP_SEXO',
"TP_COR_RACA', “"NU_NOTA_CN', 'NU_NOTA_CH', 'NU_NOTA_LC', 'NU_NOTA_MT',
"NU_NOTA_REDACAO', 'Q@el’, 'Qe@2', 'Q@e3', 'Qeed’, 'QPes’, 'Qe8s', 'Q8e7’,
'Qees’, 'Qeso’, 'Qale’, 'Qeil’, 'Qel12’, 'Qel4’, 'Qe1s', 'Qels’, 'Q817°,
'Qe1g’, 'Qe2e’, 'Q821', 'Qe22', 'Q823', 'Qé24', "Q925', 'Q046', '(Q847')]

dadosEnem = pd.read csv({'microdados _enem 2816.csv', sep=';', dtype=object,
encoding="I50-8359-1", usecols=campos)

dadosEnem.to_csv('pos_etapal 2816.csv', sep = ';', index=False, encoding="utf-8")

Fonte: Araujo e Silva (2020)

Figura 8 — Remoc&o dos Registros Incompletos
import pandas as pd

dadosEnem = pd.read csv('pos_etapal 2816.csv’, sep=';', dtype=object, encoding="utf-8")
dadosEnem = dadosEnem[dadosEnem.CO_UF_RESIDENCIA == '52']

dadosEnem = dadosEnem.dropna(subset=[ "HU_NOTA_CN', 'NU_NOTA_CH', "NU_NOTA_LC®,
"MU_NOTA_MT', 'NU_NOTA_REDACAD'], axis=8)

dadosEnem = dadosEnem.dropna(axis=8)
dadosEnem.to_csv( ' 'pos_etapa2 2816.csv’, sep=";", index=False, encoding="utf-8")

Fonte: Araujo e Silva (2020)
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APENDICE B - REDUCAO E TRANSFORMAGCAO DOS DADOS

Figura 9 — Unificacdo das Bases de Dados
import pandas as pd

dadosEnem2816 = pd.read_csv('pos_etapa2_2816.csv', sep="; ', dtype=object, encoding="utf-38")
dadosEnem2817 = pd.read_csv('pos_etapa2_2817.csv', sep=";', dtype=object, encoding="utf-8")
dadosEnem2818 pd.read csv({'pos etapaz 2818.csv', sep=";', dtype=object, encoding="utf-38")

dadosEnemFinal = pd.concat([dadosEnem2816, dadosEnem2817, dadosEnem2@lg])

dadosEnemFinal.to_csv{ 'pos_etapa3_enem.csv', sep=";"', index=False, encoding="utf-8")

Fonte: Aratjo e Silva (2020)

Figura 10 — Criacdo da Média das Notas das Provas Objetivas
import pandas as pd

campos = ['NU_NOTA CN', 'NU_NOTA_CH', 'NU_NOTA_LC', "NU_NOTA MT']
notas = pd.read_csv( ' pos_stapa3_enem.csv', sep=';', encoding="utf-8', usecols=campos)
dadosEnem = pd.read csv('pos_etapa3 _enem.csv', sep=';', dtype=object, encoding="utf-8")

media = notas.mean(axis=1)
media = round(msdia, 1)

dadosEnem.insert({loc=%, column="MED SEM RED', walue=media)

dadosEnem.to_csv{ ' 'pos_stapad_enem.csv', sep=";', index=False, encoding="utf-8")

Fonte: Araujo e Silva (2020)



Figura 11 — Categorizagdo dos Atributos Numéricos

import pandas as pd
dadosEnem = pd.read_csv( 'pos_etapa4_enem.csv', sep=";"', encoding="utf-8")

#categorizacdo dos municipios
municipiosRegMetro = [528@65e, 5281485, 5281881, 5283382, 5283559, 52836089, 5284557,
5285268, 5208406, 5288886, 5209208, 52890785, 52168086, 5214587,
5215869, 5219738, 5228454, 5221197, 5221483, 5288787]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' CO_MUNICIPIO RESIDENCIA'] == 5208767, °CO_MUNICIPIO RESIDENCIA'] = ‘mun_capital’
for x in range(19):
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'CO_MUNICIPIO_RESIDEMCIA’]
'CO_MUNICIPIO_RESIDEMCIA'] ‘mun_reg_metro’
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'CO_MUNICIPIO RESIDEMCIA'] != 'mun_capital’) &
(dadosEnem[ 'CO_MUNICIPIO_RESIDENCIA'] != "mun_reg_metro'),
"CO_MUNICIPIO RESIDENCIA'] = 'mun_interior’

= municipiosRegMetro[x],

#categorizacdo da idade

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_IDADE'] < 21, "NU_IDADE'] = @
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ "NU_IDADE'] »= 21) & (dadosEnem['NU_IDADE'] < 31), "NU_IDADE']
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ "NU_IDADE'] >= 31) & (dadosEnem['MU_IDADE"] < 41}, 'NU_IDADE'] = 2
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_IDADE'] »= 41, 'NU_IDADE'] = 2

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_IDADE '] 8, "NU_IDADE'] = "idade_menor_21'

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_IDADE'] == 1, "NU_IDADE'] = "idade_21 38'
] 2
]

]
[y

dadosEnem.loc[dadosEnem[ "NU_IDADE" ,» "NU_IDADE'] = '"idade_31_48'

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "HU_IDADE"] == 3, "NU_IDADE'] = "idade_maior_41’

#categorizacdo das notas da provas objetivas

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "MED_SEM_RED'] < 458, 'MED_SEM_RED'] = @

dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] »= 458) & (dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] < 558), 'MED_SEM_RED']
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] »= 558) & (dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] < 65%@), 'MED_SEM RED']
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] »= 658) & (dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] < 75@), 'MED_SEM_RED'] = 3
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "MED_SEM_RED'] »>= 758, 'MED_SEM RED'] = 4

dadosEnem.loc[dadosEnem[ '"MED_SEM_RED" ] 8, "MED_SEM_RED'] = 'nota_ob_mt_baixa’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ '"MED_SEM_RED" ] 1, 'MED_SEM_RED'] = 'nota_ob_baixa’

dadosEnem.loc[dadosEnem[ '"MED_SEM_RED" ] 2, "MED_SEM RED'] = 'nota_ob_regular’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "MED_SEM_RED "] 3, "MED_SEM_RED'] = 'nota_ob_alta’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "MED_SEM_RED "] 4, "MED_SEM_RED']

#categorizacdo das notas da redacdo

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_MOTA REDACAD'] < 568, 'HU_NOTA REDACAD'] = @

o
[

= "nota_ob_mt_alta’

dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'NU_NOTA REDACAQ'] »>= 58@) & (dadosEnem['NU_NOTA REDACAQ'] < 688), 'NU_NOTA REDACAOQ']
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'NU_NOTA_REDACAQ'] »>= 68@) & (dadosEnem[’NU_NOTA_REDACAQ'] < 7@@8), 'NU_NOTA_REDACAQ']
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'NU_NOTA_REDACAQ'] »>= 78@) & (dadosEnem['NU_NOTA_REDACAQ'] < 8@8), 'NU_NOTA_REDACAOQ']

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_NOTA_REDACAD'
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_NOTA_REDACAD'

] »= 888, 'NU_NOTA_REDACAD'] = 4

] =
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "NU_NOTA_REDACAD'] =

]

]

]

8, "NU_NOTA_REDACAD'] "nota_red_mt_baixa’
1, "NU_NOTA_REDACAQ'] = 'nota_red_baixa’

2, '"NU_NOTA_REDACAQ'] = 'nota_red_regular’
3, "NU_NOTA_REDACAD'] = 'nota_red_alta’

4, "NU_NOTA_REDACAQ'] = 'nota_red_mt_alta’

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_NOTA_REDACAO'
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_NOTA_REDACAO'
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "NU_NOTA_REDACAD'

o'
o'

Fonte: Aradjo e Silva (2020)
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Figura 12 — Renomeac&o das Categorias 1
#categorizacdo do ano
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "HU_ANO"] == 2816, "NU_ANO'] ‘ano_2818"
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "HU_ANO'] == 2817, "NU_ANO'] = 'ano_2817'
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "HU_ANO'] == 2818, "NU_ANO'] = 'ano_2818°
#categorizacdo do sexo

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "TP_SEXO'] == 'F", 'TP _SEX0'] = 'szxo_fem’

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "TP_SEXO'] == 'M", 'TP _SEX0'] = 's2xo_mas’
#categorizacdo da cor

dadosEnem.loc[dadosEnem[ 'TP_COR_RACA'] == 8, 'TP_COR_RACA'] = 'cor_n_declarada’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'TP_COR_RACA"] == 1, 'TP_COR _RACA'] = 'cor_branca’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'TP_COR_RACA"] == 2, '"TP_COR_RACA'] = 'cor_preta’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'TP_COR_RACA"] == 3, '"TP_COR_RACA'] = 'cor_parda’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'TP_COR_RACA"] == 4, "TP_COR_RACA'] = 'cor_amarela’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "TP_COR_RACA"] == 5, 'TP_COR_RACA'] = 'cor_indigena’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "TP_COR_RACA'] == 6, 'TP_COR_RACA'] = 'cor_n_declarada’

#categorizacdo da Qeal

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&881"] == "A', 'Q881'] = '=sc_pai sem estudo’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&81°] == 'B', 'Q@881'] = 'esc_pai ens_fund inc’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&81"] == 'C’, 'Q@81'] = 'esc_pai ens_fund inc’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ 'Q881"'] == 'D', 'Q@81'] = 'esc_pai ens fund comp’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ 'Q881°'] == 'E', 'Q@81'] = '=sc_pai ens_med_comp’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q881'] == 'F', '0881°'] = 'esc_pai_ens_sup_comp’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q881'] == 'G', 'Q881°'] = 'esc_pai_ens_sup_comp’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "Q881°] == 'H', 'Q881'] = 'esc_pai_nao_info’
#categorizacdo da Qee2

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&882"] == "A', 'Q882'] = '=sc_mae_sem_estudo’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&82"] == 'B', 'Q@882'] = 'esc_mae_ens_fund inc’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&82"] == 'C", 'Q@882'] = 'esc_mae_ens_fund inc’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&82°] == 'D", 'Q@882'] = 'esc_mae_ens_fund comp’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ 'Q&82"'] == 'E', 'Q@882'] = '=sc_mae_ens_mad_comp’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ 'Q882"'] == 'F', 'Q@882'] = '=sc_mae_ens_sup_ comp’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q882'] == 'G', 'Q882°'] = 'esc_mae_ens_sup_comp’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q882'] == 'H', 'Q882'] = 'esc_mae_naoc_info'

#categorizacdo da Q8e3
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q883" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q883" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q&83" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q&83" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q&83" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q&83" ]
#categorizacdo da Qeed
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q884" ] "A', 'Qee4’] = ‘prof_mae_a’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qa84" ] 'B', 'Q@84'] = 'prof_mae_ b’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qa84" ] 'C', 'Qes4’'] = 'prof_mae_c'

D

E

F

', 'Q@Bz'] = 'prof_pai_a’
', '0@B3'] = 'prof_pai b’
', 'Q@B3'] = 'prof_pai c'
', 'Q@B3'] = 'prof_pai d’
', 'Q@B3'] = 'prof_pai e’
', 'geB3z’'] = 'prof_pai nao_info’

1]
]
M om O Mmoo =

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q884" ] ‘DY, 'Qee4’] = ‘prof_mae_d’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q884" ] 'E', 'Q@84’] = ‘prof_mas_e’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q&84" ] "F', 'Q@84’] = 'prof_mas_nao_info’
#categorizacdo da Qeas
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&885"] == 1, 'Q885"'] = 1
dadosEnem. loc[ (dadosEnem[ 'Q885°] »= 2) & (dadosEnem[ 'Q@853"'] < 5), 'Q@85'] 2
dadosEnem.loc[(dadosEnem[ 'Q885°] »= 5) & (dadosEnem['Q2853'] < 8), 'Q@85'] 3
dadosEnem.loc[(dadosEnem[ 'Q885°] »= 8) & (dadosEnem['Q@83'] < 11), '0885"] = 4
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q885'] »= 11, 'Q8@5'] = 5
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q885'] == 1, 'Q885'] = 'mora_sozinho'
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q885'] == 2, 'Q8e5"] 'mora_2_a_4'
dadosEnem.loc[dadosEnem[ 'Q885"] == 3, '0Q885"] ‘'mora_5 a 7°
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q885"] == 4, '0Q885"] ‘'mora_8 a 11°

5 ]

A

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q&85"] == 5, 'Q885"'] = 'mora_mais 11°
Fonte: Aradjo e Silva (2020)



Figura 13 — Renomeac&o das Categorias 2

#categorizacdo da Q886

dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q886" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@8s" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q886" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@gs’ ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q8&5" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q886" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@8s" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q886" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@gs’ ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q8&5" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qeas’ ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q888" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q886" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@gs’ ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q8&5" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qeas’ ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q885" ]
#categorizacdo da Qe8e7

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@a7 " ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q8&7 " ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qea7 " ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q8&7 " ]
#categorizacdo da Q888

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@a3" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q8&8" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qeas" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q888" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q888" ]
#categorizacdo da 0Q8eg%

dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q889" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qeag’ ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q8&5 " ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ ' Q889" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@ag " ]
#categorizacdo da Q816

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@lg" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q818" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qel1e" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@18" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Qe1a" ]
#categorizacdo da Q811

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q811" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q811" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "'Q@11" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q811" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@11" ]
#categorizacdo da Q812

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "'Q812" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q812" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q812" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "'Q@12" ]
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q812" ]

]
]
bl
=]
[av)
ax]
(=]
—
[ | R

bl
=]
[av)
ax]
(=]
et bt bt b b b bt bd o bed
1

== 'H', 'Qees'] =
== 'I', 'Qees'] =
== 'J', 'Qees'] =
== 'K', 'Qees'] =
== 'L, "0@ec’] =
== 'M', 'Qes'] =
== 'N', 'Qees'] =
== '0', 'Qees'] =
== 'P', 'Qoes'] =
== 0", 'Qees’] =
== 'A’', 'Qee7'] =
== 'B', 'Q@@7’] =
== 'C', 'Qee7'] =
== 'D', 'Qee7'] =
== 'A’', 'Qees’'] =
== 'B', 'Qees’] =
== 'C', 'Qees'] =
== 'D', 'Qees’] =
== 'E', 'Qees’] -
== 'A', 'Qoes'] =
== 'B', 'Qees’] =
== 'C', 'Qees’] =
== 'D', 'Qees’] -
== 'E', 'Qees’] =
== 'A’', 'Qoe18'] =
== 'B', 'Qe1e'] =
== 'C', 'Qe18'] -
== 'D', 'Qe1e'] =
== 'E', 'Qo1e'] =
== 'A’, 'Qe11'] =
== 'B', 'Qo11'] =
== 'C', 'Qe11'] =
== 'D', 'Qe11'] =
== 'E', 'Qe11'] =
== 'A', 'Qe12'] =
== 'B', 'Qe12'] =
== 'C', 'Qe12'] =
== 'D', 'Qe12'] =
== 'E', 'Qe12'] =

‘renda_ate_2 sal’
‘renda_ate_2 sal’
‘renda_ate_2 sal’
‘renda_ate 2 sal’
‘renda_2_ate 4 =zl’
‘renda_2_ate_4 s3l’
‘renda_2_ate 4 =21’
‘renda_4 ate_ 1@ sal’
‘renda_4 ate 18 sal’
‘renda_4 ate 18 sal’
‘renda_4 ate 18 sal’
‘renda_4_ate 18 sal’
‘renda_4 ate_ 1@ sal’
‘renda_1@ ate 28 sal’
‘renda_18 ate_ 28 sal’
‘renda_1@ ate 28 sal’
‘renda_mais_28'

"empreg_dom nao’
"empreg_dom_sim’
"empreg_dom_sim’
"empreg_dom_sim’

"banheiro_nao’
"banheiro_um’
"banheiro_dois’
"banheiro_tres_mais’
'banheiro_tres_mais’

'quartos_nao’
‘quartos_um’
‘quartos_dois’
‘quartos_tres_mais’
‘quartos_tres_mais’

‘carro_nao’
‘carro_um'
‘carro_dois’
‘carro_tres_mais’
‘carro_tres_mais’

‘moto_nao’
‘moto_um'
‘'moto_dois’
‘'moto_tres_mais’
‘'moto_tres mais’

‘gelad nao'
‘gelad_um'

‘gelad _dois'
‘gelad tres mais’
‘gelad_ftres_mais’

Fonte: Aradjo e Silva (2020)
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Figura 14 — Renomeacdo das Categorias 3
#categorizacdo da Q814

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@14"] == "A", 'Q@14'] = 'mag_lav_nao"’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@14°] == 'B', 'Q814'] = 'mag_lav_um’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@14°] == 'C', 'Q814'] = 'mag_lav_dois"
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@14°] == 'D', 'Q814'] = 'mag_lav_tres_mais’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@14°] == 'E', 'Q814'] = 'mag_lav_tres_mais’

#categorizacdo da Q@15

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@15°] == "A', 'Q@815'] = 'mag_sec_nao"’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@15°'] == 'B', 'Q@15'] = 'mag_sec_um’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@15°'] == 'C', 'Q@15"'] = 'mag_sec_dois"
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@15°'] == 'D', 'Q@15'] = 'mag_sec_tres_mais’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@15°] == "E', 'Q@15'] = 'mag_sec_tres_mais’

#categorizacdo da Qele

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@16'] == 'A', 'Q@16'] = 'mic_ondas_nao’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@16'] == 'B', 'Q@16'] = 'mic_ondas_um"
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@16'] == 'C', 'Q@16'] = 'mic_ondas_dois’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@16'] == 'D', 'Q816'] = 'mic_ondas_tres_mais’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@16'] == 'E', 'Q816'] = 'mic_ondas_tres_mais’

#categorizacdo da Q817

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@17 '] == 'A", 'Q817'] = 'mag_lav_louca_naoc’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@17'] == 'B', 'Q817'] = 'mag_lav_louca_um’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@17 '] == 'C', 'Q817'] = 'mag_lav_louca_dois’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@17 '] == 'D', 'Q817'] = 'mag_lav_louca_tres_mais’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@17 '] == 'E', 'Q817'] = 'mag_lav_louca_tres_mais’

#categorizacdo da Q819

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@19°] == 'A", 'Q818'] = 'tv_nao’
dadosEnem. loc[dadosEnem["'Q@19'] == 'B', 'Q@18'] = "tv_um’
dadosEnem. loc[dadosEnem["'Q@19°'] == 'C", 'Qels'] = 'tv_dois’
dadosEnem. loc[dadosEnem["Q@19°'] == 'D', 'Q@18'] = 'tv_tres_mais"
dadosEnem. loc[dadosEnem["Q@19°'] == 'E', 'Q@18'] = 'tv_tres_mais’

#categorizacdo da Q8z2e

dadosEnem. loc[dadosEnem["Q@2@'] == "A', 'Qe28'] = 'dvd_naoc’

dadosEnem. loc[dadosEnem["'Q@2@"'] == 'B', 'Q828'] = 'dvd_sim’
#categorizacdo da Q821

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@21°'] == 'A', 'Q821'] = 'tv_assin_nao”’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@21°'] == 'B', 'Q821'] = 'tv_assin_sim’
#categorizacdo da Q@22

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@822°] == "A", 'Q822'] = 'celular_nao”’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@22°] == 'B', 'Q@22'] = 'celular_um’

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@22°] == 'C', 'Q@22'] = 'celular_dois"
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q822°] == 'D', 'Q822'] = 'celular_tres_mais’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q822°] == 'E', 'Q822'] = 'celular_tres_mais’
#categorizacdo da Q@23

dadosEnem.loc[dadosEnem[ "Q@23°] == "A", 'Q823'] = "tel_fix_nao"
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "Q@23°] == "B', 'Q823'] = "tel_fix_sim”
#categorizacdo da Q824

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@24°] == 'A', 'Q824'] = 'comput_nao’

dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@24°] == "B', 'Q@24'] = 'comput_um’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "Q@24°] == 'C", 'Q@24'] = 'comput_dois”’
dadosEnem.loc[dadosEnem[ "Q@24°'] == 'D', 'Q@24'] = 'comput_tres_mais’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@24'] == 'E', 'Q@24'] = 'comput_tres_mals'
#categorizacdo da Q825

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@25'] == 'a', 'Q@25'] = 'internet_nao’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@25'] == 'B', 'Q@25'] = 'internet_sim"
#categorizacdo da Q826

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@26'] == 'A', 'Q826'] = 'ens_med_concluide’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@26'] == 'B', 'Q826'] = 'ens_med_conc_ano_atual
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@26'] == 'C', 'Q826'] = 'ens_med_conc_prox_ano’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@26'] == 'D', 'Q826'] = 'ens_med_nao_curs’
#categorizacdo da Q827

dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@27 '] == 'A', 'Q827'] = 'ens_publica’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@27'] == 'B', 'Q827'] = 'ens_pub_priv_sem_bolsa’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ 'Q@27"] == 'C", 'Q827'] = 'ens_pub_priv_com_bolsa’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@27"] == 'D', 'Q@27'] = 'ens_priv_sem_bolsa’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@27"'] == 'E', 'Q@27'] = ‘ens_priv_com_bolsa’
dadosEnem. loc[dadosEnem[ "Q@27°'] == 'F', 'Q@27'] = 'ens_nac_estud’

dadosEnem.to_csv( 'pos_etapaS_enam.csv', sep=';", index=False, encoding='utf-8")

Fonte: Aradjo e Silva (2020)
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Figura 15 — Transformacdo das Categorias em Colunas 1
import pandas as pd
import numpy as np

dadosEnem = pd.read_csv('pos_etapaS_enam.csv', sep=";"', encoding="utf-8")

enemBin = pd.DataFrame()

enemBin['anc_2816'] = np.where(dadosEnem['NU_ANO'] == 'ano_2816', '1', '@")

enemBin['anc_2817'] = np.where(dadosEnem['NU_ANO'] == 'ano_2817', '1', '@")

enemBin['anc_2818'] = np.where(dadosEnem['NU_ANO'] == 'ano_2@818', '1', '@")

enemBin[ 'mun_capital’] = np.where(dadosEnem['CO_MUNICIPIO_RESIDENCIA'] == 'mun_capital’, '1', '@")
enemBin[ 'mun_reg_metro'] = np.where(dadosEnem["CO_MUNICIPICO RESIDENCIA'] == "mun_reg_metro', '1', "8'")
enemBin[ 'mun_interior'] = np.where(dadosEnem['CO_MUNICIPIO RESIDENCIA'] == 'mun_interior', '1', '@")

enemBin['idade_menor_21'] = np.where(dadosEnem[ 'NU_IDADE'] == "idade_menor_21°, '1', '8")
enemBin['idade_21_38°] = np.where(dadosEnem[ 'MU_IDADE'] == 'idade_21 38", '1°, '8")
enemBin['idade_31 48°] = np.where(dadosEnem[ "NU_IDADE'] == 'idade_31 42", '1", '@")
enemBin['idade_maior_41'] = np.where(dadosEnem[ 'NU_IDADE"] == “idade_maior_41°, '1°, '8")

enemBin[ 'sexo_fem'] = np.where(dadosEnem[ 'TP_SEXO'] == 'sexo_fem', "1', '8")

enemBin['sexo_mas'] = np.where(dadosEnem['TP_SEXQ'] == 'sexo_mas', "1', "@")
enemBin['cor_n_declarada'] = np.where(dadosEnem['TP_COR_RACA'] == "cor_n_declarada’, '1', '@")
enemBin['cor_branca’] = np.where(dadosEnem[ 'TP_COR_RACA'] == 'cor_branca®, '1', '@")
enemBin['cor_preta'] = np.where(dadosEnem['TP_COR_RACA'] == 'cor_preta’, "1', '@")
enemBin['cor_parda'] = np.where(dadosEnem['TP_COR_RACA'] == 'cor_parda', "1', '8")
enamBin['cor_amarela’] = np.where(dadosEnem[ "TP_COR_RACA"] == "cor_amarela', '1', "@")
enemBin['cor_indigena'] = np.where(dadosEnem['TP_COR_RACA'] == 'cor_indigena’, '1', '@")
enemBin[ 'nota_cb_mt_baixa'] = np.where(dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] == 'nota_ob_mt_baixa', "1, '@")

enamBin[ 'nota_cb_baixa'] = np.where(dadosEnem[ "MED_SEM_RED'] == 'nota_ob_baixa", '1', '@")
enemBin[ 'nota_cb_regular'] = np.where(dadosEnem[ 'MED_SEM RED'] == "nota_ob_regular’, '1', '@")
enemBin[ 'nota_cb_azlta'] = np.where(dadosEnem[ 'MED_SEM_RED'] == 'nota_ob_alta", '1', '@")
enemBin[ 'nota_cb_mt_alta'] = np.where(dadosEnem[ 'MED_SEM RED'] == "nota_ob_mt_alta’, '1', '@")

enemBin[ 'nota_red mt_baixa'] = np.where(dadosEnem["HU_NOTA REDACAQ'] == "nota_red_mt_baixa', '1', '8")
enemBin[ 'nota_red_baixa'] = np.where(dadosEnem[ 'NU_MOTA_REDACAO'] == 'nota_red_baixa', '1", '8")
enemBin[ 'nota_red_regular'] = np.where(dadosEnem['NU_NOTA_REDACAQ'] == 'nota_red_regular', '1', '@")
enemBin[ 'nota_red_alta'] = np.where(dadosEnem["NU_NOTA_REDACAC'] == 'nota_red_alta”, "1, '@")
enemBin[ 'nota_red mt_alta'] = np.where(dadosEnem['NU_NOTA_REDACAC'] == 'nota_red_mt_alta’, '1', '@")

[EEE T ——T]

enemBin[ 'esc_pai sem_estudo'] = np.where(dadosEnem['Q8&1"] == "esc_pai sem estude', '1', "@")
enemBin['esc_pai_ens_fund_inc’] = np.where(dadosEnem[ 'Q881'] == 'esc_pai ens_fund_inc', "1', '@’
enemBin['esc_pai_ens_fund_comp'] = np.where(dadosEnem[ 'Q881'] == 'esc_pai_ens_fund_comp', '1°, °
enemBin[ 'esc_pai _ens med_comp'] = np.where(dadosEnem['Qe81'] == 'esc_pai ens_med_comp’, "1', '
enemBin[ 'esc_pai_ens_sup_comp'] = np.where(dadosEnem[ 'Q881"'] == 'esc_pal_ens_sup_comp', '1°,
enemBin['esc_pai nao_info'] = np.where(dadosEnem['Qe81'] == '"esc_pai_nao_info', '1", '8")

D,

et e EE) e

[ax ]

enemBin[ 'esc_mae_sem_estudo'] = np.where(dadosEnem['Q082"] == "esc_mae_sem_estudo’, '1', '@')
enamBin[ 'esc_mae_ens_fund_inc'] = np.where(dadosEnem[ 'Q882"'] == 'esc_mae_ens_fund_inc’, "1', &’
enemBin[ 'esc_mae_ens_fund_comp’] = np.where(dadosEnam[ 'Q882'] == 'esc_maes_ens_fund_comp', '1°,
enamBin['esc_mae_ens_mad_comp'] = np.where(dadosEnem[ 'Q882"'] == 'esc_mae_ens_mad_comp’, "1', '
enemBin[ 'esc_mas_ens_sup_comp'] = np.where(dadosEnem['Qe82'] == 'esc_mae_ens_sup_comp', "1', '
enamBin['esc_mae_nac_info'] = np.where(dadosEnem['Q882'] == 'esc_mae_nao_info', '1", '@")
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enemBin[ 'prof_pai_a’] = np.where(dadosEnem['Q883'] =
enemBin[ 'prof_pai_b'] = np.where(dadosEnem[ Q88
enemBin[ 'prof_pai_c'] = np.where(dadosEnem[ Q88

enemBin[ 'prof_pai_d'] = np.where(dadosEnem[ Q88 'prof_pai d', '
enemBin[ 'prof_pai_e'] = np.where(dadosEnem[ Q88 == 'prof_pai e', '1',
enemBin[ 'prof_pai_nao_info'] = np.where(dadosEnem['Q883"] == 'prof_pai nac_info", "1', '8")
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Fonte: Aradjo e Silva (2020)



Figura 16 — Transformacdo das Categorias em Colunas 2

enemBin[ 'prof_mae_a'] = np.where(dadosEnem['Q@84'] == 'prof_mas_a', '1", '@")

enemBin[ 'prof_mae_b'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@84'] == 'prof_mae_b’, '1", '@")

enemBin[ 'prof_mae_c'] = np.where{dadosEnem['Q@84'] == 'prof_mae_c', '1", '@")

enemBin[ 'prof_mae_d'] = np.where(dadosEnem['Q864'] == 'prof_mae d', '1", '8")

enemBin[ 'prof_mae_e'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@B4'] == 'prof_mae_e', '1", '8")

enemBin[ 'prof_mae_nao_info'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@84'] == 'prof_mae_nao_info', '1', '8")
enemBin[ 'mora_sozinho'] = np.where({dadosEnem['Q885'] == "mora_sozinho', '1', '@"}

enemBin[ ‘mora_2_a_4'] = np.where({dadosEnem['Q@85'] == 'mora_2_a_4', '1", '@")

enemBin[ 'mora_5_a_7'] = np.where(dadosEnem[ 'Q885'] == 'mora_5_a 7', ‘1", '@")

enemBin[ ‘'mora_8_a_11'] = np.where(dadosEnem[ 'Q885"'] == 'mora_8 a 11", '1', '@")

enemBin[ 'mora_mais_11"'] = np.where(dadosEnem['Q0885'] == "mora_mais_11°, "1', '8")

enemBin[ 'renda_ate 2 sal'] = np.where({dadosEnem['Q886°] == 'renda_ste 2 sal’, "1', '8")
enemBin[ 'renda_2_ate_4_sal'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@86"'] == 'renda_2_ate_4 sal’', '1', '8")
enemBin[ 'renda_4 ate_18 sal'] = np.where(dadosEnem[ '08856°] == 'renda_4_ate_ 16 sal', '1°, "8")
enemBin[ 'renda_18 ate 28 sal'] = np.where(dadosEnem['Q886"'] == 'renda_18 ate 28 sal', '1", '@
enemBin[ 'renda_mais_28_sal'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@86"'] == 'renda_mais_28 _sal’', '1', '8")
enemBin[ 'empreg_dom_nao'] = np.where{dadosEnem[ 'Q@@7'] == 'empreg_dom_nac', '1', '@")
enemBin[ 'empreg_dom_sim’'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@87'] == 'empreg_dom_sim’', "1', '@")
enemBin[ 'banheiro_nac'] = np.where(dadosEnem['Q888'] == "banheirc_nao', "1', '8")

enemBin[ 'banheiro_um'] = np.where(dadosEnem[ 'Q888°'] == 'banheiro_um', "1', '8")

enemBin[ 'banheiro_dois'] = np.where(dadosEnem[ "'Q2888"'] == 'banheiro_deois’, "1, '@")
enemBin[ 'banheiro _tres mais'] = np.where(dadosEnem['(888"] == 'banheiro_tres mais', '1°, "8")
enemBin[ 'quartos_nao’] = np.where(dadosEnem[ 'Q883°'] == 'quartos_nac', '1', '8")

enemBin[ 'quartos_um'] = np.where(dadosEnem[ 'Q88%'] == 'quartes_um’, ‘1", '8")

enemBin[ 'quartos_dois'] = np.where(dadosEnem['Q889'] == 'quartos_dois', "1', '@")

enemBin[ 'quartos_tres_mais'] = np.where(dadosEnem[ 'Q&885"'] == 'quartos_tres_mais’, '1', '8")
enemBin[ 'carro_nac'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@18"'] == 'carro_nac', '1", '@")

enemBin[ 'carro_um'] = np.where{dadosEnem['Q818'] == 'carro_um’, '1°, '8")

enemBin[ 'carro_dois'] = np.where(dadosEnem[ 'Q818'] == 'carro_dois’, '1", '8")

enemBin[ 'carro_tres_mais'] = np.where(dadosEnem['Q@1@'] == 'carro_tres_mais', "1', '8")
enemBin[ ‘'moto_naoc'] = np.where{dadosEnem['Q811'] == 'moto_nac’, '1", '8")

enemBin[ 'moto_um'] = np.where(dadosEnem['Q@811"'] == 'moto_um', "'1', '8")

enemBin[ ‘'moto_dois'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@11"'] == 'moto_dois’, "1, '@")

enemBin[ 'moto_tres_mais'] = np.where({dadosEnem['Q811'] == 'moto_tres_mais’, "1°, '8")
enemBin[ 'gelad _nao'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@12"'] == 'gelad_nac', '1", '@")

enemBin[ 'gelad_um'] = np.where{dadosEnem['Q812'] == 'gelad_um', '1°, "8")

enemBin[ 'gelad_dois'] = np.where(dadosEnem[ 'Q812'] == 'gelad_dois’, '1", '8")

enemBin[ 'gelad_tres_mais'] = np.where(dadosEnem['Q@12"'] == 'gelad_tres_mais', "1', '@")
enemBin[ ‘'mag_lav_nao'] = np.where(dadosEnem[ '0814"'] == 'maq_lav_nac', '1', '@")

enemBin[ ‘'mag_lav_um'] = np.where(dadosEnem['Q814'] == 'mag_lav_um', '1", '@")

enemBin[ 'mag_lav_dois'] = np.where(dadosEnem['Q814'] == "mag_lav_dois", "1', '@")

enemBin[ 'mag_lav_tres_mais'] = np.where(dadosEnem['Q814"'] == 'maq_lav_tres_mais’', '1', '8")
enemBin[ ‘'mag_sec_nao'] = np.where(dadosEnem[ 'Q815"] == 'maq_sec_nac’', '1', '8")

enemBin[ ‘maq_sec_um'] = np.where{dadosEnem['Q&15'] == 'maq_sec_um', '1°, '@")

enemBin[ 'mag_sec_dois'] = np.where(dadosEnem['Q815'] == 'mag_sec_dois', "1', '@")

enemBin[ ‘'mag_sec_tres_mais'] = np.where(dadosEnem[ 'Q@15"'] == 'maq_sec_tres_mais’', '1', '8")

Fonte: Aradjo e Silva (2020)
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Figura 17 — Transformacédo das Categorias em Colunas 3

enemBin[ 'mic_ondas_nao'] = np.where(dadosEnem['Q816"'] == 'mic_ondas_nac', '1", '8")

enemBin[ 'mic_ondas_um'] = np.where(dadosEnem['Q816"'] == 'mic_ondas_um", '1', '@")

enamBin[ 'mic_ondas_dois'] = np.where{dadosEnem[ 'Q818'] == 'mic_ondas_deis", 1", '@")

enemBin[ 'mic_ondas_tres_mais'] = np.where(dadosEnem['Q816'] == 'mic_ondas_tres_mais', '1', '@")
enemBin[ 'maq_lav_louca_nao'] = np.where(dadosEnem['Q@17'] == 'maq_lav_louca_nao', '1', '@")

enemBin[ 'mag_lav_louca um'] = np.where(dadosEnem['Q817"] == 'maq_lav_louca_um', '1', '8")

enemBin[ 'maq_lav_louca_dois'] = np.where(dadosEnem[ 'Q817"] == 'mag_lav_louca_dois', '1", '@")
enemBin[ 'mag_lav_louca_tres_mais'] = np.where(dadosEnem["Q817'] == 'maq_lav_leouca_tres_mais', '1°, '@")
enemBin['tv_nac'] = np.where(dadosEnem['Q@1%"'] == 'tv_nao', "1', '@')

enemBin["tv_um'] = np.where(dadosEnem['Q819'] == "tv_um’, '1', ‘@)

enemBin['tv_dois'] = np.where(dadosEnem['Q@12"'] == "tv_dois", '1', '@")

enemBin['tv_tres_mais'] = np.where(dadosEnem['Q819"'] == "tv_tres_mais’, '1', '@")

enemBin['dvd_nao'] = np.where(dadosEnem['Q828"'] == 'dvd_nao’, '1', '@")

enamBin[ 'dvd_sim’] = np.where(dadosEnem[ Qe28'] == 'dvd_sim", "1', '@")

enemBin['tv_assin_nao'] = np.where(dadosEnem['Q821"'] == "tv_assin_nao", '1', '@")
enemBin['tv_assin_sim'] = np.where(dadosEnem[ 'Q821"'] == "tv_assin_sim", '1', '@")
enemBin['celular_nao"] = np.where(dadosEnem['Q822'] == 'celular_nao', "1', '8")

enemBin['celular_um'] = np.where(dadosEnem['Q822'] == 'celular_um’, '1", '@")

enemBin[ ' celular_dois'] = np.whare(dadosEnem['Q822'] == "celular_dois", "1', '8")
enemBin['celular_tres_mais'] = np.where(dadosEnem['Q822'] == 'celular_tres_mais', '1', '@")
enemBin['tel_fix_nao'] = np.where(dadosEnem['Q823"] == "tel fix_nao', "1', '@')

enemBin['tel fix_sim’] = np.where(dadosEnem['(Q823"'] == "tel fix sim', "1', '@")

enemBin['comput_nao’] = np.where(dadosEnem['Q824'] == "comput_nao’, 1%, '@")

enemBin[ ' comput_um'] = np.where(dadosEnem[ 'Q824°] == ‘comput_um’, "1', '@")

enemBin['comput_dois’] = np.where(dadosEnem['(Q824"'] == ‘comput_deois', "1', '@')
enemBin['comput_tres_mais'] = np.where(dadosEnem[’'Q824"'] == 'comput_tres_mais’, ‘1", '8")
enemBin['internet_nac'] = np.where(dadosEnem['Q825"'] == 'internet_nao’, '1', '@")
enemBin['internet_sim'] = np.where(dadosEnem['Q825'] == "internet_sim", '1', '@")
enemBin['ens_med_concluido’] = np.where(dadosEnem[ Q826°] == 'ens_med_concluido®, "1', '@")

enemBin[ 'ens_med_conc_ano_atual'] = np.where(dadosEnem[*Q826'] == "ens_med_conc_ano_atual', '1', '@')
enemBin[ 'ens_med_conc_prox_ano'] = np.where(dadosEnem['Q826°] == ‘ens_med_conc_prox_ano’, '1°, '8")
enemBin[ 'ens_med_nao_curs'] = np.where(dadosEnem['Q826"] == ‘ens_med_nao_curs’, '1', '8")

enemBin[ 'ens_publica’] = np.where(dadosEnem[ 'Q827°] == "ens_publica', "1', '@")

enemBin[ 'ens_pub_priv_sem_belsa'] = np.where(dadosEnem['Q827'] == "ens_pub_priv_sem bolsa', "'1', '@")
enemBin[ 'ens_pub_priv_com_bolsa'] = np.where(dadosEnam[ 'Q827"'] == "ens_pub_priv_com_bolsa", '1', '@")
enemBin[ "ens_priv_sem_bolsa'] = np.where(dadosEnem['(Q827"] == ‘ens_priv_sem_bolsa', '1", '@")
enemBin[ 'ens_priv_com_bolsa'] = np.where(dadosEnem[ 'Q827"] == 'ens_priv_com_bolsaz', '1", '@")
enemBin[ 'ens_nao_estud'] = np.where(dadosEnem[ Q827'] == 'ens_nao_estud', "1, '@")

enemBin.to_csv( 'pos_etapad_enem.csv', sep=";", index=False, encoding="utf-8")

Fonte: Aradjo e Silva (2020)



