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Abstract. The concept attributed to an undergraduate degree can influence its
development, and also influence the decision of the student entering or not in a
particular course. This concept, obtained through an evaluation process
conducted by the National Institute of Educational Studies and Research
(INEP), encompasses a complex process in which they assess the skills,
abilities and social characteristics of students through a test carried out in
public institutions and private higher education across the country. Therefore,
this paper aims to analyze the performance of a course in ENADE, before
performing the same, taking into account the performance of the students
obtained in the test of the National Secondary Education Examination
(ENEM) and their social and economic characteristics.

Resumo. O conceito atribuido para um curso de graduacdo pode influenciar o
desenvolvimento do mesmo, além de também influenciar a decisdo do aluno
em ingressar ou ndo em um determinado curso. Este conceito, obtido
mediante a um processo de avaliagcdo realizado pelo Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais (INEP), engloba um processo complexo em
que sdo avaliadas as competéncias, habilidades e as caracteristicas sociais de
alunos através de uma prova realizada em instituicoes publicas e privadas de
ensino superior de todo o pais. Portanto, este trabalho busca analisar o
desempenho de um curso no ENADE, antes da realizacdo do mesmo, levando
em consideracdo o desempenho dos alunos obtido na prova do Exame
Nacional do Ensino Médio (ENEM) e suas caracteristicas sociais e
econdomicas.

1. Introducao

Todos os cursos de graduagao no Brasil precisam ser avaliados para aferir sua qualidade
perante o sistema de educagdo brasileiro. Esta avaliagdo € conhecida como Exame de
Desempenho de Estudantes — ENADE (INEP, 2017a). O ENADE foi criado com o
intuito de verificar o rendimento dos alunos concluintes nos cursos de graduagdo de
instituicdes de ensino superior publicas e privadas do pais, quando sdo observados os
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conteudos programaticos, as competéncias curriculares, as habilidades adquiridas para a
sua formacao.

De acordo com o INEP (2017, b) a primeira avaliagdo do ENADE ocorreu no
ano de 2004 e o intervalo de aplicacdo das provas definido foi de trés anos. Ao longo
dos anos este processo de avaliacdo dos cursos sofreu algumas mudangas, a fim de
melhorar os indices de qualidade do ensino, dentre elas a obrigatoriedade de realizacdo
para todos os concluintes de um determinado curso € uma avaliacdo socioecondmica em
que sdo avaliados fatores como renda, escolaridade e a regido.

Atualmente, o conceito é concedido através da prova, organizada em questoes
objetivas e subjetivas pelo curso e pelo questiondrio do estudante em que sdo avaliados
os perfis socioecondmicos obtidos. Entretanto, muitas instituicdes de Ensino Superior
buscam identificar quais aspectos quais caracteristicas influenciam a criacdo de um
perfil que poderia direcionar se um curso teria um bom desempenho ou ndo em uma
futura avaliacio do ENADE (Cruz et al., 2013). Diante desta observacao, este artigo
tem como objetivo identificar se um determinado curso terd um bom desempenho
através da seguinte questdo de pesquisa: dado um curso “X”, este curso terd um
desempenho maior ou igual a trés na avaliacio do ENADE, com base no perfil
socioecondmico de desempenho na prova do ENEM? Para que esta pergunta de
pesquisa pudesse ser respondida utilizou-se a metodologia Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) com o objetivo de extrair o conhecimento das
bases de dados estudadas e construir o perfil dos alunos através destes dados.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a secdo 2 descreve as regras do
ENADE, bem como as caracteristicas para obtencdo do conceito. A se¢do 3 descreve a
etapa de entendimento dos dados. A sec¢do 4 traz a andlise descritiva dos dados,
enquanto na secdo 5 sdo apresentadas a arvore de decisdo e a regressdo logistica
realizadas. Na sec@o 6 sdo descritos os resultados dos testes da Curva ROC, Curva KS e
do Teste K-folder e, por fim, sdo apresentadas as consideracoes finais.

2. Conceito ENADE

O Conceito ENADE ¢ um indicador de qualidade que avalia o desempenho dos
estudantes a partir dos resultados obtidos no exame (INEP, 2017b). Seu célculo, no
entanto, ndo € necessariamente realizado por curso, mas por Unidade de Observagao. A
Unidade de Observacdo consiste no conjunto de cursos que compde uma area de
enquadramento especifica do de uma Instituicio de Educacdo Superior em um
determinado municipio.

As Unidades de Observacdo que contam com apenas um, ou sem nenhum
concluinte participante, ndo obtém o conceito, ficando com uma classificacao atribuida
como Sem Conceito (SC). Outro fator importante € o de que a nota € calculada para
cada curso, que € definida por uma instituicio de ensino superior (IES), por um
municipio, por uma drea de avaliacdo e, a partir de 2008, passou a considerar em seu
processo apenas o desempenho dos alunos concluintes.

A nota do perfil ingressante foi substituida pela nota do aluno no Exame
Nacional do Ensino Médio (ENEM). Desta forma, o conceito final do ENADE do curso
¢ a média ponderada da nota padronizada dos concluintes na Formacgdo Geral (FG) e no
Componente Especifico (CE). A parte referente a Formagao Geral contribui com um
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percentual de 25% da nota final, enquanto a referente ao Componente Especifico
contribui com 75%. Calculada a média ponderada, o conceito ENADE ¢ distribuido
conforme pode ser observado na Tabela 1.

TABELA 1. Distribuicao dos conceitos, médias ponderadas e descricao (INEP, 2017)

Conceito | Notas finais (VC) [Descricao

1 0,0a094 Indicadores configuram um conceito NAO EXISTENTE,
2 095a194 Indicadores configuram um conceito INSUFICIENTE.
3 195a294 Indicadores configuram um conceito SUFICIENTE.

4 295a394 Indicadores configuram um conceito MUITO BOM

5 395a5 Indicadores configuram um conceito EXCELENTE.

Os conceitos descritos na Tabela 1 sdo obtidos com o uso do Questiondrio do
Estudante, um dos instrumentos de coleta de informacdes do ENADE. Este instrumento,
de carater obrigatorio, tem por objetivo construir o perfil socioecondmico do estudante e
obter uma apreciacdo quanto ao seu processo formativo. As informagdes prestadas na
pesquisa subsidiam estatisticamente o calculo de indicadores educacionais do curso.
Este questiondrio aborda aspectos como: bolsa de estudos, situacdo de trabalho,
financiamento do curso, horas de estudo ao curso, etc. Para esta pesquisa foram
selecionados dados das seguintes questdes: Qual o seu estado civil? Qual a renda total
de sua familia, incluindo seus rendimentos? Qual alternativa abaixo melhor descreve
sua situacdo financeira (incluindo bolsas)? Qual alternativa abaixo melhor descreve sua
situacdo de trabalho (exceto estagio ou bolsas)? Que tipo de bolsa de estudos ou
financiamento do curso voce recebeu parte das mensalidades? Ao longo da sua trajetéria
académica, vocé recebeu algum tipo de auxilio? No caso de haver mais de uma opgao,
marcar apenas a bolsa de maior duracdo. Ao longo da sua trajetéria académica, vocé
recebeu algum tipo de bolsa? No caso de haver mais de uma op¢ao, marcar apenas a de
maior duragdo. Durante o curso de graduacdo, vocé participou de programas € ou
atividades curriculares no exterior? Seu ingresso no curso de graduacio se deu por meio
de politicas de acdo afirmativa ou inclusdo social? Em que tipo de escola vocé cursou o
ensino médio? Qual modalidade de ensino médio vocé concluiu? Quantas horas por
semana, aproximadamente, vocé dedicou aos estudos, excetuando as horas de aula?
Vocé teve oportunidade de aprendizado de idioma estrangeiro na Instituicao?

3. Etapa de entendimento dos dados

A etapa de entendimento dos dados compreende a localizacdo de uma base de dados e
em seguida o seu estudo para a aquisicdo do conhecimento. Para a realizacdo deste
trabalho, foram utilizados os microdados do ENADE do ano de 2014 em que estdo
contidas informacdes das instituicdes de ensino, dos alunos e dos cursos. No mesmo ano
foram avaliados quarenta e trés cursos das dreas de ci€ncias exatas e da natureza,
ciéncias humanas e ciéncias sociais e da saude.
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Conforme o INEP (2017a) os cursos que possuem conceitos “1” e “2” nao
podem abrir novas turmas e correm o risco de serem fechados pois ndo possuem
desempenho suficiente de acordo com as exigéncias curriculares do INEP. A partir do
conceito “3”, os cursos recebem incentivos para que possam funcionar de maneira
adequada, tais como a disponibilidade de bolsas de estudos e financiamentos por
programas de crédito estudantil. Com isso, no contexto desse trabalho, considerou-se
um curso bom, aquele que obteve uma avaliagdo maior ou igual a trés, considerando a
escala de conceitos estabelecida pelo INEP que varia de um a cinco. Um outro aspecto
que deve ser destacado se refere a diferenca na granularidade dos atributos. Para isso,
este trabalho utilizou a média para os dados numéricos.

4. Analise descritiva dos dados

A analise descritiva dos dados constou no processo de verificagdo da base e na aplicagdo
dos primeiros testes nas varidveis pré-selecionadas. Neste trabalho foi utilizada a
ferramenta Pentaho para realizar a especificacdo do fluxo de trabalho na avaliagdo do
desempenho e da ferramenta R para realizar a extracdo das informagdes estatisticas dos
dados. A classe-alvo foi escolhida utilizando como critério os grupos com cursos que
obtiveram um conceito inferior a trés pois 0s mesmos estdo propensos a obterem uma
nota aceitavel na avaliacdo seguinte do ENADE. Os cursos que representam a classe-
alvo obtiveram um percentual de 37,14% do total dos cursos, enquanto a classe
complementar a um percentual de 62,8%.

Na andlise descritiva foram consideradas as variaveis que tiverem um nivel de
preenchimento com cem por cento dos valores, além daquelas que sdo categoricas e
numéricas. Ao longo do processo foram avaliados os ganhos de informacgao, frequéncia,
desvio-padrdo, moda e suas respectivas quantidades para que se tornasse possivel
realizar a comparacdo. Para as varidveis categoricas, algo interessante a se destacar
foram os dados reportados através da categoria-moda.

As andlises relevaram que o curso que obteve uma maior frequéncia relativa da
moda foi o de Licenciatura em Pedagogia, com 12,63%, enquanto o estado da federagao
que também obteve uma maior frequéncia relativa da moda foi o de Sdo Paulo com
22,77%. A quantidade de categorias com frequéncia relativa acima de 5% teve uma
variacdo consideravel, quando foram avaliados os valores escalonados. A descrigdo das
varidveis aponta que a Universidade do Estado da Bahia obteve uma maior incidéncia
para esta categoria, baseando-se na frequéncia relativa da moda que chegou aos 1,94%.
Nas variaveis numéricas pdde-se observar alguns aspectos importantes acerca dos dados.
Larga parte dos alunos participantes da prova sdo do periodo noturno. O nivel de
preenchimento para esta andlise chegou a 99,3%, enquanto para os periodos matutino e
vespertino chegaram-se as respectivas taxas de 37% cada um.

5. Arvore de decisao e a Regressao Logistica

A arvore de decisdo € uma técnica que utiliza a estratégia de analisar um problema
complexo para subdividi-lo em problema menores (Neves e Souza, 2009). A
representacdo pode ser realizada através de nds, decompostos em niveis, onde sio
realizados os testes dos atributos quando sao emparelhados aos valores que configuram
as regras para garantir a tomada de decisdo. A drvore de decisdo gerada para a base de
dados do ENADE apresenta quatro niveis, ordenada por varidveis de maior importancia
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de acordo com o percurso da arvore. As varidveis UF, tempo de inicio de graduacio,
média de estudo noturno, media de inicio de graduacdo e renda do aluno compdem as
varidveis da arvore para inferir se um curso terd um bom desempenho ou n@o na prova
do ENADE. A partir disto puderam-se extrair algumas regras:

eRegra 1: if UF == "MT", "PE", "PA" ou "BA" e o tempo de inicio na graduacdo ==
3,6,8,7,4,0u9, 0 curso terd uma nota boa no ENADE

eRegra 2: if UF == "MT", "PE", "PA" ou "BA" e o tempo de inicio na graduagdo ==
5,11 ou 2, o curso terd uma nota boa no ENADE

eRegra 3: if UF == "DF", "SE", "SP", "RN" ou "MS" e o tempo de inicio na
graduacdo ==3 ou 2 e renda == e, b f ou c o curso terd um nota boa no ENADE

eRegra 4: if UF == "PI", "GO", ou "RR", o curso terd uma nota boa no ENADE

eRegra 5: if UF == "MG", "SC" ou "RJ" e média de estudo noturno == 0 ou 4 ¢
tempo de inicio na graduacdo == 3, 5 ou 2, o curso terd uma nota boa no
ENADE.

A arvore de decis@o foi construida utilizando a ferramenta SPSS utilizando o
algoritmo J48. O modelo que gera a arvore consistiu de nove varidveis: UF, Renda,
Cdédigo de drea, Inscritos, Participantes, Média de inicio graduacdo, Média noturno,
Meédia vespertino e Média matutino. O primeiro nivel foi o da varidvel alvo (cursos com
menos de 3 no ENADE). O segundo nivel foi a varidvel UF, seguida de Média de inicio.
A concepcdo da estrutura da drvore ajudou a entender quais varidveis sdo mais
importantes para verificar como elas se relacionam e sua representagao.

A representacdo da drvore de decisdo gerada para a base de dados do se inicia a
partir do primeiro nd, conhecido como né zero, que neste caso, € o alvo. Ao todo foram
gerados trinta e dois nds onde foram estabelecidas as regras para determinar o valor-P, o
valor do qui-quadrado e o valor DF. A Figura 1 contém um exemplo com a descri¢dao do
né-alvo, n6 0, e as representacdes dos nés 1,8 € 9.

MT; PE; PA; BA

No 1
Categoria % n
= 0,000 530 592
¥ 1,000 40,4 512
Total 12,6 1104
[ =]

Temp_ini_grad
Valor-F ajust.=0,021, Qui-

quadrado=15 5641, df=1

30,60,80:70,490;90 50,110 20
No 8 N& S
Categona % n Categona % n
N 0,000 5023 4922 0,000 842 170
8 1,000 4907 417 N 1,000 358 95
Total 96 839 Total 30 265

Figura 1. Arvore de decisdo — Regra 1 e Regra 2
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Na regressado logistica o objetivo a ser buscado € o de encontrar o melhor modelo
que possibilite descrever a relacdo existente entre as varidveis de saida e as varidveis
independentes categoricas e binarias (Melo, 2017). O processo de regressao realizado
para a base do ENADE foi realizado definindo-se em uma primeira etapa a andlise de
risco relativo por grupos de dreas dos cursos, para que na segunda etapa pudessem ser
definidos os pesos da regressdo. Na andlise dos riscos foram criados quatro grupos de
area: grupo 1, grupo 2, grupo 3 e o grupo de outros. Esta categorizacdo da anélise replica
se um curso tem um indice de obter sucesso ou ndo, pode ser apresentado no Quadro 1.

QUADRO 1. Risco relativo por area no ENADE

Categorizagdo Cod_area

BAIXO RISCO
MEDIO RISCO
5814 ALTORISCO

6208
6306
6307

2401
1402 2501
1501 3001
2402
5710
5902

s
@
=]
1=

Em cada grupo, como descrito no Quadro 1, estdo descritas suas respectivas
classificacdes. No grupo 1 as chances de que o curso terd um risco baixo de obter uma
nota ruim, enquanto no grupo 2, grupo 3 e outros, as chances sdo respectivamente risco
médio, alto risco e risco ndo determinado. Na segunda etapa da regressdo logistica,
utilizou-se uma estratégia de definir as varidveis, as suas subcategorias e a relacdo com
0s pesos para os testes. Inicialmente, as varidveis propostas foram UF, cédigo de area,
inscritos, participantes, Dif_participantes, tempo de entrada na graduagdo e as médias de
inicio da graduac¢ao nos turnos matutino, noturno e vespertino.

Uma variavel de destaque foi a renda os estudantes, utilizada para verificar quais
eram os impactos obtidos o processo de regressao estivesse concluido. As subcategorias
foram escolhidas para serem representadas de acordo com o tipo de varidvel utilizada.
Neste caso, para a varidvel UF foram definidas como subcategoria os estados brasileiros
que estavam presentes na base, contabilizando um total de 26 estados e o distrito federal.
As outras duas varidveis que receberam subcategoria foram o cédigo da area, onde estio
distribuidos os cédigos, conforme € apresentado no Quadro 1, e a varidvel renda.

Na varidvel renda sdo propostas as subcategorias a, b, ¢, d, e, f onde sdo
alimentados os valores classificados pelos estudantes para avaliar o resultado do curso
mediante o teste prospetado pela prova. Por fim, os pesos sdo atribuidos considerando
um valor padrdo de 100 para pudessem ser calculados e contabilizados. Os resultados
apontam que vdrios estados obtiverem um peso semelhante na possibilidade de obter
uma boa nota, como pode ser observado no Quadro 2, enquanto outros obtiveram
destaque em relacdo aos seus valores, tornando a escala de regressao variavel.
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Quadro 2. Variaveis, coeficientes e p-value dos pesos da Regressao Logistica

PESOS DA REGRESSAO LOGISTICA

VARIAVEL COEFICIENTE  P-VALOR

UF= RS
UF=PR
UF=FRJ
UF = WG
UF=SC
UF=sP
PARTICIPANTES
INSCAITOS
MED_INI_MATUTINO
COD_AREA = GRUFO2
COD_AREA = GRUFO1

1333
0.894
0.842
0.751
0.701
0.211
0.0l
-0.011
0.032
-0.583
1.032

«0,001
<(,001
<0001
<0,001
<0,001
<,001
<0001
<0,001
<0,001
<(,001
<0001

No Quadro 2 percebe-se que ha varidveis que possuem valores iguais, como € o
caso de UF. Outras varidveis tais como participantes, inscritos, média de inicio
matutino, e os cédigos de area dos grupos 1 e grupo 2, obtiveram valores que oscilam
mediante ao peso, apresentando uma boa nota. Nas varidveis de cddigo de area o maior
valor do coeficiente foi do grupo 2, enquanto dos estados foram do Rio Grande do Sul e
do Parana, potenciais candidatos a obterem uma boa nota. Com a Regressdo Logistica
pode representar quais aspectos influenciam para que os cursos obtenham uma boa nota.

6. Curva ROC, curva KS e a validacao cruzada

Apos os testes descritos iniciou-se o teste diagndstico quantitativo continuo dos valores
de cuttoff point (Lemos, 2015). Os autores construiram a curva Receiver Operator
Characteristic Curve — ROC, seguindo um processo que consistiu em identificar as
varidveis continuas e em seguida estabelecer as classes para realizar os testes de
sensibilidade e especificidade dos verdadeiros positivos (cursos que realmente obtiveram
um bom desempenho no ENADE) e falsos negativos (os que foram classificados como
baixo desempenho, porém deveriam ter tipo um bom desempenho).

A curva ROC replica os crescimentos diagonais produzidos por vinculos através
da linha diagonal pontilhada, no centro do grafico, e da linha curvada, direcionada
através dos segmentos para validar a evolucdo, ou ndo, do indice de verdadeiros
positivos. Na Figura verifica-se um crescimento acentuado da curva direcionando que ha
uma precisdo importante a ser considerada quanto a previsdo dos cursos avaliados
obtiverem uma boa nota na avaliacdo designada pelo processo requerido.

Curva ROC

Curva ROC

Sensibilidade
Y

oo :‘: D‘J a'v, u"J 'ID
1-Especificidade

Os segmentos diagonais sdo produzidos por vinculos

Figura 2. Grafico da Curva ROC da Base do ENADE
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A curva descreve um estado continuo, em que os valores do eixo x podem tender
a gerar um padrdo de comportamento, a media em que os cursos sdo avaliados. Isto
implica dizer que ha uma tendéncia que certos cursos obtenham notas boas em diversas
situagdes, enquanto outros podem ndo adquirir 0 mesmo sucesso.

Esta tendéncia é percebida com o teste conhecido como Teste de Kolmogorov-
Smirnov (Martinez et al., 2017) O teste KS tem como objetivo testar as probabilidades de
grupos formados para verificar se 0s mesmos sdo ou ndo distintos. Para a base, realizou-
se esta analise considerando como um mecanismo que possibilitasse aferir a performance
dos modelos de classificagdao. A curva KS, representada na Figura 3, é 100 se os escores
particionam a populacdo em dois grupos separados na qual um grupo contém todos
0s positivos e o outro todos os negativos. Caso o KS néo consiga dividir a populagdo, seu
valor € 0. Na maioria dos casos, o valor KS varia entre 0 e 100 e quanto maior o valor, se
torna mais facil comparar positivos de negativos.

KS2 (%)
100%
80%
60%

40%

% Populagdo (AC)

20%
0 ————

Faixa de Escore

Bom s Mau KS2

Figura 3. Curva KS — Base de dados ENADE

Com os testes KS obteve-se um KS maximo de 14%, o que equivale a maior
distancia entre a curva de bons acumulados e a curva de maus acumulados com relacao
ao score. B importante salientar que o valor KS maximo, possivel de ser obtido € 1, que
ocorre quando os cursos que obtém uma boa nota, mediante ao score, sdo tidos como
maus, ou 0s cursos que tiverem uma nota tida como ruim, ou vice-versa. Cada teste KS
replica esta andlise, através de valores atribuidos pelo KS Fold, ou dobras na curva,
sempre que um curso for avaliado. Portanto, as avaliacdes no ENADE geram variacGes
nas notas, que sao restritas por pontos ou valores médios, que representam este
crescimento entre os cursos que possuem um FDP mau ou FDP bom.

Todos estes testes sao conhecidos como testes de validagdo dos modelos gerados
para predizer se as notas serdo boas ou ndo, ou simplesmente teste de validacdo cruzada.
Nos experimentos realizados para validacdo cruzada os autores realizaram o teste
10folders, onde o valor de cada fold pode ser verificado, como € exibido na Tabela 3.
Para cada fold definiu-se um valor méaximo, além de ao final dos testes, também se
calculou um valor de KS maximo médio com um total de 24,2 %.

Tabela 3. Teste de validacao cruzada 10 folders

Fold KS maximo

1 23.2%

691



V1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2017)
Anais dos Workshops do VI Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (WCBIE 2017)

2 22.4%
3 23,6%
4 26,6%
5 24 4%
6 22.8%
7 25,8%
8 252

9 27.2%
10 20,8%
KS Maximo médio | 24,2%

Lendo os valores nas colunas percebe-se que o objetivo buscado foi de entender como a
modelagem e a especificacdo das classes contribui para obter-se uma predicdo segura.
Desta forma, estimar o quado preciso € este modelo na pratica, ou seja, quando o objetivo
principal € avaliar se os cursos avaliados no ano de 2014 realmente propiciam obter uma
boa nota nas proximas avaliacdes a serem realizadas de acordo com o INEP.

7. Conclusoes

Realizadas as analises, pdde-se concluir que o presente trabalho apresentou alguns
resultados interessantes a serem discutidos. O primeiro, relativo ao impacto das
variaveis replica que a varidvel que mais influencia em um possivel resultado de um
curso para obter uma nota superior ao conceito trés € a de UF, que representa a unidade
da federag@o. Outro aspecto importante percebido é que o tempo de egresso do aluno,
representado pelo intervalo de tempo que compreende o término do ensino médio ao
inicio do curso de graduacdo, infere diretamente no objetivo de um curso obter um
conceito superior a trés, considerando o modelo gerado pela arvore de decisdo.

Entretanto, essa perspectiva s6 pode ser considerada através do modelo inicial
proposto pela estrutura, visto que a esta varidvel fora removida no modelo final gerado
pela analise, e por consequéncia da regressdo logistica realizada. Outra conclusdo
relevante foi a de que os cursos de ensino superior que pertencem ao grupo de médio e
baixo risco sdo muito importantes para garantirem a obtencao de uma boa nota.
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A justificava pode ser explicada pelo fato de que foram obtidos valores mais
negativos na regressdo logistica considerando o grupo de varidveis apresentados por
esta regressdo. Acerca da analise da curva KS, o valor médio méximo foi reduzido para
um valor aproximado de 14% quando for gerado o modelo final. Isto representa que o
modelo obteve uma baixa discrimina¢do, considerando a classe-alvo que foi avaliada
através da base de dados do ENADE no ano de 2014.

Desta forma, conclui-se que a andlise dos dados da base do ENADE requer o
conhecimento dos aspectos que ponderam a obtengcdo de boas notas, dentre eles
considerando o grido curso, a partir do momento que esta andlise é enriquecida. A
alimentacdo da base foi realizada com dados provenientes com dados da base de dados
do ENEM, visto que muitas varidveis socioecondmicas podem influenciar no conceito a
ser obtido e com uma boa nota na prova realizada nos préximos anos pelo 6rgao.
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