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Resumo

O presente trabalho tem por objetivo investigar a existéncia de agrupamentos (clus-
ters) de Unidades Federativas (UFs) do Brasil, segundo caracteristicas socioeconémicas
e educacionais dos inscritos no Enem 2021. Para tal finalidade, empregamos as ferra-
mentas da Anélise de Agrupamentos (AA), implementando métodos hierdrquicos e nao
hierdrquicos (k-means) por meio do Software R. Nesse contexto, varidveis tais como
grau de instrugao dos pais, ocupacao da mae dos inscritos e a proporc¢ao de pessoas ins-
critas que se autodeclararam preta, parda ou indigena sao utilizadas para caracterizar
as UFs. Aplicada a metodologia da Analise de Agrupamentos a base de Microdados
do Enem 2021, constatamos a presenca de clusters de UFs em algumas das regioes

geograficas brasileiras, além disso identificamos a presenca de UFs isoladas.

Palavras-chave: Andlise de Agrupamentos. Unidades Federativas do Brasil. Clusters.

Enem 2021. Questionario Socioeconomico.



Abstract

The present work has to objective investigate the existence of groupings (clusters) of
Federative Units (UF) of Brazil, according to socioeconomic and educational character-
istics of the registered in Enem 2021. For this purpose, we used the Cluster Analysis,
implementing hierarchical and non-hierarchical methods (k-means) for software R. In
this context, variables such as education level of the parents, occupation of the mother
and the proportion of people that declared themselves black, brown or indigenous are
used to characterize the UF. Applying the methodology of Cluster Analysis based
in microdata of Enem 2021, we found the presence of clusters of UF in some of the

Brazilian geographic regions, in addition to identifying the presence of UF isolated.

Keywords: Cluster Analysis. Federative Units of Brazil. Clusters. Enem 2021.

Socioeconomic Quiz.
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1 Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

A influéncia dos fatores sociais no desempenho escolar foi confirmada pelo trabalho
de (BOURDIEU; PASSERON] 1964)). Nele, os autores afirmam que as familias trans-
mitem aos filhos, de maneira direta ou indireta, um conjunto de valores na forma de
capital cultural. Sendo isso, uma hipotese imprescindivel para explicar as disparidades
no desempenho escolar entre estudantes de diferentes classes sociais.

No que tange ao desempenho dos estudantes no Exame Nacional do Ensino Médio
(Enem), (JALOTO; PRIMI, 2021)) identificaram que ha associacao entre o desempe-
nho nas quatro provas do Enem 2018 e o atraso escolar, a dependéncia administrativa
da escola do educando e o nivel sécioecononico dos alunos. Para (SIRIN, [2005)) ni-
vel socioeconomico inclui como principais componentes a escolaridade dos pais, sua
ocupagao e a renda familiar. Além disso, (SANTANA, [2020) acentua que o grau de
escolaridade dos pais ou dos responsaveis influencia o desempenho dos educandos na
redacio do Enem (2009-2018), (FEIJO; FRANCA, 2021) destacam grandes diferen-
cas entre alunos de escolas publicas e privadas. Para (ARISTIZABAL; CAICEDO;
PARRA| 2017),(KARINO; LAROS| [2017)), algumas variaveis tais como, escolaridade
dos pais, atraso escolar, sexo, cor/raga e dependéncia administrativa se mostram esta-
tisticamente importantes na predicao do desempenho.

Segundo nossa Constituigdo Federal (BRASIL, 1988)), a educagéo, direito de todos
e dever do Estado e da familia, visa o pleno desenvolvimento das pessoas, seu preparo
para o exercicio da cidadania e a qualificacao profissional, tendo como um dos seus
principios a igualdade de condigbes para o acesso e permanencia na escola. Neste
trabalho, cabe-nos investigar quais Unidades Federativas (UFs) do nosso pais oferecem
condicoes similiares aos estudantes que se inscrevem no Enem, levando em consideracao
as informagoes coletadas pelo questionario socioeconémico e disponiveis na base de
Microdados 2021 do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio

Teixeira (Inep)/[l]

1 O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep) é um orgdo federal

vinculado ao Ministério da Educagéao, ele é responsavel pelas evidéncias educacionais e atua em
trés esferas: avaliagOes e exames educacionais; pesquisas estatisticas e indicadores educacionais; e
gestao do conhecimento e estudos.
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1.2 Trabalhos Relacionados

Dentre os trabalhos que utilizam as técnicas da Estatistica Multivariada para a ané-
lise de informagoes coletadas pelo questionario socioecondémico e presentes na base de
Microdados do Enem destacamos (NASCIMENTO; CAVALCANTI; OSTERMANN;
2017) que recorreram a Andlise de Correspondéncia para investigar exploraticamente os
Microdados do ENEM de 2014, levando em consideracao variaveis tais como a depen-
déncia administrativa da escola na qual o estudante concluiu o Ensino Médio, a etnia
autodeclarada pelo candidato, o desempenho obtido o exame; (LIMA et al., 2020)) que
investigaram o desempenho dos participantes do Enem de 2012 a 2017, originando agru-
pamentos de performance (baixa, mediana ou alta), relacionando-os com as 5 regides
geograficas brasilieiras; e (MAIA; ANDRADE; FERNANDES| 2021)) que utilizaram o
método k-means para analise de caracteristicas socioeconomicas de candidatos ao en-
sino superior inscritos no Enem 2018. Recentemente, (FAILLACE; BRITTO; COSTA,
2022) também aplicaram o método ndo-hierarquico k-means e identificaram seis grupos
de participantes do Enem 2019, segundo o desempenho, relacionando-os com caracte-
risticas socioecondmicas dos candidatos; (MELO et al., 2022)) avaliaram o impacto das
variaveis socioeconémicas no desempenho do Enem 2018, recorrendo a ferramentas da
Estatistica Espacial, e identificaramm que as varidveis percentual de estudantes com
bolsa, renda, raga, escolaridade e nivel instrucional da mae sao fatores relevantes para

o desempenho e a dispersao das notas dos estudantes de cada municipio.

1.3  Objetivos
Objetivo Geral:

 Investigar a existéncia de agrupamentos (clusters) de Unidades Federativas do
Brasil, segundo caracteristicas socioeconémicas e educacionais dos inscritos no
Enem 2021.

Objetivos Especificos:

o Identificar variaveis e fixar critérios de parecenca que permitam mensurar a si-

milaridade entre os objetos alvo do estudo;

o Implementar algoritmos hierarquicos e nao hierdrquicos da Anélise de Agrupa-

mentos;

e Obter uma estrutura de clusters de UFs do Brasil em que especifica-se o nimero

de agrupamentos e determina-se os componentes de cada clusters.
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1.4 Organizacao

A estrutura do trabalho sera descrita abaixo em cinco capitulos.

Iniciamos o Capitulo 1 da introducao abordando a motivacao e a justificativa para
o desenvolvimento do trabalho. E em sequéncia, enfocamos o objetivo principal e os
objetivos especificos, direcionando o leitor a entender melhor a nossa proposta.

O Capitulo 2 apresentamos alguns aspectos sobre o Enem, desde a sua criagdo em
1998, seus objetivos, as competéncias e habilidades, bem como tratamos sobre o Novo
Enem a partir de 2009 com novos objetivos, competéncias e habilidades, além dos
objetos de conhecimento, a divisao em quatro areas de conhecimento e a criacdo de
programas federais que visam selecionar alunos para ingressar em cursos superiores,
como o PROUNI e SISU. Além de trazer uma secao relatando um pouco sobre o
questionario socioecondémico, sua composicao, objetivo e importancia.

No Capitulo 3 apresentamos uma introducao a Analise de Agrupamentos, sua defi-
nicdo, as etapas da analise com exemplos para ilustrar, faremos uma alusao também as
medidas de similaridade e dissimilaridade, finalizando o capitulo apresentando a teoria
das técnicas hierarquicas e nao-hierarquica exemplificando cada uma delas para uma
melhor compreensao.

No Capitulo 4 é feita um aplicacdo com uma selecao de variaveis escolhidas dentre
o banco de dados do questionario socioeconémico do Enem 2021, onde usamos as
técnicas hierdrquicas e nao-hierarquicas a fim de investigar a existéncia de clusters de
Unidades Federativas do Brasil, segundo caracteristicas socieconémicas e educacionais,
e em consequéncia disso é apresentado os resultados.

E no ltimo Capitulo temos a conclusao do trabalho com as consideragoes finais
e contribui¢bes, como também algumas sugestoes de trabalhos futuros. Além das

referéncias bibliograficas para finalizar.

1.5 Suporte Computacional

Para a realizacao desta Analise de Agrupamentos foi necessario um suporte com-
putacional, neste caso usamos o Software R versao 4.2.2, onde através dos comandos
hcluster e k-means obtivemos as saidas na qual fizemos as devidas andlises estatisticas

por meio de dendogramas, tabelas e figuras.
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2 O Enem

2.1 Introducao

No Brasil, o Enem é uma avaliagdo a nivel nacional pelo qual pode-se avaliar a
qualidade e aperfeicoar os curriculos do ensino médio. Ele tem sido a principal porta
de acesso ao ensino superior no Brasil e foi criado em 1998 no governo de Fernando
Henrique Cardoso com o objetivo de avaliar o desempenho dos estudantes ao final da
educacao bésica, desde a sua criacao o érgao responsavel pela sua realizagao anual é o
Inep. Mais especificamente, o exame foi criado por meio da Portaria do Ministério da
Educagao (MEC) n® 438, de 28 de maio de 1998, tendo os seguintes objetivos:

I conferir ao cidadao parametro para auto-avaliacao, com vistas a continuidade de

sua formacao e a sua insercao no mercado de trabalho;

IT criar referéncia nacional para os egressos de qualquer das modalidades do ensino

médio;
IIT fornecer subsidios as diferentes modalidades de acesso a educagao superior;

IV constituir-se em modalidade de acesso a cursos profissionalizantes pods-médio;
(BRASILY 1998).

De acordo com (BRASIL| [1998)) o principal objetivo do Enem é “possibilitar uma
referéncia para auto-avaliacao, a partir das competéncias e habilidades que o estrutura”,
nas quais sao desenvolvidas e fortalecidas no ambiente escolar com a mediacao do
professor. Segundo Brasil(2015, p.63) para a criagdo do Enem tomou-se como referéncia
outros documentos que regem a educagao do nacional, tais como a Lei de Diretrizes
¢ Bases da Educacao Nacional 9.394/96 (LDB), os Pardmetros Curriculares Nacionais
(PCNs), as Orientagoes Curriculares Nacionais para o Ensino Médio (OCNEM) e as
Matrizes de Referéncia do Sistema de Avaliacao da Educagao Bésica (SAEB).

Paralelo a realizacao do Enem, tem sido desenvolvidas politicas publicas com o
objetivo de superar desigualdades educacionais existentes, dentre elas destaca-se a Lei
de Cotas (BRASIL; INTERMEDIARIO, 2012). A Lei n® 12.711/2012, sancionada em
agosto deste ano, garante a reserva de 50% das matriculas por curso e turno nas 59
universidades federais e 38 institutos federais de educacao, ciéncia e tecnologia a alunos
oriundos integralmente do ensino médio publico, em cursos regulares ou da educacao
de jovens e adultos (BRAZ et al., [2022)).
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2.2 O Antigo Enem

A prova do Enem no periodo de 1998 a 2008 era composta de 63 itens (63 questoes),
sendo trés itens por habilidade e uma redacao que eram aplicadas em um tunico dia,
nos quais os itens da prova eram elaborados a partir de uma Matriz de Referéncia que

possuia 5 competéncias, assim como 21 habilidades, como podemos ver abaixo:
Competéncias (1998 a 2008)

[. Dominar a norma culta da Lingua Portuguesa e fazer uso das linguagens mate-
matica, artistica e cientifica.

II. Construir e aplicar conceitos das varias areas do conhecimento para a compreen-
sao de fendmenos naturais, de processos histérico-geograficos, da producao tecnolégica
e das manifestacoes artisticas.

[II. Selecionar, organizar, relacionar, interpretar dados e informagoes representados
de diferentes formas, para tomar decisoes e enfrentar situagoes-problema.

IV. Relacionar informagoes, representadas em diferentes formas, e conhecimentos
disponiveis em situagoes concretas, para construir argumentacao consistente.

V. Recorrer aos conhecimentos desenvolvidos na escola para elaboracao de propostas
de intervencao solidaria na realidade, respeitando os valores humanos e considerando

a diversidade sociocultural.
Habilidades (1998 & 2008)

1. Dada a descricao discursiva ou por ilustracao de um experimento ou fenémeno,
de natureza cientifica, tecnologica ou social, identificar variaveis relevantes e selecionar
os instrumentos necessarios para realizagao ou interpretacao do mesmo.

2. Em um grafico cartesiano de variavel socieconémica ou técnico-cientifica, iden-
tificar e analisar valores das variaveis, intervalos de crescimento ou decréscimo e taxas
de variacgao.

3. Dada uma distribuicao estatistica de variavel social, econémica, fisica, quimica
ou bioldgica, traduzir e interpretar as informagoes disponiveis, ou reorganiza-las, obje-
tivando interpolacdes ou extrapolagoes.

4. Dada uma situagao-problema, apresentada em uma linguagem de determinada
area de conhecimento, relaciona-la com sua formulacao em outras linguagens ou vice-
versa.

5. A partir da leitura de textos literarios consagrados e de informagoes sobre concep-
¢oes artisticas, estabelecer relagoes entre eles e seu contexto historico, social, politico
ou cultural, inferindo as escolhas dos temas, géneros discursivos e recursos expressivos

dos autores.
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6. Com base em um texto, analisar as fungoes da linguagem, identificar marcas
de variantes linguisticas de natureza sociocultural, regional, de registro ou de estilo, e
explorar as relagoes entre as linguagens coloquial e formal.

7. Identificar e caracterizar a conservacao e as transformacgoes de energia, em dife-
rentes processos de sua geracao e uso social, e comparar diferentes recursos e opgoes
energéticas.

8. Analisar criticamente, de forma qualitativa ou quantitativa, as implicagdes ambi-
entais, sociais e econdmicas dos processos de utilizacao dos recursos naturais, materiais
ou energéticos.

9. Compreender o significado e a importancia da agua e de seu ciclo para a ma-
nutencao da vida, em sua relagao com condigoes socioambientais, sabendo quantificar
variagoes de temperatura e mudancas de fase em processos naturais e de intervencao
humana.

10. Utilizar e interpretar diferentes escalas de tempo para situar e descrever trans-
formacoes na atmosfera, biosfera, hidrosfera e litosfera, origem e evolugao da vida,
variagoes populacionais e modificagdes no espaco geografico.

11. Diante da diversidade da vida, analisar, do ponto de vista biologico, fisico ou
quimico, padroes comuns nas estruturas e nos processos que garantem a continuidade
e a evolugao dos seres vivos.

12. Analisar fatores socioeconémicos e ambientais associados ao desenvolvimento
e as condigoes de vida e saude de popula¢des humanas, por meio da interpretacao de
diferentes indicadores.

13. Compreender o carater sistémico do planeta e reconhecer a importancia da
biodiversidade para preservagao da vida, relacionando condigoes do meio e intervencgao
humana.

14. Diante da diversidade de formas geométricas planas e espaciais, presentes na
natureza ou imaginadas, caracterizé-las por meio de propriedades, relacionar seus ele-
mentos, calcular comprimentos, areas ou volumes e utilizar o conhecimento geométrico
para leitura, compreensao e agao sobre a realidade.

15. Reconhecer o carater aleatorio de fenomenos naturais ou nao e utilizar em
situagoes-problema processos de contagem, representagao de frequéncias relativas, cons-
trucao de espagos amostrais, distribuicao e célculo de probabilidades.

16. Analisar, de forma qualitativa ou quantitativa, situagoes-problema referentes a
perturbagoes ambientais, identificando fonte, transporte e destino dos poluentes, reco-
nhecendo suas transformacoes; prever efeitos nos ecossistemas e no sistema produtivo e
propor formas de intervencao para reduzir e controlar os efeitos da polui¢cdo ambiental.

17. Na obtencao e producao de materiais e de insumos energéticos, identificar

etapas, calcular rendimentos, taxas e indices e analisar implicagoes sociais, econdmicas
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e ambientais.

18. Valorizar a diversidade dos patriménios etnoculturais e artisticos, identificando-
a em suas manifestacoes e representacoes em diferentes sociedades, épocas e lugares.

19. Confrontar interpretacoes diversas de situagoes ou fatos de natureza historico-
geografica, técnico-cientifica, artistico-cultural ou do cotidiano, comparando diferentes
pontos de vista, identificando os pressupostos de cada interpretacao e analisando a
validade dos argumentos utilizados.

20. Comparar processos de formagao socioeconémica, relacionando-os com seu con-
texto histérico e geografico.

21. Dado um conjunto de informacgoes sobre uma realidade histérico-geografica,
contextualizar e ordenar os eventos registrados, compreendendo a importancia dos

fatores sociais, econémicos, politicos ou culturais.

As cinco competéncias e as vinte e uma habilidades citadas funcionam de forma
organica e integrada entre si, em que cada competéncia possui suas habilidades espe-
cificas, estabelecendo assim um conjunto de interconexoes, como podemos ver abaixo
na Figura

Figura 1 — Interconexoes entre competéncias e habilidades.

I. Dominar linguagens

Il. Compreender fenébmenos

lll. Enfrentar situacdes-problema ESTRELA
IV. Construir argumentacoes

V. Elaborar propostas

Fonte: Relatoério pedagdgico Enem 2008.

2.3 0O Novo Enem

No ano de 2004 foi criado o Programa Universidade para Todos (PROUNI) cujo

objetivo é subsidiar alunos com bolsas de estudos parciais ou integrais selecionados
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através da nota obtida no Enem para ingressar em cursos superiores.Oficialmente a
partir de 2009 o exame passa a ser usado como forma de ingresso em instituigcoes de
educacao de ensino superior. Apds essa mudanga em 2009 foi criado também o Sistema
de Selegao Unificado (SISU) o qual foi criado a fim de selecionar alunos para cursos
superiores de institui¢coes federais e estaduais, tomando como base a nota obtida no
Enem.

Por meio da Portaria MEC/INEP n° 109, de 27 de maio de 2009 o Enem passa
por uma reformulacdo, a prova passa a ter 180 (cento e oitenta) itens sendo aplicada
em dois dias, com 45 (quarenta e cinco) itens de cada drea do conhecimento, além da
redacao no primeiro dia, assim como também foi inserido cinco itens sobre a disciplina
de Lingua Inglesa ou Espanhola, sendo o aluno responsavel pela escolha da lingua es-
trangeira no ato da inscricdo. Nessa portaria fica estabelecido a sistematica para a
realizacao do ENEM no exercicio de 2009 e denomina como sendo “procedimento de
avaliacao do desempenho escolar e académico dos participantes, para aferir o desen-
volvimento das competéncias e habilidades fundamentais ao exercicio da cidadania.”
Nessa reformulagao o Enem passa a ter outros objetivos, que sao:

I - oferecer uma referéncia para que cada cidadao possa proceder a sua autoavaliagao
com vistas as suas escolhas futuras, tanto em relagao ao mundo do trabalho quanto em
relacao a continuidade de estudos;

II - estruturar uma avaliacao ao final da educacao basica que sirva como modalidade
alternativa ou complementar aos processos de selecao nos diferentes setores do mundo
do trabalho;

III - estruturar uma avaliacao ao final da educagao basica que sirva como modalidade
alternativa ou complementar aos exames de acesso aos cursos profissionalizantes, pds-
médios e a Educacao Superior;

IV - possibilitar a participagdao e criar condigdes de acesso a programas governa-
mentais;

V - promover a certificacdo de jovens e adultos no nivel de conclusao do ensino
médio nos termos do artigo 38, §§ 1° e 22 da Lei n° 9.394/96 - Lei das Diretrizes e
Bases da Educagao Nacional (LDB);

VI - promover avaliagdo do desempenho académico das escolas de ensino médio, de
forma que cada unidade escolar receba o resultado global;

VII - promover avaliacao do desempenho académico dos estudantes ingressantes nas

Institui¢oes de Educacgao Superior;

A nova Matriz de Referéncia Enem foi criada a partir da matriz de competéncias e
habilidades do Exame Nacional para Certificacao de Competéncias de Jovens e Adultos
(ENCCEJA) e da antiga matriz de referéncia do Enem, em que passa a ser dividida

em quatro areas de conhecimento e essas areas abrangem os componentes curriculares
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do ensino médio, conforme a Tabela [I}

Tabela 1 — Areas de conhecimento e suas respectivas disciplinas.

Areas de conhecimento Disciplinas
Linguagens, codigos e suas Tecnologias | Lingua Portuguesa, Literatura, Lingua
Estrangeira(Inglés ou Espanhol), Artes,
Educacao Fisica e Tecnologias da Infor-
magao e Comunicagao.
Matematica e suas Tecnologias Matemaética.

Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias | Quimica, Fisica e Biologia.

Ciencias Humanas e suas Tecnologias | Historia, Geografia, Filosofia e Sociologia.
Fonte: Préprio autor

A nova Matriz de Referéncia do Enem é um documento composto de eixos cogniti-
vos, competéncias, habilidades e objetos de conhecimento, no qual os eixos cognitivos,
sao comuns a todas as areas do conhecimento, os demais sdo especificos de cada area
e ¢ por meio desse conjunto que sao elaborados os itens da prova do Enem. Sao cinco
0s eixos cognitivos:

. Dominar linguagens (DL): dominar a norma culta da Lingua Portuguesa e fazer
uso das linguagens matematica, artistica e cientifica e das linguas espanhola e inglesa.

II. Compreender fenémenos (CF): construir e aplicar conceitos das varias areas
do conhecimento para a compreensao de fendmenos naturais, de processos historico
geograficos, da producao tecnologica e das manifestagoes artisticas.

II1. Enfrentar situagoes-problema (SP): selecionar, organizar, relacionar, interpretar
dados e informagoes representados de diferentes formas, para tomar decisoes e enfrentar
situagoes-problema.

IV. Construir argumentagao (CA): relacionar informacgoes, representadas em di-
ferentes formas, e conhecimentos disponiveis em situagdes concretas, para construir
argumentacao consistente.

V. Elaborar propostas (EP): recorrer aos conhecimentos desenvolvidos na escola
para elaboracao de propostas de intervencao solidaria na realidade, respeitando os va-

lores humanos e considerando a diversidade sociocultural.

Além dos 5 (cinco) eixos, foram implementados 32 (trinta e duas) competéncias e
120 (cento e vinte) habilidades na Matriz de Referéncia do Enem, especificadamente

na Matriz de Matemadtica sao ao total, 7 (sete) competéncias e 30 (habilidades).

Competéncias da Matriz de Referéncia de Matematica e suas tecnologias
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Competéncia de area 1 - Construir significados para os nimeros naturais, inteiros,

racionais e reais.

H1 - Reconhecer, no contexto social, diferentes significados e representacdes dos
numeros e operagoes - naturais, inteiros, racionais ou reais.

H2 - Identificar padroes numéricos ou principios de contagem.

H3 - Resolver situagao-problema envolvendo conhecimentos numéricos.

H4 - Avaliar a razoabilidade de um resultado numérico na construcao de argumentos
sobre afirmacoes quantitativas.

H5 - Avaliar propostas de intervenc¢ao na realidade utilizando conhecimentos numé-

ricos.

Competéncia de area 2 - Utilizar o conhecimento geométrico para realizar a

leitura e a representagao da realidade e agir sobre ela.

H6 - Interpretar a localizacdo e a movimentagao de pessoas/objetos no espago tri-
dimensional e sua representacao no espago bidimensional.

H7 - Identificar caracteristicas de figuras planas ou espaciais.

H8 - Resolver situagao-problema que envolva conhecimentos geométricos de espago
e forma.

H9 - Utilizar conhecimentos geométricos de espago e forma na sele¢ao de argumentos

propostos como solugao de problemas do cotidiano.

Competéncia de area 3 - Construir no¢oes de grandezas e medidas para a com-

preensao da realidade e a solucao de problemas do cotidiano.

H10 - Identificar relagoes entre grandezas e unidades de medida.

H11 - Utilizar a nocao de escalas na leitura de representacao de situacao do cotidiano.

H12 - Resolver situacao-problema que envolva medidas de grandezas.

H13 - Avaliar o resultado de uma medi¢ao na construgao de um argumento consis-
tente.

H14 - Avaliar proposta de intervencao na realidade utilizando conhecimentos geomé-

tricos relacionados a grandezas e medidas.
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Competéncia de area 4 - Construir nogoes de variagdo de grandezas para a

compreensao da realidade e a solucao de problemas do cotidiano.

H15 - Identificar a relacao de dependéncia entre grandezas.

H16 - Resolver situacao-problema envolvendo a variacao de grandezas, direta ou in-
versamente proporcionais.

H17 - Analisar informagoes envolvendo a varia¢ao de grandezas como recurso para a
construcao de argumentacao.

H18 - Avaliar propostas de intervengao na realidade envolvendo variacao de grande-

zas.

Competéncia de area 5 - Modelar e resolver problemas que envolvem varidveis

socioeconomicas ou técnico-cientificas, usando representagoes algébricas.

H19 - Identificar representagoes algébricas que expressem a relacido entre grandezas.

H20 - Interpretar grafico cartesiano que represente relagdes entre grandezas.

H21 - Resolver situagao-problema cuja modelagem envolva conhecimentos algébricos.

H22 - Utilizar conhecimentos algébricos/geométricos como recurso para a construgao
de argumentacao.

H23 - Avaliar propostas de interven¢ao na realidade utilizando conhecimentos algé-

bricos.

Competéncia de area 6 - Interpretar informagoes de natureza cientifica e social

obtidas da leitura de graficos e tabelas, realizando previsao de tendéncia, extrapo-

lacao, interpolagao e interpretacao.

H24 - Utilizar informagoes expressas em graficos ou tabelas para fazer inferéncias.
H25 - Resolver problema com dados apresentados em tabelas ou graficos.
H26 - Analisar informagoes expressas em graficos ou tabelas como recurso para a

construcao de argumentos.
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Competéncia de area 7 - Compreender o carater aleatorio e nao-deterministico
dos fendmenos naturais e sociais e utilizar instrumentos adequados para medidas,
determinacao de amostras e calculos de probabilidade para interpretar informagoes

de variaveis apresentadas em uma distribuicao estatistica.

H27 - Calcular medidas de tendéncia central ou de dispersao de um conjunto de
dados expressos em uma tabela de frequéncias de dados agrupados (ndo em

classes) ou em gréaficos.

H28 - Resolver situacao-problema que envolva conhecimentos de estatistica e proba-
bilidade.

H29 - Utilizar conhecimentos de estatistica e probabilidade como recurso para a cons-

trugao de argumentacao.

H30 - Avaliar propostas de intervencao na realidade utilizando conhecimentos de es-

tatistica e probabilidade.

Os objetos de conhecimentos associados a Matriz de Referéncia da adrea de Mate-

matica e suas Tecnologias sao 5 (cinco):

Conhecimentos numeéricos: operagoes em conjuntos numéricos (naturais, in-
teiros, racionais e reais), desigualdades, divisibilidade, fatoragao, razdes e proporcoes,
porcentagem e juros, relacoes de dependéncia entre grandezas, sequéncias e progressoes,
principios de contagem.

Conhecimentos geométricos: caracteristicas das figuras geométricas planas e
espaciais; grandezas, unidades de medida e escalas; comprimentos, areas e volumes;
angulos; posicoes de retas; simetrias de figuras planas ou espaciais; congruéncia e
semelhanca de triangulos; teorema de Tales; relagoes métricas nos triangulos; circun-
feréncias; trigonometria do angulo agudo.

Conhecimentos de estatistica e probabilidade: representacao e andlise de
dados; medidas de tendéncia central (médias, moda e mediana); desvios e variancia;
nogoes de probabilidade.

Conhecimentos algébricos: graficos e fungoes; funcoes algébricas do 1.2 e do
2.9 graus, polinomiais, racionais, exponenciais e logaritmicas; equagoes e inequagoes;
relagdes no ciclo trigonométrico e fungoes trigonométricas.

Conhecimentos algébricos/geométricos: plano cartesiano; retas; circunferén-

cias; paralelismo e perpendicularidade, sistemas de equagoes.

Segundo (RABELO) 2013) hé uma relacao tridimensional entre os eixos cognitivos,
“que sao as agoes e operagoes mentais que todos os jovens e adultos devem desenvolver

como recursos minimos que os habilitam a enfrentar melhor o mundo que os cercam,
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com todas as suas responsabilidades”, e as competéncias e habilidades da area de Ma-

temédtica e suas Tecnologias, como podemos ver na Tabela [2}

Tabela 2 — Relacao entre competéncias, habilidades e eixos cognitivos da area de Ma-
tematica e suas tecnologias.

Competéncias de area DL CF SP CA EP

C1 H1 H2 H3 H4 Hb5
C2 H6 H7 H8 H9 -
C3 H10 HI11 H12 H13 HI14
C4 - H15 H16 H17 HIS8
C5 H19 H20 H21 H22 H23
C6 - - H24 H25 H26
Cr - H27 H28 H29 H30

Fonte: (RABELO| [2013).

Para a correcao das provas do novo Enem foi adotado a Teoria de Resposta ao
Item (TRI), em que a nota do candidato é baseada no ntimero de acertos de itens,
que sao classificados como faceis, médias e dificeis e também de acordo com as com-
peténcias e habilidades estabelecidas para cada item. “A estimacao da proficiéncia
esta relacionada ao ntimero de acertos, aos parametros dos itens e ao padrao de res-
postas. Apesar de nao ser simples e exigir estimativas dos parametros realizada por
métodos estatisticos avancados, o calculo da proficiéncia é objetivo, e participantes com

exatamente o mesmo padrao de respostas apresentam exatamente as mesmas profici-

éncias”(KARINO; BARBOSA| 2012]).

2.4 Teoria de Resposta ao ltem - TRI

Segundo (BRASIL; 2021)) a TRI é um conjunto de modelos matematicos que busca
representar a relagao entre a probabilidade de o participante responder corretamente a
uma questao, seu conhecimento na area em que esta sendo avaliado e as caracteristicas
(pardmetros) dos itens. O Enem considera trés pardmetros para caracterizar cada item
(questao) que sdo: pardmetro de discriminacao, parametro de dificuldade e o parametro

de acerto casual.

a) parametro de discriminacao: avalia o desempenho de cada candidato na habili-
dade que compoe cada item, diferenciando os candidatos que dominam e os que

nao dominam a habilidade naquele item;
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b) pardmetro de dificuldade: associa a dificuldade da habilidade avaliada na questao,
assim quanto maior seu valor, mais dificil é a questao. Dessa maneira os itens do

Enem sao distribuidos em diferentes niveis;

c) pardmetro de acerto casual: representa a probabilidade do candidato acertar um

item ao acaso nao tendo dominio na habilidade exigida;

2.5 Questionario Socioecondmico do Enem

O questionario socioeconémico é um instrumento importante que todo estudante
que se candidata ao Enem tem que preencher pelo qual o mesmo informa suas condig¢oes
socioeconOmicas, tais como, os aspectos sociais, econOmicos e raciais.

No questionario socioeconémico do Enem podemos encontrar varias informagoes
como, por exemplo, o municipio, o estado, a idade, o sexo, o tipo de escola em que
o candidato frequentou durante os anos de escolarizagdo no Ensino Médio, informa-
gOes sobre a cor/raca, ou se o participante apresenta alguma necessidade educacional
especial, ou deficiéncia. Assim como, informacoes sobre a escolaridade dos pais, sua
ocupagao, a renda familiar, a composigao familiar (quantidade de habitantes que resi-
dem na casa, incluindo o candidato), e até mesmo a presencga ou auséncia de alguns
eletrodomésticos como TVs, Microcomputadores e acesso a internet.

De acordo com (SANTANA| 2020) “o grau de escolaridade dos pais ou dos res-
ponsaveis influencia no desempenho dos candidatos” e “esta investigacao tem como
referencial a teoria sociolégica de Bourdieu”. Assim, tem-se que quanto maior a esco-
laridade dos pais, maior é a nota na redacio do Enem. E em consonincia com esta
citacdo que vemos a importancia desse questionario socioeconémico, no qual quando
preenchido com informagoes veridicas traz muitas informagcoes importantes a respeito
desses inscritos.

Em muitos casos, o preenchimento deste questionario implica em beneficios para si
mesmo, como por exemplo a isen¢do na taxa de pagamento, além de proporcionar ao
inscrito o direito a participar do sistema de cotas, ressaltando que o preenchimento do
questionario nao interfere na nota do inscrito.

Este estudo foi conduzido por meio do banco de microdados disponivel no site do
(INEP, [2021)) especificadamente pelo questionario socioeconémico que os estudantes
preencheram no momento da inscri¢gao do Enem 2021. O orgao responsavel pela obten-

¢ao e disponibiliza¢ao dos microdados é o Instituto Nacional de Pesquisas Educacionais

(INEP).
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3 Analise de Agrupamentos

3.1 Introducao

A Anélise de Agrupamentos (A.A.), também conhecida como Andlise de Conglome-
rados, tem como objetivo aglomerar ou particionar os elementos de uma amostra, ou
populagao, em grupos (clusters) de forma que os elementos pertencentes a um mesmo
grupo sejam similares entre si com respeito as varidveis (caracteristicas) que neles foram
medidas, e os elementos em grupos diferentes sejam heterogéneos em relagdo a estas
mesmas caracteristicas (MINGOTI, 2013|). A exposigao teérica contida neste capitulo é
um resumo daquela que consta em (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE;|1990), mas com
exemplos diferentes. Caso o leitor tenha interesse em referéncias bibliograficas com-
plementares que, além da Anadlise de Agrupamentos, abordem outras ferramentas da
Estatistica Multivariada, citemos (JOHNSON; WICHERN et al.| 2002) e (RENCHER;
CHRISTENSEN] [2012)).

3.2 Etapas da Anadlise de Agrupamentos

3.2.1 Introducdo

Neste tépico iremos ilustrar as sete etapas procedimentais de uma A.A., ressaltemos

que cada etapa depende da anterior.

(i) Definigao de objetivos, critérios, escolha de varidveis e objetos;
(ii) Obtengao dos dados;
(iii) Tratamento dos dados;
(iv) Escolha de critérios de similaridade ou dissimilaridade (parecenga);
(v) Adocao e execugao de um algoritmo de A.A.;
(vi) Apresentagao dos resultados;

(vii) Avaliagdo e interpretagao dos resultados.

Com o desenvolvimento das etapas citadas acima pretende-se dar ao leitor um ro-

teiro para que ele possa implementar a técnica de A.A.. Para um melhor entendimento,
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ilustraremos por meio de um exemplo as principais agoes necessarias a implementacao

de uma A.A..

3.2.2 Definicao do Problema

Pretende-se investigar, exploratoriamente, a existéncia de similaridades entre as
provas de Matemética do Enem (provas regulares e reaplicagbes) dos anos de 2019,
2020 e 2021, segundo caracteristicas dos itens contidos em cada avaliacdo. Sabe-se
que a cada item contido nas provas ha trés parametros caracteristicos: o parametro
de discriminacao, que é o poder de discriminagao do item para diferenciar os partici-
pantes que dominam daqueles que nao dominam a habilidade avaliada; o parametro
de dificuldade que esta associado a dificuldade do item, sendo que quanto maior seu
valor, mais dificil é o item; e o parametro de acerto ao acaso que é a probabilidade
de um participante acertar o item nao dominando a habilidade exigida. Sendo assim,

consideramos as seguintes variaveis:

« Média aritmética dos pardmetros de discriminagao associados aos itens (X7);
« Média aritmética dos pardmetros de dificuldade associados aos itens (Xs);

o Média aritmética dos parametros de acerto ao acaso associados aos itens (X3).

3.2.3 Obtencao dos Dados

Os dados obtidos referem-se as trés variaveis que caracterizam as provas do Enem
na area de Matematica, das edigoes de 2019, 2020 e 2021 da Prova Regular (A9, Cy €
E51) e da Reaplicacao (Big, Dog € Fy1), como vemos na Tabela .

Tabela 3 — Provas do Enem (Matemadtica), segundo as variaveis X, Xs e X3.

PROVAS X1 Xo X3

Aqg 240.127 188.607 0.150
Big 225.300 187.260 0.159
Cao 203.002 149.414 0.160
Dy 167.010 142.972 0.164
Eop 182.835 170.745 0.152
Fop 174.715 135.916 0.175

Fonte: Préprio autor.

A matriz de dados indica os valores das caracteristicas por objetos de interesse, como

podemos ver na Figura . E os dados podem ser brutos ou relativos (padronizados).
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Figura 2 — Dados brutos e dados padronizados.
(a) Brutos. (b) Relativos(Padronizados).
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Fonte: (BUSSAB; MIAZAKI, ANDRADE, [1990).

Geralmente agrupamos objetos semelhantes de acordo com suas caracteristicas (va-

ridveis), mas isso ndo impede que possamos agrupar as variaveis segundo os valores

obtidos pelos objetos.

3.2.4 Tratamento dos Dados

Os objetos que serao agrupados sao as provas segundo as variaveis X, Xy e X3.

Logo, iremos fazer a padronizacao estatistica das trés grandezas, conforme a férmula:

, (3.1)

onde x ¢é o valor de cada observagao, r é a média das observagoes e o é o desvio-padrao

das observacoes.

Tabela 4 — Construcao dos Valores Padronizados das Variaveis X7, X5 e Xj5.

PROVAS X; X, X5 71 7o 7
Ao 240.127 188.607 0.150 1.413 1.141 -1.110
Bio 225.300 187.260 0.159 0.905 1.082 -0.111
Cop 203.002 149.414 0.160 0.143 -0.571 0.000
Doy 167.010 142.972 0.164 -1.088 -0.852 0.444
By 182.835 170.745 0.152 -0.547 0.361 -0.889
Foy 174.715 135.916 0.175 -0.825 -1.160 1.665

MEDIA  198.831 162.486 0.160 0.0 0.0 0.0

D.PADRAO 29235 22.899 0.009 1.0 1.0 1.0

Fonte: Préprio autor.
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Figura 3 — Representagao Grafica em 3D das provas, segundo os valores padronizados
das variaveis X1, X5 e X3
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Fonte: Préprio autor.

Na Tabela 4] temos os valores padronizados das trés varidaveis, assim como a média
aritmética e o desvio-padrao. E na Figura [3]temos um gréfico em 3D com as trés varia-
vies, onde as trés provas regulares e as trés provas da reaplicacao estao representadas

por pontos.

3.2.5  Critérios de Parecenca (Semelhanca ou Proximidade)

Com o objetivo de verificar qual objeto é mais semelhante ou parecido com outro
utilizaremos o conceito natural de distancia, utilizando a distancia euclidiana. Dados
dois objetos J e K, carcaterizados pelas grandezas 7, Zs e Z3, a distancia euclidiana

entre J e K ¢ definda por:

D=

d=d(J,K) =[(21(J) = 21:(K))* + (22(J) — 22(K))* + (23(J) — 23(K))*]z, (3.2)
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onde z;(+) denota o valor da varidvel Z; para o objeto indicado.
A partir da Tabela [4] calcularemos a distancia euclidiana entre algumas provas, a

fim de quantificar essa proximidade. Por exemplo, a distancia entre A9 e Big:

NI

d = [(1.413 — 0.905)% + (1.141 — 1.082)* + (—1.110 + 0.111)?]

N|=

d = [(0.508)* + (0.059)% + (—0.999)%]z = 1.122.

A distancia entre Cyy e Dog:

d = [(0.143 + 1.088) + (—0.571 + 0.852) + (0.000 — 0.444)?]>
d = [(1.231)% 4 (0.281)% + (—0.444)%)7 = 1.339.

E a distancia entre Cy e Fo; é:

N

d = [(0.143 + 0.547)* + (—0.571 — 0.361)* + (0.000 + 0.889)?]
d = [(0.69)% + (0.932) + (0.889)2]2 = 1.460.

Assim é possivel construir a Matriz de Parecenca ou Similaridade D, dada por:

Matriz D, usando a distancia euclidiana:

A19 Bl9 020 D20 E21 F21
A 0000 —— —— —— ——
By 1122 0.000 —— —— —— ——
D= Cyp 2403 1.824 0.000 —— —— ——
Dy 3.555 2.833 1.339 0.000 —— ——
Ey 2121 1.798 1.460 1.881 0.000 ——
Fy 4.242 3.343 2.014 1.286 2.984 0.000

Em conformidade com (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE] 1990)), ao longo do nosso
texto faremos uso da seguinte gereralizacao da distancia euclidiana para o calculo da

distancia entre dois objetos:

i(4,5) = [Falat) = =(2) . 3.3

que, por razoes didaticas, chamaremos de distancia euclidiana padronizada ou reduzida.

Na definicao da distancia padronizada, p denota a dimensao do espaco das variaveis.

Mariz D, usando a distancia euclidiana prodronizada:
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A By  Cyxn Dy FExn
By 0648 —— — —— —=
Cy 1387 1.063 —— —— ——
Dy 2.053 1.635 0.773 —— ——
Ey 1224 1.038 0.843 1.086 ——
Fy 2449 1.930 1.163 0.743 1.723

3.2.6 Aplicacao da Técnica de Agrupamento

Por meio do Exemplo Bésico implementaremos o algoritmo do Método das Médias
das Distancias (M.M.D.), método aglomerativo hierarquico, em que a dimensao da
matriz de parecenca da juncao de pares semelhantes ¢ reduzida a cada passo até o
ultimo passo que é a uniao de todos os pontos em um tnico grupo.

Mostraremos os seguintes passos para a aplicacao do (M.M.D.).
(a) Passo 0

No Passo 0, iniciamos com a matriz de distancia Reduzida que contém seis grupos
(A9, Big, Ca0, Dog, En € Foy).

Tabela 5 — M.M.D. Passo 0.

A19 B19 CZO DZO E21
By 0.648 -
Cy 1.387 1.063 - - -
Doy 2.053 1.635 0.773 - -
Es 1.224 1.038 0.843 1.086 -
For 2449 1930 1.163 0.743 1.723

Fonte: Préprio autor.

(b) Passo 1. Agrupar A;9 com By

No Passo 0 verificamos que a menor distancia é 0,648, entre A9 e By, logo iremos
agrupar A9 com Bpg. Para agrupar A;9 com Bjg é necessario calcular a distancia
entre Aj9Byg e 0s demais pontos Coy, Dsy, Fa1 € Fyy, originando uma nova matriz de
similaridade. O M.M.D define a distancia entre dois grupos como sendo a média entre

os valores individuais dos objetos de um dos grupos com os do outro. Assim:

d(CQO, AlgBlg) == (d(CQO, A19) + d(CQO, BlQ))/2 - (1387 + 1053)/2 - 1220,
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d(DQO, AlQBlQ) — (d(Dgo, A19) + d(DQO, Blg))/z — (2053 + 1635)/2 — 1844,
d(EQl, AlgBlg) - (d(EQl, A19> —|— d(EQl, B19>>/2 - (1224 + 1038)/2 — 1131,
d(Fy1, A19B1g) = (d(Fa1, A1g) 4+ d(Fa1, Big))/2 = (2.449 4+ 1.930) /2 = 2.189.

Logo, reduziremos a matriz de similaridade conforme Tabela [0}

Tabela 6 — M.M.D. Passo 1.

CQ() D20 E21 F21

Doy 0.773 -

By 0.843 1.086 - -

Fop 1.163 0.743 1.723 -
AgBg 1220 1.844 1.131 2.189

Fonte: Préprio autor.

(c) Passo 2. Agrupar Dy, com Fy

No Passo 2 agruparemos Doy com Fy; ao nivel de 0.743, e determinaremos a dis-
tancia entre DogF5; com os demais pontos Cog, Fo € A19B1g obtendo uma nova matriz

de similaridade, entdao temos que:
d(Ca, DagFs1) = (d(Cog, Dag) 4+ d(Cag, Fo1))/2 = (0.773 + 1.163) /2 = 0.968
d(Ea1, DagFy1) = (d(Ea1, Dag) + d(Eoq, Fa1))/2 = (1.086 + 1.723)/2 = 1.404
d(A19Big, DogFo1) = (d(A1g, Dao) + d(Asg, Fo1) + d(Big, Dag) + d(Big, Fo1))/4 =
= (2.053 + 2.449 + 1.635 + 1.930) /4 = 2.017
Assim, pela Tabela [7, temos uma nova matriz de similaridade:

Tabela 7 — M.M.D. Passo 2.

C2O E21 A19B19

Eo  0.843 - -
AwBy 1.220 1.131 ;
DooFh  0.968 1.404  2.017

Fonte: Préprio autor.

(d) Passo 3. Agrupar Cy com FEy;
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No Passo 3 com uma nova matriz de similaridade em que agrupou-se Dy com Fbyy,
teremos que reunir Cyy com Fs; ao nivel de 0,843 de similaridade. Assim obtemos os

grupos A1gBig, DogFo e CygFsq, calculando as distancias necessarias temos que:
d(A19Big, CooEa1) = (d(Arg, Coo) + d(A1g, Ea1) + d(Big, Cag) + d(Big, Ea1))/4 =
(1.387 4 1.224 + 1.053 4 1.038) /4 = 1.176
d(DagFa1, CaoEo1) = (d(D2o, Coo) + d(Dag, Ea1) + d(Fa1, Coo) + d(Far, Ea))/4 =
= (0.773 4+ 1.086 + 1.163 + 1.723) /4 = 1.186
Logo, pela Tabela [§] temos uma nova matriz de similaridade:

Tabela 8 — M.M.D. Passo 3.

C(20E121 A19B19

AlgBlg 1.176 -
DogFyy 1186 2.017

Fonte: Préprio autor.

(E) Passo 4. Agrupar CyFEs com AjgBg

No quarto passo iremos reunir os grupos CogFa; com A19Big, a um nivel de 1.175 de
similaridade. Asim, teremos a distancia entre os dois grupos DogFh e CogFoy A9 By,

dada por:

d(DyyFyy, CogFy1 A1gBrg) =
= (d(Dag, Co0) + d(Dag, E91) 4+ d(D2g, A1g) + d(Dag, Brg)+
+d(Fy1, Cog) + d(Foy, Eop) + d(For, Arg) + d(Foy, Bro))/8 =
(0.773 4+ 1.086 + 2.053 + 1.635 + 1.163 + 1.723 + 2.449 + 1.930) /8 = 1.601

Tabela 9 — M.M.D. Passo 4.

O20E21A19-819
D20F21 1.601

Fonte: Préprio autor.

(F) Passo 5

No ultimo passo concluimos o processo unificando os grupos Dog Fyy e CogFa A19 Big,

que sao similares a um nivel 1.601 de parecenca.
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3.2.7 Apresentacdo dos Resultados

Com os passos descritos acima é possivel entender a técnica de agrupar, no entanto
quanto a interpretacao desses dados é mais complexo e necessita de instrumentos mais
apropriados para essa interpretagao, para isso temos o Resumo do M.M.D. na Tabela

que mostra as jungoes de cada passo e seu respectivo nivel de semelhanca.

Tabela 10 — Resumo do M.M.D. aplicado ao Exemplo Basico.

PASSO JUNCAO NIVEL

1 Aig, Big 0.648
2 Dog, F5q 0.743
3 Co, Eo1 0.843
4 OQOEgl, A19B19 1.176
5 DyoFay, Coo By A9 By 1.601

Fonte: Préprio autor.

Para auxiliar ainda mais na interpretacao e consequentemente na conclusao da
técnica existe a representagao grafica conhecida como Dendograma (gréafico em forma
de arvore), ilustrado na Figura . No eixo vertical a esquerda sdo marcados os niveis
de similaridade, no eixo horizontal temos os objetos em estudo dispostos numa ordem
conveniente e partindo deles temos as linhas verticais que possuem determinada altura
e essa altura determina o quanto os objetos sdo considerados semelhantes. Por meio

do dendograma observamos que no passo 5 haverd dois grupos homogénios que sao
(D20F21) € (020E21A19319)-

3.2.8 Interpretacdo dos Resultados

De acordo com o Dendograma da Figura[d]e a Tabela[10]a Anélise de Agrupamentos
pelo M.M.D. foi concluida em cinco passos, no passo 1 foi feita a jun¢ao da prova regular
e a reaplicacao de 2019 (A;9B19) como sendo as mais semelhantes, no passo 2 a juncao
foi entre a reaplicagao dos anos de 2020 e 2021 (DgF3;), no passo 3 a unido foi entre
as provas regulares do ano de 2020 e 2021 (CyFE»;), j no passo 4 a juncao foi entre os
grupos obtidos no passo 3 e 1 (CyF2; € Aj9Big) e finalizando no passo 5 com a jungao
dos dois grupos de Provas (DygFa1 € CogEoy A1gBig.

Se interrompéssemos o algoritmo no passo 3 ficariamos com trés grupos, sao eles:
grupo 1, A19Big, grupo 2 DygF5y e grupo 3 CygFEs;. No aspecto interpretativo o grupo

1 é a jungdo da prova regular e a reaplicacao de 2019, ou seja, sao mais semelhantes,
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Figura 4 — Dendograma das provas, segundo o Método da Média das Distancias.
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seguidos dos grupos 2 e 3, no qual o grupo 2 ¢é a reaplicagao dos anos de 2020 e 2021
e o grupo 3 é a prova regular aplicada nos anos de 2020 e 2021. Assim, concluimos
que a aplicacao da prova regular tende a ser mais parecida do que a sua reaplicacao,

excetuando o caso do ano de 2019.

3.3 Medidas de Distancia e Similaridade

3.3.1 Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

Considere um conjunto de dados composto de n elementos amostrais, tendo-se
medido p-varidveis aleatorias em cada um deles. O objetivo é agrupar em g grupos,

para cada elemento amostral j, tem-se, portanto, o vetor de medidas X definido por:

XJ = [X1j7X2j7"'7ij]/7j: 17273’.“7”’

onde X;; representa o valor observado da variavel ¢ medida no elemento j. Para agrupar
os elementos é necessario escolher a medida de similaridade ou dissimilaridade a ser

utilizada.
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As medidas de dissimilaridade mais comuns sdo, distancia euclidiana, distancia
generalizada ou ponderada e distancia de minkowsky, nelas quanto menor for os seus
valores, mais similares sao os elementos que estao sendo comparados. Ja as medidas de

similaridade quanto maior o valor observado menos parecido serd (mais dissimilares).

Exemplo 3.1
Neste exemplo podemos ver o comportamento de trés variaveis X;, Xy e X3 cujo

coeficiente de parecenca (similaridade) foi o coeficiente de correlacao.

X1 X2 X3
X 1.000 - ——
X 0.839 1.000 ——
X3 —0.608 —0.803 1.000

Note que as varidaveis que possuem uma maior correlacao sao X; e X5, ou seja
sao mais parecidas. Enquanto X, e X3 sao menos similares pois posuem a menor
correlacdo. Fazendo uma transformagao d(.,.) = 1 — corr(.,.) obtemos a matriz de

similaridades.

Xy Xo X3
X; 0.000 —— ——
Xy 0.161 0.000 —-—
Xz 1.608 1.803 0.000

D =

Na matriz de dissimilaridade verificamos que o maior valor observado ¢ 1.803, ou
seja a correlagao entre X, e X3 que sao os objetos menos parecidos.

No caso em que o coeficiente de correlagao é negativo, utilizamos a transformacao
d(.,.) = 1—|corr(.,.)|, que pode ter o mesmo significado que o positivo, ou seja indica

o mesmo grau de similaridade, como pode ser observado abaixo:

X1 X X
X; 0.000 @ —— ——
X, 0.161 0.000 —-—
Xz 0.392 0.197 0.000

D=

Muitas vezes os coeficientes de parecenca nao sao definidos de um modo muito
preciso, e nao definem uma métrica sobre o espaco dos objetos. Isso pode levar a alguns
problemas sérios de interpretacao (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE] 1990). Assim
nesse estudo, faremos uma apresentacdo com as varidveis quantitativas e qualitativas

nominais.
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3.3.2 Coeficientes de Parecenca para Variaveis Quantitativas
3.3.2.1 Medidas Derivadas da Distancia Euclidiana

Seja X o vetor de coordenadas reais (Xi, Xs,...,X,) como descritor dos objetos
que serao investigados as similaridades. Utilizaremos a distancia mais conhecida para

indicar a proximidade de dois objetos A e B que ¢é a distancia euclidiana:

4,5 = | S - x| (3.4

i=1

em linguagem matricial escrevemos da seguinte maneira:

d(A, B) = [(X(4) - X(B)Y(X(4) - X(B))]*. (3.5)

Derivada da expressao (3.5) temos a Distancia Euclidiana Média, que é a raiz
quadrada da razao entre a soma das diferencas ao quadrado e o nimero de coordenadas

p, isto é:

d(A,B) = [= (3.6)

A distancia definida em possui as mesmas propriedades da distancia desse
modo se submetido as técnicas de A.A. produzirao os mesmos resultados. Além disso,
ela possui duas propriedades: A primeira é que ela pode ser usada na auséncia de dados
para algumas coordenadas (missing values) e a segunda é que ela permite acumular
evidéncias empiricas sobre os niveis de parecenga (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE]
1990)).

Exemplo 3.2

Tabela 11 — Dados das Variaveis Quantitativas do Exemplo Basico.

PROVAS X4 X9 X3 A Zo Z3
Ay 240.127 188.607 0.150 1.413 1.141 -1.110
Big 225.300 187.260 0.159 0.905 1.082 -0.111
Cayo 203.002 149.414 0.160 0.143 -0.571 0.000
Dy 167.010 142972 0.164 -1.088 -0.852 0.444
By 182.835 170.745 0.152 -0.547 0.361 -0.889
Foy 174.715 135916 0.175 -0.825 -1.160 1.665

MEDIA 198.831 162.486 0.160 0.0 0.0 0.0
D.PADRAO 29.235 22.899 0.009 1.0 1.0 1.0

Fonte: Préprio autor.




Capitulo 3. Andlise de Agrupamentos 41

(a) Distancia Euclidiana

Calculando a Distancia Euclidiana entre as Provas A9 e Big:

N =

da(Arg, Bro) = [(240.127 — 225.300)? + (188.607 — 187.260)?]

N|=

= (221.654338)2 = 14.8880602 = 14.888.

A distancia euclideana entre as variaveis X;, X, e X3 das Provas A9 e Big:

NG

ds(Aqg, Brg) = [(240.127 — 225.300) + (188.607 — 187.260)* + (0.150 — 0.159)?]

= (221.654419)% = 14.888063 = 14.888.

(b) Coeficiente Médio da Distancia Euclideana

Pela expressao podemos calcular a distancia entre os pontos A9 e Bjg, logo:

14.888

1
da(Arg, Big) = ( ) = 10.527

14.888

1
ds(Avg, Brg) = ( )2 — 8.596

Note que ds e d3 possuem um ntmero de coordenadas diferentes porém a magnitude

dos coeficientes sao comparaveis.

(c) Distancia Euclideana Padronizada

Vimos que utilizando os dados do exemplo 3.2 contidos na Tabela podemos
somar grandezas nao comparaveis na distancia euclidiana, fazendo isso podemos alterar
completamente o significado e o valor do coeficiente. Em decorréncia disso deve ser

feita a padronizacao dessas variaveis, isto é:

A A — (3.7)

onde X e S; sdo respectivamente a média e o desvio padrdao da i-ésima coordenada,

passando a ser escrita como:

i4.8) = S - 2wy 35)

i=1
Substituindo a expressao [3.7 na expressao [3.8| temos a soma dos desvios padroniza-

dos:

(3.9)
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Em notagao vetorial podemos escrever a expressao da seguinte forma:

d(A, B) = [(X(A) = X(B))D™'(X(A) - X(B))]?, (3.10)
onde D é uma matriz diagonal, tendo como p-ésimo componente a variancia Sg, isto é:

D = diag(s}, s3,...,s). (3.11)

7P

De modo analogo, definimos a distancia euclidiana média como:

(X(A) = X(B))D(X(4) - X(B))]*

d(A, B) = (3.12)
p
(d) Coeficiente da distancia euclidiana padronizada
Pelos dados do Exemplo 3.2, temos que:
dy( Ay, Big) = [(1.413 — 0.905)% + (1.141 — 1.082) + (0.150 — 0.159)?]2 = 1.122,

ou

[N

1
240.127 — 225.300° 2 188.607 — 187.260\2 /0.150 — 0.159\2] 2
(A B = | ( )+ ( )'( )] -z
29.235 22.899 0.009
ou ainda,
854.679 0 0 \ [ 14.827
d2(A19,B19)= | (240.127—225.300,188.607—187.260,0.150—0.159) 0 524.381 0 1.347
0 0.000 —0.009
s }
351679 0 0 14.827
_ 1 _
= | (14.827,1.347,—0.009) 0 TR 0 1.347 =1.122.
0 0 o )\ —0.009

(e) Distancia Euclidiana Ponderada

Este coeficiente de parecenca é usado quando o pesquisador resolve ponderar as
variaveis, ou seja, dar um peso maior a variavel de interesse que julgar mais importante
para definir semelhanca. Assim, pode-se criar uma matriz D baseada em critérios

estatisticos ou criar pesos arbitrarios para a diagonal da matriz D.

d(A, B) = [(X(A) — X(B))B(X(A) - X(B))], (3.13)

sendo B a matriz de ponderacao e d(A, B) a distdncia ponderada por B. Os casos

particulares mais importantes sao:
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(i) B =1, a ponderacao é a matriz identidade, tem-se entao a distancia euclidiana

usual.

(ii) B = [diag(s3,s3,...,s.)]7", e tem -se a distancia das varidveis padronizadas.

(iii) B =V ! ¢ a matriz de covariancias, tem-se entdo a “distancia de Mahalanobis”.

A distancia de Mahalanobis pondera pela variabilidade de cada uma das compo-
nentes, bem como leva em conta o grau de correlagao entre elas, devido a isso torna

muito dificil a interpretacao de resultados.

3.3.2.2 Qutros coeficientes

Os coeficientes de parecenca sao criados com o intuito de moldar situagoes especiais
de interesse do pesquisador, muitas dessas medidas sdo usadas em &areas especificas
onde muito se utiliza a técnica da Andlise de Agrupamento (taxonomia numérica.
identificacdo de padroes, botanica, geologia, marketing, etc). Apresentaremos alguns

coeficientes usados frequentemente, ou portadores de propriedades interessantes.

(a) Valor Absoluto

E muito comum usar o valor absoluto em vez de desvios quadraticos.

d(A, B) = i W; | X:(A) — X;(B)], (3.14)

onde W;’s representam as ponderagdes para as variaveis. As equiponderacoes mais
usadas sao W; = 1 ou da média W, = ;1). Utilizando as variaveis padronizadas do

Exemplo 3.2, calculemos a distancia entre os objetos A9 e Big:

1.413 — 0.905 + [1.141 — 1.082| + |—1.110 4 0.111]
3

d(Aig, Brg) = { } = 0.522.
(b) Distancia de Minkowsky
A generalizacao da expressao é dada por:

k

d(A, B) = [z Wi|xi<A>—xi<B>\’f] . (3.15)

Para k = 1 e k = 2 passa a ser o caso anterior e a distancia euclideana respectivamente,

eparak=3eW,; = % tem-se,

11.413 — 0.905]> + [1.141 — 1.082|> + |~1.110 + 0.111] }3 0799

d(Awg, Big) = { 3

(c) Coeficiente de Gower
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Este coeficiente é baseado na proporcao da variagao em relacao a maior discrepancia

possivel:

L& |Xi(4) - Xi(B)| ] (3.16)

d(A, B) = —logy, [1 - - Z

p = max{x;} —min{z;}

Usando os dados do Exemplo 3.2, temos que:

_ |1.413-0.905| 1.141-1.082| |-1.11040.111] || _
d(Arg, Big) = —log {1 3 {1413 (—1.088) T T141-(-1.160) T 1.665—(~1.110) H = 0.095.

(d) Coeficiente de Similaridade de Cattel.

2o 1)
2(p—%)+d2’

onde d? é a distancia euclideana com varidveis padronizadas. Exemplificando tem-se:

d(A, B) = (3.17)

2(3-2) - 1.259?
2(3-2)+1250%

Derivada da expressao (3.17)) temos o coeficiente de Cattel e Coulter (CORMACK|
1971)):

d(A197 Blg) =

d(A,B) = \/%. (3.18)

Exemplificando tem-se:

& /231259
d(Avg, Big) = VI —d =0.321

V2p + d? T V2.3 +1.2592

(e) Coeficiente para Variaveis Positivas

Alguns coeficientes sao baseados no fato dos critérios de similaridade assumirem
valores estritamente positivos e outros que foram ampliados para englobar valores ne-
gativos. No entanto, se as variaveis envolvidas assumirem apenas valores positivos fica

mais facil de compreender. Desse modo, temos abaixo alguns coeficientes que podem
ser usados nesse contexto (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE; [1990):

(el) Coeficiente de Canberra.

Xi(4) = Xu(B)
Z X.(4) + XB) (3.19)
(e2) Coeficiente de Bray-Curtis.
2| Xi(A) = Xi(B)|
M) = S Xy 20
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(e3) Coeficiente de Sokal e Sneathurtis.
1 (x - x|
d(A’B>_{pZ<X,~(A)+X,-(B)> } : (3.21)

Exemplo 3.3 Usando os dados do Exemplo 3.2 podemos fazer outro tipo de rela-

tivizagao através da transformacgao

L= . 22
Xmam - Xmm (3 )
Obtendo-se a seguinte Tabela
Tabela 12 — Relativizacao da Variaveis Xy, X5 e X3.
PROVAS Xy Xo X3 7y Zs Z3

Aqg 240.127 188.607 0.150 1.000 1.000 0.000

Big 225.300 187.260 0.159 0.797 0.974 0.360

Cao 203.002 149.414 0.160 0.492 0.256 0.400

Do 167.010 142972 0.164 0.000 0.134 0.560

Eo 182.835 170.745 0.152 0.216 0.661 0.080

Fa 174.715 135916 0.175 0.105 0.000 1.000

Xmaz — Xmin  73.117 52,691 0.025 1.000 1.000 1.000
Fonte: Préprio autor.
(el) Canberra.
1 (]1.000 — 0.797|  |1.000 — 0.974]  [0.000 — 0.360|
Aig, Big) = = = 0.375.
Ao, Bro) = 3 { 1000+ 0.797 © 1.000 + 0.974 ' 0.000 + 0.360
(e2) Bray-Curtis
1. — 0. 1. —0.974] 4 10.000 — 0.360
d( A, Bro) = 11.000 — 0.797| 4 |1.000 — 0.974| + | | 0143,

(1.000 + 0.797) + (1.000 + 0.974) + (0.000 + 0.360)
(e3) Sokal-Sneath.

1

1[/0.203\2 /0.026\% /—0.360\2])?2
doa pey_ [1[(0208 0.026 —U.o00 = 0.581.
(Aig, Big) {3 [(1'797> +<1.974> +< 0.360 ) 1} -

Exemplificamos acima os trés coeficientes utilizando as provas A9 e Byg.
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3.3.3 Coeficientes de Parecenca para Variaveis Qualitativas Nominais

Quando estamos diante de varidveis qualitativas necessitamos de coeficientes que
possam definir o grau de similaridade entre os objetos. De inicio apresentaremos o
caso onde os critérios envolvidos sdo todos do tipo bindrio (sim ou nao), em seguida
enfatizaremos as variaveis com multiplos atributos.

Na literatura sao encontradas muitas propostas para esses tipos de coeficientes e
praticamente qualquer medida de associagao para as chamadas tabelas de contingéncia,

pode ser usada como medida de parecenca.

3.3.3.1 Coeficientes de Parecenca para Varidveis Dicotomicas

Usaremos como exemplo as informagoes apresentadas nas Tabelas [I3]e[14] No qual
queremos medir a similaridade entre as provas de Matematica do Enem de 2019 (A;9)
e 2021 (Es;) em sua aplicagdo regular, no qual a partir de sete varidveis obteremos

como respostas a auséncia ou presenca de determinadas caracteristicas.

Tabela 13 — Resultados sobre a presenga (1) ou auséncia (0) de determinadas caracte-
risticas a partir de sete variaveis X,,, com n =1,2,3,--- ,7.

VARIAVEL X, X, X3 X4, X; X; X»

Aqg o 1 o0 1 1 0 1
Eop o 1 1 0 1 0 0

onde X; é uma varidvel indicadora na qual X; = 1 indica a presenca de todas as
Habilidades presentes na Matriz de Referéncia e X; = 0 indica a auséncia de pelo
menos uma habilidade; X5 é uma varidvel que indica a presenga (Xy = 1) de todas
as Competéncias presentes na Matriz de Referéncia ou a auséncia (X; = 0) de pelo
menos uma das Competéncias; X3 é uma variavel indicadora da anulagao (X3 = 1)
de pelo menos um item do Enem ou a nao-anulacao (X3 = 0) de nenhum item Enem;
a variavel X, indica a presenca (X4 = 1) das Habilidades (H5, H9, H14, H18, H23) e
(X4 = 0) indica a auséncia de pelo menos uma dessas Habilidades; a varidvel X5 indica
a presenca (X5 = 1) de todas as Habilidades (H24, H25, H26, H27, H28, H29, H30) e
(X5 = 0) indica a auséncia de pelo menos uma dessas habilidades; a varidvel X4 no qual
X¢ = 1 indica a presenca de quatorze letras repetidas ou mais no gabarito e X4 = 0
indica a quantidade de letras repetidas menor ou igual a treze; ja a variavel X; indica
a presenca (X7 = 1) de uma sequéncia de trés letras ou mais repetidas e consecutivas
no gabarito ou a auséncia (X; = 0) dessa repeticao de sequéncia de trés letras ou mais.

A Tabela [14] foi criada a fim de facilitar os calculos para exemplificarmos os coefi-

cientes de semelhanca para variaveis dicotomicas.
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Tabela 14 — Namero observado de pares (1,1), (1,0), (0,1), (0,0).

A19
| 0 TOTAL
2 0 c¢=2 d=2 c¢+d=4

TOTAL at+c=4 b+d=3 p="7

onde a é a presenca nas duas provas (Ajg e Fa;) de determinadas caracteristicas, b
é a auséncia na prova Ajg e a presenca na prova Fo; de determinadas caracteristicas,
c é a presenca na prova Ajg e a auséncia na prova Fy; de determinadas caracteristicas

e d é a auséncia nas duas provas (Ajg e Fs1) de determinadas caracteristicas.
(a) Distancia Euclidiana Média

Calculando a distancia euclidiana entre os dois vetores da Tabela tem-se:

b+ ¢
a+b+c+d

1
3
3.23
D= p ) ( )

A distancia de Sokal (Expressao [3.23)) indica a proporcao de atributos nao coinci-

dentes nos dois objetos. Sendo uma medida de dissimilaridade, quanto maior for esse

a4, B) = | 132 (x(4) - Xi(B>>2r _ (’)“)2 _ (

numero mais diferentes serdo os objetos. Sua amplitude varia de 0 a 1, onde o valor

nulo significa maior similaridade entre as cidades, esse valor é:

142 ]5 [35

_— 77:().429.
2+1+2+2 }

d(Arg, Eyy) = [ -

(b) Coeficiente de Concordancia Simples

Com o objetivo de construir um coeficiente de similaridade. A proposta mais usada
é a proporc¢ao de coincidéncias, isto é:
a+d 4

s(Aig, E91) = atbtctrd = - = 0.571. (3.24)

Esse coeficiente também varia de 0 a 1 e quanto maiores os valores mais similares

os objetos serao.
(c) Coeficiente de Concordancias Positivas

Para medir a similaridade entre objetos baseando-se na presenca ou auséncia de
determinada caracteristica, usamos o coeficiente de Russel e Rao (Expressao [3.25)) ou o
coeficiente de Jaccard (Expressao [3.26)), conforme expressoes abaixo, respectivamente.

a

2
=Z2=0.28 (3.25)

Ag, Byy) = ———— =
5(A10, E2n) at+btct+d 7
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2
@ 20400

e Ba) = e T8

(3.26)

(d) Outras Medidas
Muitos outros coeficientes foram criados oriundos dos anteriores, como podemos
ver na Tabela [15]

Tabela 15 — Alguns Coeficientes de semelhanga para variaveis dicotomicas(Baseado em
(ROMESBURG, 1984))).

Nome Expressao Intervalo de | Exemplo
Varicao ilustrativo
T
Distancia Binaria de Sokal (=)’ (0,1) 0.655
‘ Coincidéncia Simples ‘ —ate ‘ (0,1) ‘ 0.571 ‘
‘ Rogers e Tanimoto ‘ % ‘ (0,1) ‘ 0.400 ‘
2(a+d
‘ Sokal e Sneath ‘ 2(aJ£d7)+l))+c ‘ (0,1) ‘ 0.727 ‘
‘ Russel e Rao ‘ e ‘ (0,1) ‘ 0.286 ‘
| Jaccard | —4— (01 | 0400 |
2a
‘ Soreson ‘ Sorire ‘ (0,1) ‘ 0.571 ‘
| Ochiai | @B ETal (01 | 0167 |
Baroni-Urbani-Buser % (0,1) 0.571
a+b+c+(ad)2
a+d)—(b+c
| Haman | bt i Ly | 0143 |
ad—bc
| Yule | ad—e | (L) | 0333 |
ad—bc
-1,1 0.167
¢ [(a-+b)(a-+¢) (b+d) (c+d)] 2 (-1,1)
Ochiai IT od T (0,1) 0.333
[(a+1b)(a+c)(b+d)(c+d)] 2
o (3% + g) d (0,1) 0.583
LG+ 5+ a5+ %) (0,1) 0.625

Fonte: (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE] [1990))

Outros tépicos nao vistos neste trabalho tais como: Os coeficientes de parecenca
para variaveis qualitativas ordinais, coeficientes de parecenga para variaveis de diferen-
tes tipos (coeficiente de combinado de semelhancga, a transformagao em variaveis bi-
narias, e outros coeficientes) podem ser vistos em (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE]|
1990)).
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3.4 Formando Agrupamentos

3.4.1 Introducdo

Existe um grande niimero de algoritmos para formar agrupamemtos, haja vista que
cada pesquisador pode ter uma maneira diferente para medir as duas idéias bésicas
que sao: coesdo interna dos objetos e isolamento externo entre os grupos (CORMACK]
1971). A classificagao dos algoritmos de “Andlise de Agrupamentos” segundo (COR-
MACK] 1971) é dividida em trés:

(I) Técnicas Hierdrquicas: os objetos sao classificados em grupos distintos em diferen-
tes etapas sequenciais, de modo hierarquico, obedecendo ao critério de parecenca

e produzindo uma arvore de classificagao.

(IT) Técnicas de Partigdo: Os agrupamentos obtidos produzem uma partigdo do con-

junto de objetos sob analise.

(III) Técnicas de Cobertura: Os agrupamentos obtidos recobrem o conjunto de objetos,

podendo haver sobreposi¢ao entre eles.

Através dos exemplos, iremos fazer uma aplicacao de cada um dos métodos hierarquicos
(Método da Centroide, Método da Média das Distancias, Método da Ligagdo Simples
ou Single Linkage e o Método da Ligagao Completa ou Complete Linkage).
Exemplo 4.1
Continuaremos usando o Exemplo Basico contido na Tabela [11] em especial as va-
ridveis padronizadas (27, Zy, Z3) e usando como medida de parecenca a distancia eu-
clidiana, ou seja:

(a) Coordenadas

Tabela 16 — Variaveis Padronizados Z;, Zs, Z3

PROVAS 7y Zo Z

Aqg 1.413 1.141 -1.110
Big 0.905 1.082 -0.111
Cayo 0.143 -0.571  0.000
Dog -1.088 -0.852 0.444
Eoy -0.547  0.361 -0.889
Fo -0.825 -1.160 1.665

Fonte: Préprio autor.

(b) Matriz de Distancias
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A By Cy Dy Exn
By 0648 —— — —— @—=
Cy 1387 1.053 —— —— ——
Dy 2.053 1.635 0.773 —— ——
Ey 1.224 1.038 0.843 1.086 ——
Fyy 2449 1.930 1.163 0.743 1.723

3.4.2 Técnicas Hierarquicas de Agrupamento

As técnicas hierarquicas podem ser subdivididas em aglomerativas e divisivas. As
aglomerativas caracterizam-se por fusoes sucessivas de n objetos, que vai-se obtendo
n—1,n — 2, etc. grupos, até reunir todos os objetos em um tnico grupo. As divisivas
partem de um tnico grupo, e por divisoes sucessivas vai-se obtendo 2, 3, etc. grupos.
A caracteristica desse processo é que a reuniao de dois agrupamentos numa certa etapa
produz um dos agrupamentos da etapa superior, caracterizando o processo hierarquico.

Exemplificaremos cada método usando o exemplo contido na Tabela [11]

3.4.2.1 Método da Centrdide

Como vimos em sec¢Oes anteriores, o que caracteriza os algoritmos de produzir agru-
pamentos é o critério usado para definir a distancia entre grupos. O Método da Cen-
tréide (M.C.) é mais direto, ele substitui cada fusdo de objetos num tunico ponto re-
presentado pelas coordenadas de seu centro, a distancia entre grupos é definida pela
distancia entre os centros e em cada etapa procura-se fundir em grupos que tenham a
menor distancia entre si.

Exemplo 4.2

a) 12 Passo. Inicia-se o processo com cada um objeto alocado a um grupo. E a
distancia entre os grupos é a distancia entre os objetos, indicada no Exemplo 4.1, pela
matriz de distancias.

b) 22 Passo. Pela matriz das distancias percebemos que os grupos A9 e Big sd0
parecidos, entao iremos fundir dando origem ao grupo Ai;9Big, cujas coordenadas do

seu centro sao:

(1.413 + 0.905)

Z1(AygBig) = 5 = 1.159,
1.141 + 1.082
Zy(Ar9Big) = ( ; ) _ 1.111,
¢ 1.110 — 0.111
Z3(A19Big) = St — 0.111) = —0.610.

2
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Novas coordenadas, considerando as distancias normalizadas com o novo agrupa-

mento.

Tabela 17 — M.C.

PROVAS 71 Zo Z3

Cao 0.143 -0.571 0.000
Dy -1.088 -0.852 0.444
Eay 0.547 0.361 -0.888
Far 0.825 -1.160 1.665
AwBy 1159 1.111 -0.610

Fonte: Préprio autor.

Agora podemos construir uma nova matriz de distancia, no qual mudara apenas as

distancias envolvendo o grupo A9 Bjg, assim:

(0.143 — 1.159)% + (—0.571 — 1.111)2 + (0.000 + 0.610)? }5 s
. — 1188,

d(Cao, A19Brg) = {

De modo analogo temos:
d(Dgg,AlgBlg) = 1.827 d(EQl, AlgBlg) = 1.088 d(FQl, AlgBlg) = 2.181.
Logo, a nova matriz de distancias entre os 5 grupos é:

Cyo Dy Eo Fy
Dy 0773 —— —— ——
B 0.843 1.086 —— ——
Fy 1.163 0.743 1.723 ——
AigBrg 1.188 1.827 1.088 2.181

c) 32 Passo. De maneira semelhante ao passo anterior, faremos a fusao entre Doy
e F5; ao nivel de 0.743.

d) 4° Passo. Neste passo faremos a fusao entre Coy e DogFy; ao nivel de 0.782.

e) 52 Passo. Agora faremos a fusdo entre os grupos Fy; e CogDogFy1 ao nivel de
0.920.

f) 62 Passo. Para finalizar reuniremos os grupos AjgBig com FyCoyDygFy ao
nivel de 1.039, a fim de obtermos um tnico grupo contendo todos os objetos. Portanto,
o processo hierarquico por ser resumido na Tabela

Baseado na Tabela [I§] construiremos o Dendograma, conforme Figura [5]

Ao usar essa técnica, ha a necessidade de a cada passo voltar aos dados originais
para recalcular as coordenadas e refazer as linhas da matriz de distancias, ha casos

em que a matriz de parecenga ¢é construida de tal maneira que nao é possivel voltar as
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Tabela 18 — Resumo do processo hierarquico do M.C.

PASSO JUNCAO NIVEL
1 Alg e Blg 0.648
2 _D20 (§ FQl 0.743
3 CQ() (§] D20F21 0.782
4 E21 e CQQDQ()FQ:L 0.920
5 A19B1g € Ey1Co0DooFy; 1.039

Fonte: Préprio autor.

Figura 5 — Dendograma das provas, segundo o Método da Centrdide)

(=
o _|
o
o~
— w | I
S o Ll
- f_k_\
P o
S ~
o 3 ~
d i
| |
o | [ ] O w
= » »
| |
=L m

Provas

coordenadas dos objetos. Os préximos processos hierarquicos vistos a seguir utilizam-se
apenas da matriz de distancias entre os objetos.

Atraves do Dendograma da Figura |5 observamos que no passo 1 as provas do ano
de 2019 A9 e Byg (Prova regular e reaplicagao) sdo mais parecidas de acordo com a
Analise de Agrupamento (M.C.) realizada com os pardmetros que compoem cada item
da prova. No passo 2 é feita a juncdo das provas da reaplicacao de 2020 (D) e 2021
(Fy1) sendo as mais parecidas, ji no passo 3 esse grupo é unido a prova regular de
2020 (Cy). No quarto passo esse grupo formado com os objetos CyoDagFy; é unido
com a prova regular de 2021 Fs;. E no ultimo passo é que temos a jungao das provas
realizadas em 2019 (A19Bj9) com o grupo do passo 4 (E9CoDagFs1). Em resumo, a

prova regular e a reaplicagao de 2019 sao mais dissimilares do que as demais provas se
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considerarmos apenas dois grupos.

3.4.2.2 Método da Ligagdo Simples ou do Vizinho mais Préximo. (M.L.S.)

Neste método, a parecenca entre dois grupos é definido como sendo os dois membros
mais parecidos, ou seja, entre todos os coeficientes de parecenca entre elementos de um
grupo e de outro, escolhe-se o de maior parecenca como o coeficiente entre dois grupos.

Logo, dados A e B, a distancia entre eles sera:
d(A, B) =min{d(i,j) : 1€ Ae j € B}
ou no caso de similaridade

s(A,B) = max{s(i,j):i € Ae j€ B}

Exemplo 4.3.

a) 12 Passo. Inicialmente temos 6 grupos individuais e a matriz distancia calculada
no exemplo 4.1.

a) 22 Passo. Os pontos Ajg e Bjg sdo os mais préximos, logo serdao reunidos em
um sé grupo AygBig. Calculando a matriz das distancias deste grupo aos demais, a

partir da matriz inicial temos:
d(Cgo, AlgBlg) = min{d(C’go, Alg), d(OQ(), Blg)} = m1n{1387, 1053} = 1053,

d(DQ[), A19B19) = min{d(Dzo, A19)7 d(DQO, Bl9)} = mln{2053, 1635} = 1635,

d(EQl, AlgBlg) = min{d(E21, Alg), d(Egl, Blg)} = m1n{1224, 1038} = 1038,

d(FQl, A19B19) = min{d(ng A19)7 d(FQl, Blg)} = mln{2449, 1930} = 1.930.

Entao, a matriz de distancias é dada por:

Coo Dyy By Fy
Dy 0773 —— ——
FEyy 0.843 1.086 —— ——
Fy 1.163 0.743 1.723 ——
A9gB1g 1.053 1.635 1.038 1.930
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(c) 32 Passo. Agruparemos Dy e Fy; ao nivel de 0.743, recalculando as demais

distancias tem-se:
d(Czo, D20F21) = min{d(Cgo, Dgo), d(Cgo, Fgl)} = mln{07737 1163} = 0773,

d(EQl, D20F21) = min{d(Egl, Dgo), d(EQl, Fgl)} == m1n{1086, 1723} == 1086,

d(A19B19a D20F21) = min{d(Alg, DQO)a d(Alg, F21), d(Blg, D20), d(BlE% le)} =

= min{2.053;2.449; 1.635;1.930} = 1.635.

Estes resultados podem ser obtidos da matriz do passo anterior, as duas primeiras

sdo as mesmas e a terceira pode ser escrita da seguinte maneira:

d(AlgBlg, DggFgl) = min{d(AlgBlg, DQO), (AlgBlg, Fgl) = m1n{1635, 1930} = 1635

A matriz resultante é:

Cop  Eor AigBig
Fo 0.843 —— ——
AgBg 1.053 1.038 ——
DogFyy 0.773 1.086 1.635

(d) 4° Passo. Reunindo DsgFy; com Cyg, ao nivel de 0.773 e recalculando as

distancias tem-se:
d(EQl, D20F21020) = min{d(Egl, Dgo), d(EQl, Fgl), d(EQl, 020)} = m1n{1086, 1723, 0843} =

d(E21, DagFy1Cyg) = 0.843.
d(A19Bg, DogFo1Cop) = min{d(Aig, Dag), d(A1g, Fa1),d(A1g, Cao), d(Big, Dag), d(Big, Fa1),
d(Buo, Cag} = min{2.053; 2.449: 1.387; 1.635; 1.930; 1.053; } = 1.053.

ou baseando-se na matriz anterior,

d(EQl, D20F21020) = min{d(Egl, Fgl), d(EQl, 020)} = mm{1086, 0843} = 0.843.

d(AlgBlg, D20F21020> = min{d(AlgBlg, D20F21>7 d(AlgBlg, Cgo)} = mzn{1635, 1053, } =

d(AlgBlg, D20F21020) = 1.053.

A matriz resultante é:
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Esy  AygBy
A19Big 1.038 ——
DogF51Cy 0.843 1.053

(e) 52 Passo. Reunir FEy; com DygFy Co, a0 nivel de 0.843.
d(A19B1g, DaoFo1CogEa1) = min{d(Ayg, Dag), d(Aig, Fo1), d(Arg, Cap), d(Arg, Ea1),

d(Big, Dy), d(Bg, Fo1), d(Big, Cx), d(Big, Ea1)} =
= min{2.053;2.449; 1.387; 1.224; 1.635; 1.930; 1.053; 1.038} = 1.038.
ou ainda,

d(A19BlE)7 D20F21020E21) = mm{d(Alng, E21), d<A19319a D20F21020)} =

= min{1.038;1.053} = 1.038
Assim a matriz sera:

A19Bqg
Doy F51Co0FEo  1.038

(f) 6° Passo. No ultimo passo reuniremos em um tnico grupo contendo os seis

objetos, ao nivel de 1.038.

Tabela 19 — Resumo do processo hierarquico M.L.S.

PASSO JUNCAO NIVEL
1 Aig e Big 0.648
2 D20 [§] F21 0.743
3 D20F21 e 020 0.773
4 D20F21020 (§] E21 0.843
5! D20F21020E21 e A19B19 1.038

Fonte: Préprio autor.

Em resumo de acordo com a Tabela [I9], obtemos o seguinte Dendograma da Figura

Neste método a formacao dos grupos deu-se de maneira idéntica ao método estudado
anteriormente (M.C.E.) mudando apenas os niveis em que cada objeto foi agrupado.

Ou seja, possuindo uma mesma interpretacao.
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Figura 6 — Dendograma das provas, segundo o Método da Ligacao Simples.
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3.4.2.3 Método da Ligacdo Completa ou do Vizinho mais Longe. (M.L.C.)

Ao contrario do método anterior, a parecenca entre dois grupos é definida pelos
objetos de cada grupo que menos se parecem, ou seja, formam-se todos os pares com
um membro de cada grupo e a parecencga entre os grupos é definida pelo par que menos

se parece. A parecenca definida entre dois grupos A e B é dada por:
d(A, B) = max{d(i,j):1 € Ae j € B}
Ressaltando que a fusao ainda ¢é feita com os grupos mais parecidos, menor distancia.

Exemplo 4.4.

(a) 12 Passo. Iniciamos com seis grupos individuais e as distancias da matriz do

Exemplo 4.1.
(b) 22 Passo. O mais parecidos sao os grupos Ajg € Bjg, ao nivel de 0.648 dando

origem ao grupo Aj9Big. As distdncias ao novo grupo sao calculadas, logo:

d(CQ(], AlgBlg> = maX{d(Cgo, Alg), d(CQO, Blg)} = max{1387, 1053} = 1387,

d(DQQ, AlgBlg) = maX{d(Dgo, Alg), d(DQo, Blg)} = max{2053, 1635} = 2053,
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d(EQl, AlgBlg) = max{d(E21, A19)7 d(EQl, Blg)} = max{1224, 1038} = 1224,
d(FQl, A19B19) = max{d(Fgl, Alg), d(FQl, Blg)} = max{2449, 1930} = 2.449.
Obtendo-se a nova matriz de distancias

Coo Dy Ey Fy
Dy 0773 —— —— ———
FEyy 0.843 1.086 —— ——
Fy, 1163 0.743 1.723 ——
AwoBrs 1.387 2.053 1.224 2.449

(c) 32 Passo. Os dois grupos mais perecidos sao Dy € Fy; ao nivel de 0.743. As

novas distancias sao:

d(CQ(), DgoFgl) = maX{d(Cgo, Dgo), d(CQ(), Fgl)} = TI]ELX{O'YZL?)7 1163} = 1163,

d(EQl, DgoFgl) = maX{d(E217 DQQ), d(Egl, Fgl)} = max{1086, 1723} = 1723,
d<A193197 D20F21) = maX{d(Aw, Dzo), d(A19, F21)> d(Bw, D20), d(319> F21)} =
= max{2.()53; 2.449;1.635; 1.930} = 2.449.

Esses resultados podem ser obtidos da matriz do passo anterior, por exemplo:
d(AlgBlg, D20F21> = mal‘{d(AlgBlg, DQO), (AlgBlg, FQl)} = ma${2053, 2449} =

d(Alng, DQ()FQl) = 2.449.

Em consequéncia disso, tem-se:

CQO E21 AIQBIQ
Jo 0.843 ——  ——
AjoBro 1387 1224 ——
DooFyy 1.163 1.723  2.449

(d) 4° Passo. Reunindo Cyy com Es; ao nivel de 0.843. Calculando as distancias

tem-se:
d(A19Big, CooEa1) = max{d(Ayg, Ca), d(Arg, 1), d(B1g, Ca), d(Big, Fo1)} =
= max{1.387;1.224;1.053; 1.038} = 1.387
d(DaoFo1, CooEnr)} = max{d(Dso, Ca0), d(Dao, E1), d(F21, Cao), d(Fa1, Eo1)}
= max{0.773;1.086; 1.163; 1.723} = 1.723
Obtendo-se:
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C2OE21 A19B19
AjoBrg 1387  ——
DooFy 1723 2.449

(e) 52 Passo. Reunindo Aj9Bj9 com CyFa;, com as seguintes distancias:

d(DaoFa1, A1gB19Ca0Eay) =
= maz{d(Dyo, A1g), d(D20, Bg), d(Dag, Cao), d(Dag, Ea1),
d(Fo1, Avg), d(Fa1, Brg), d(Fyr, Cao), d(Fan, Ent)} = maw{1,41;2,49} = 2.449

D20F21
A19B19Co0FEy  2.449

(f) 6° Passo. Reunimos os grupos DogFy com AjgB1gCaFEs ao nivel de 2.449.

Logo, podemos ver de forma resumida os passos na Tabela [20}

Tabela 20 — Resumo do processo hierarquico M.L.C.

PASSO JUNCAO NIVEL
1 Ao e Do 0.643
2 D20 (§ F21 0.743
3 Cho e By 0.843
4 AlgBlg (§ CQ()Egl 1.387
5 D20F21 e A19B19020E21 2.449

Fonte: Préprio autor

Assim, com base na Tabela 20 e no Dendograma da Figura[7] vemos que no passo 1
houve a fusdo da prova regular de 2019 (Aj9) com a reaplica¢ao de 2019 (Byg), no passo
2 é feita a jungao das provas da reaplicacao de 2020 (D) e 2021 (F»;) sendo as mais
parecidas, no passo 3 a fusdo foi entre a prova regular de 2020 (Cy) e a prova regular
de 2021 (Es;). Ja no passo 4 foi feita a fusdo entre os passos 2 (DaoFs1) € 3 (CoyoFEa),
e finalizando o passo 5 com o agrupamento dos grupos DogFy; com A9 B19CooFo.

Desse modo, concluimos que este método, o M.C e o M.L.S. mostraram que a prova
regular e a reaplicacao de 2019 sao mais similares, além de haver uma similaridade entre
as provas regulares de 2020 e 2021 e as reaplicacoes de 2020 e 2021, respectivamente.
J& o que encontramos de diferenca entre os trés métodos estudados é que a reaplicacao
de 2020 e 2021 é mais dissimilar do que as demais provas no M.L.C., e no M.C. e
no M.L.S. a prova regular e a reaplicacao de 2019 é mais dissimilar do que as demais

provas, se considerarmos dois grupos formados.
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Figura 7 — Dendograma das provas, segundo o Método da Ligagdo Completa.
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3.4.3 Métodos de Particao

Estes métodos objetivam encontrar uma particao de n objetos em k grupos (clus-
ters), que satisfagam as duas premissas bésicas: “coesdo” interna (ou “semelhanca”
interna) e isolamento (ou separacao) dos clusters formados. Estas técnicas exigem a
pré-fixacao de critérios que produzam medidas sobre a qualidade da particao produzida,
assim como esse método de particao pressupoe também o conhecimento do niimero & de
particoes desejadas, ao contrario das técnicas hierarquicas aglomerativas. Os métodos
nao hierdrquicos mais conhecidos sao o k-Médias(k-means) e o Fuzzy c-Médias (Fuzzy
c-Means).

A diferenca entre os algoritmos de particdo depende da escolha diferente de um ou
mais dos seguintes procedimentos abaixo:

(a) Método de iniciar os agrupamentos;

(b) Método de designar objetos aos agrupamentos iniciais;

(¢) Método de redesignar um ou mais objetos ja agrupados para outros agrupamen-

tos.
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3.4.3.1 Método das k-means

O Método das k-means (HARTIGAN; WONG et al., [1979) é o método nao-hierarquico
mais conhecido e mais utilizado em problemas praticos. Nele, cada elemento amostral é
alocado no cluster cujo centréide é o mais préximo do seu vetor de valores observados.

As principais etapas deste método sao:

Passo 1: Para iniciar o processo escolhem-se k centréides, chamados de sementes
ou prototipos.

Passo 2: Cada elemento do conjunto de dados é comparado com cada centroide
inicial através de uma medida de parecenga. O elemento é alocado no grupo corres-
pondente & menor distancia.

Passo 3: Apds aplicar o passo 2 para todos os n elementos amostrais, atualiza-se os
valores dos centréides de todos os grupos formados, e repete-se o passo 2 considerando
os centréides desses novos grupos.

Passo 4: Os passos 2 e 3 sao repetidos até que todos os elementos amostrais estejam

alocados e nenhuma realocacao de elementos seja necessaria.

A escolha das sementes iniciais pode afetar o resultado final do algoritmo, sendo
assim, cuidados sdo necessarios na escolha das sementes. (MINGOTI, 2013)) apresenta

algumas sugestoes a seguir:
Sugestao 1: Uso de técnicas hierarquicas aglomerativas

Para iniciar utilizamos algum dos métodos de agrupamento das técnicas hierarqui-
cas aglomerativas para se obter k grupos iniciais. Logo apds, calcula-se o centroide de

cada grupo formado e inicia o método k — means.
Sugestao 2: Escolha aleatéria

Escolhemos os k centroides iniciais aleatoriamente dentro do conjunto de dados a
ser analisado por meio de uma amostragem aleatéria simples sem reposicao. Embora
seja de execucao simples, essa estratégia de escolha nao é eficiente. Pode-se melhorar
a eficiéncia, selecionando-se m amostras aleatérias constituidas de k sementes, com
m > 1. Ou seja, o procedimento de amostragem aleatéria simples é repetido m vezes.
E depois, calculam-se as médias das m amostras, para cada grupo, que irdo constituir

os centréides de inicializacao do processo de agrupamento.
Sugestao 3: Escolha via uma variavel aleatéria

Escolheremos a variavel aleatéria com maior variancia dentre as p componentes do
vetor aleatério X sob consideragao, essa varidavel, por si s6, ja induz uma “particao
natural” nos dados observados. O dominio (ou suporte) dessa variavel é dividido em k

sub-intervalos e as sementes consistem dos pontos médios desses sub-intervalos.
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Sugestao 4: Observacao dos valores discrepantes do conjunto de dados

Por meio de uma analise estatistica preliminar, buscam-se k objetos discrepantes no
conjunto de dados em que cada objeto discrepante passa a ser uma semente. Neste caso,
a discrepancia é um relacao as p variaveis observadas, uma espécie de “discrepancia

conjunta’.
Sugestao 5: Escolha prefixada

O pesquisador escolhe arbitrariamente as sementes, esta escolha ¢é indicada quando
o pesquisador tem um grande conhecimento do problema ou esta buscando validar uma

solugao ja existente, que esta sujeito a um alto grau de subjetividade.
Sugestao 6: Os k primeiros valores do banco de dados

Em boa parte dos Softwares a opcao default consiste em utilizar as k primeiras
observagoes do banco de dados como centroides iniciais. Nesse procedimento quando os
k primeiros elementos amostrais sao discrepantes entre si pode trazer bons resultados,
no entanto nao é recomendavel quando sao semelhantes entre si.

Quando se tem muitos objetos, o método do k-means é o mais usado em Analise
de Agrupamentos. Primeiramente escolhe-se o critério de homogeneidade dentro do
grupo e heterogeneidade entre os grupos. Inspirado em Andlise da Variancia, a soma
de quadrados residual é o critério mais usado.

Podemos indicar uma particao de n objetos em k grupos, da seguinte maneira:

p(1) = {oi(1) : 1 <@ <m,

p(2) = {0i(2) : 1 <@ < na,

p(j) = {oi(j) : 1 < i < ny},

p(k) ={oi(k) : 1 <1< ngt.

O centro do grupo p(j), ou seja, o ponto formado pela média das coordenadas
de seus membros, serd representada por o(j). Assim, a soma de quadrados residuais

dentro de j-ésimo grupo sera:

SQRes(j) =Y d*(0;(j);0(5)); 1<i<ny. (3.27)

onde d? representa o quadrado da distancia euclideana do objeto i, dentro do grupo 7,

ao seu centro. Para toda a particao a soma de quadrados residual sera:
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SQRes = ZSQRes(j), 1<y

Quanto menor for este valor, mais homogéneos sao os elementos dentro de cada
grupo e "melhor serd a partigao (BUSSAB; MIAZAKI; ANDRADE, [1990).

N

k. (3.28)

Para melhor entender o método do k-means utilizaremos o Exemplo Béasico com o
auxilio do comando kmeans do Software R-Studio, na escolha da semente escolhemos
a sugestao 1 (Uso de técnicas hierdrquicas aglomerativas), no caso com k = 3. Para
mais detalhes deste exemplo encontra-se em Anexo B a rotina do R para a obtencao
destes resultados.

Em consequéncia, obtemos a seguinte composigao.

Tabela 21 — Clusters das provas do Enem 2021 (Matemadtica), segundo o método k-

Grupos | Soma de Quadrados | Provas
ny = 2 1.066 Coo, Fo1.
Ng = 2 0.629 Aig, Big.
ng = 2 0.827 Do, F5y

Fonte: Préprio autor

Assim, como podemos ver na Tabela 21}, os clusters formados sdo: a prova regular
de 2020 com a regular de 2021 (CyFE»;), a prova regular de 2019 com a reaplicagao
de 2019 (A19Bjg) e a reaplicacdo de 2020 com a reaplicagdo de 2021 (DggFs1). A
composicao dos grupos formados no método k-means foi a mesma que nos métodos
M.M.D. e no M.L.C.
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4 Aplicacao

4.1 Objetivos

Este capitulo possui como objetivo aplicar a técnica de Andlise de Agrupamentos
com o propésito de investigar a existéncia de clusters de Unidades Federativas do Brasil,

segundo caracteristicas socieconémicas e educacionais dos inscritos do Enem 2021.

4.2 Caracterizacao da Populacao

A obtengao dos dados para a Andlise de Agrupamentos foi a partir do site (INEP,
2021)). Utilizamos a base de microdados dos inscritos no Enem 2021 conforme Tabela
Ao total 3.389.832 se inscreveram para o Enem 2021. A partir desse banco de dados
extraimos inicialmente quarenta e sete variaveis socioecondémicas e educacionais relativo
aos participantes, no qual posteriormente foi reduzido para vinte e uma variaveis,

conforme Secao [4.3]

Tabela 22 — Nimero de Inscritos no Enem 2021 por Unidade Federativa (UF).

UF | Inscritos | UF | Inscritos | UF | Inscritos

RO 33.016 | CE | 221.322 | RJ | 237.894
AC 20.059 | RN 80.427 | SP | 507.983
AM 90.057 | PB | 103.091 | PR | 143.877
RR 8.079 | PE | 190.664 | SC 79.484
PA | 186.875 | AL 57.663 | RS | 150.887
AP 21.666 | SE 52.369 | MS 42.237
TO 31.454 | BA | 267.698 | MT 55.813
MA | 128477 | MG | 330.515 | GO | 138.338

PI 79.867 | ES 64.177 | DF 65.843
Fonte: INEP 2021

4.3 Selecdo de Variaveis

Esta secao tratara da selecdo das variaveis que possam contribuir para a expli-
cacao da variabilidade dos dados originais, para isto utilizaremos um critério teérico

(referénciais téoricos) e um critério técnico (coeficiente de correlacao de Pearson)
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Incialmente coletamos quarenta e sete variaveis socioeconémicas e educacionais do
banco de microdados do Enem 2021 a respeito dos inscritos, no entanto com base em
referenciais tedricos e critérios técnicos, essa quantidade foi reduzida para vinte e uma
variaveis.

Uma das politicas publicas desenvolvidas a fim de diminuir as desigualdades educa-
cionais foi a Lei de Cotas (12.711/2012). Com a sua implementagao, “o percentual de
negros era de 22% e em 2015 houve acréscimo para 44%. Para essa mensuragao, tam-
bém é relevante mencionar o aumento das pessoas que se declararam pretas ou pardas:
em 2001, 46,1%, e,em 2015, 53,9%, variagdo de 17%"(BRAZ et al 2022). A partir
de 2012, verifica-se um aumento de estudantes egressos oriundos de escolas publicas
nas instituigoes federais de ensino superior, em especial pessoas PPI (SENKEVICS;
MELLO, 2019)). Os fatores de contexto, grau de instru¢ao do pai/mae, ocupagao da
mae, assim como, ser preto/pardo/indigena (PPI) e o tipo de institui¢do na qual cur-
sou o ensino médio sao extremamente importantes no que diz respeito a producao de
politicas publicas afirmativas.

Em relacio ao desempenho, (FELJO; FRANCA, 2021) destaca grandes diferencas
entre alunos de escolas publicas e privadas. O nivel de escolaridade da méae e ser do sexo
feminino estiveram positivamente associados ao desempenho nos testes de Leitura e Ma-
tematica (CO-OPERATION; DEVELOPMENT] 2013)). Algumas varidveis sociais se
mostram estatisticamente importantes na predicao do desempenho como, escolaridade
dos pais, atraso escolar, sexo, cor/raca e dependéncia administrativa (ARISTIZABAL;
CAICEDO; PARRA| [2017),(KARINO; LAROS, [2017). O Nivel socioeconémico tem
incluido como principais componentes a escolaridade dos pais, sua ocupacao e a renda
familiar (SIRIN| 2005). Para (TRAVITZKI; FERRAO; COUTO, 2016 uma varidvel
de aproximagao do NSE é a escolaridade dos pais. Segundo (JALOTO; PRIMI, 2021)
ha uma associagao entre os fatores socioecondémicos e desempenho nas quatro provas
do Enem 2018 e o atraso escolar, o NSE dos alunos e a dependéncia administrativa da
escola estao associados a diferencas no desempenho nas quatro areas. E ainda segundo
(SANTANA| 2020)“o grau de escolaridade dos pais ou dos responsaveis influencia no
desempenho dos candidatos ao Enem”.

J4 as variaveis necessidade especial declarada, habitantes por residéncia, assim como
algumas outras ja citadas apresentam uma “correlagao linear fraca ou moderada” De
acordo com (MINGOTTI, 2013), o coeficiente de correla¢ao de Pearson mede a similari-
dade de duas variaveis em relacao a sua linearidade, esse coeficiente varia entre -1 a 1,
e quanto maior for o valor do coeficiente de correlagao em valor absoluto, maior serao
os indicios de uma relacao linear. Logo, mais similares serdao, entao tomando uma base
técnica quando duas variaveis apresentavam um correlacao forte, optou-se por apenas

uma delas.
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Apés a aplicagao desses dois critérios das quarenta e sete variaveis iniciais, restaram

apenas vinte e uma variaveis, descritas na Tabela

Tabela 23 — Variaveis Socioeconomicas e Educacionais dos Inscritos e suas respectivas
defini¢bes e especificages para a Andlise de Agrupamentos.

Variavel Definicao Especificagao
X1 Preta/Parda Proporgéao de inscritos por UF que se autodeclaram Pretos/Pardos.
Xo Indigena Proporgao de inscritos por UF que se autodeclaram Indigenas.
X3 Instituicao Federal Proporgao de inscritos por UF oriundos de Instituicdo de Ensino Federal.
Xy Instituicio Estadual Proporgao de inscritos por UF oriundos de Instituicio de Ensino Estadual.
X5 Instituicdo Municipal Proporgao de inscritos por UF oriundos de Instituicdo de Ensino Municipal.
X6 Instituicdo Privada Proporgao de inscritos por UF oriundos de Institui¢ido de Ensino Privada.
X7 Necessidade Especial Declarada | Proporgao de inscritos por UF que se autodeclaram com alguma necessidade especial

como: Baixa visdo, cegueira, surdez, deficiéncia auditiva, surdo-cegueira, deficiéncia
mental, déficit de atengao, dislexia, discalculia, autismo, visdo monocular, outra
deficiéncia ou condigio especial

Grau de Instrucdo da Mae 1

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae nunca estudou.

Grau de Instrucao da Mae 2

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae nao completou a 42 série/52
ano do Ensino Fundamental.

Grau de Instrucao da Mae 3

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae completou a 4% série/5°
ano, mas niao completou a 82 série/9° ano do Ensino Fundamental.

Grau de Instrucao da Mae 4

Proporcao de inscritos por UF que declararam que a mae completou a 8% série/9°
ano do Ensino Fundamental, mas nao completou o Ensino Médio.

Grau de Instrucao da Mae 5

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae completou o Ensino Médio,
mas nao completou a Faculdade.

Grau de Instrucdo da Mae 6

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mée completou a faculdade ou
Pés-graduagao.

Grau de Instrucdo do Pai 4

Proporgao de inscritos por UF que declararam que o pai completou a 8* série/9°
ano do Ensino Fundamental, mas nao completou o Ensino Médio.

Grau de Instrucao do Pai 5

Proporgao de inscritos por UF que declararam que o pai completou o Ensino Médio,
mas nao completou a Faculdade.

Ocupagao da Mae 1

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae possui uma ou mais
ocupagoes: lavradora, agricultora sem empregados, béia fria, criadora de animais
(gado, porcos, galinhas, ovelhas, cavalos etc.), apicultora, pescadora, lenhadora, se-
ringueira, extrativista.

Ocupagao da Mae 2

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae possui uma ou mais ocu-
pagoes: Diarista, empregada doméstica, cuidadora de idosos, babd, cozinheira (em
casas particulares), motorista particular, jardineira, faxineira de empresas e prédios,
vigilante, porteira, carteira, office-boy, vendedora, caixa, atendente de loja, auxiliar
administrativa, recepcionista, servente de pedreiro, repositora de mercadoria.

Ocupagao da Mae 3

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae possui uma ou mais ocu-
pagdes: padeira, cozinheira industrial ou em restaurantes, sapateira, costureira, jo-
alheira, torneira mecanica, operadora de maquinas, soldadora, operaria de fébrica,
trabalhadora da mineracao, pedreira, pintora, eletricista, encanadora, motorista, ca-
minhoneira, taxista.

Ocupagao da Mae 5

Proporgao de inscritos por UF que declararam que a mae possui uma ou mais ocupa-
¢oes: médica, engenheira, dentista, psic6loga, economista, advogada, juiza, promo-
tora, defensora, delegada, tenente, capita, coronel, professora universitaria, diretora
em empresas publicas ou privadas, politica, proprietaria de empresas com mais de
10 empregados.

Habitantes por Residéncia

Proporgao de inscritos por UF que declararam possuir de oito a vinte pessoas resi-
dindo em sua residéncia, incluindo com o préprio inscrito.

Acesso a Internet

Proporgao de inscritos por UF que declararam possuir acesso a internet.

Fonte: Préprio autor.

Neste caso, procuramos selecionar variaveis que possuem uma “baixa correlacao”,

ou seja, como podemos ver na Figura 8]
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Figura 8 — Grafico de Correlagdo de Pearson das Variaveis Socioecondmicas e Educa-
cionais em Estudo.
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Préprio autor.

4.4 Resultados

Nesta secao apresentaremos os dendogramas obtidos por meio de métodos hierar-
quicos (Método da Ligacao Simples, Método da Ligagao Completa e o Método da Média
das Distancias). Para isso utilizaremos o comando hcluster do software R-Studio e
através de tabelas e figuras faremos a interpretacao.

Em seguida, iremos fazer uma analise do Método nao-hierarquico K-means, no qual
por meio do comando kmeans do software ja citado iremos agrupar as UF’s do Brasil de
acordo com o seu nivel de parecencga, os resultados obtidos serao resumidos em tabelas

e figuras.

No Método da Ligacao Simples (M.L.S.) por intermédio do dendograma da Figura
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[9) 0s objetos foram agrupados, com seus respectivos passos, niveis e jungao das unidades
federativas conforme Tabela[24] Neste, através da anélise do nivel de fusdo, o algoritmo
serd interrompido no passo 20 e serd formado sete clusters. Os clusters formados
sao: CE, AM, PA, DF, RR, AP e AC/MA/RJ/TO/SP/RN/AL/P1//PB/SE/RO/PE-
/BA/RS/PR/SC/GO/MG/ES/MS/MT, sabendo que no préximo passo esse grupo
maior serd unido ao grupo AP, seguindo desse modo, a juncao final serd o CE com o

grupo unificado nos passos anteriores.

Figura 9 — Dendograma das Unidades Federativas do Brasil, segundo o M.L.S.
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Tabela 24 — Resumo do M.L.S. Aplicado as Unidades Federativas do Brasil.

PASSO | NIVEL JUNCAO PASSO | NIVEL JUNCAO
1 0.435 PB, SE 14 0.747 | Grupos unidos nos passos 12 e 13
2 0.495 MG, ES 15 0.762 RN, grupo unido no passo 14
3 0.506 PE, BA 16 0.779 SP, grupo unido no passo 15
4 0.511 MS, MT 17 0.782 TO, grupo unido no passo 16
5 0.529 PR, SC 18 0.793 RJ, grupo unido no passo 17
6 0.540 RS, PR/SC 19 0.818 MA, grupo unido no passo 18
7 0.546 PI, PB/SE 20 0.900 AC, grupo unido no passo 19
8 0.619 AL, PI/PB/SE 21 0.916 AP, grupo unido no passo 20
9 0.653 RO, PE/BA 22 1.042 RR, grupo unido no passo 21
10 0.712 MG/ES, MS/MT 23 1.115 DF, grupo unido no passo 22
11 0.727 GO, MG/ES/MS/MT 24 1.178 PA, grupo unido no passo 23
12 0.731 AL/P1/PB/SE, RO/PE/BA 25 1.292 AM, grupo unido no passo 24
13 0.743 | RS/PR/SC, GO/MG/ES/MS/MT 26 1.305 CE, grupo unido no passo 25

Fonte: Préprio autor
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No Método da Ligacdo Completa (M.L.C.) atraves do dendograma da Figura

os objetos foram reunidos, com seus respectivos passos, niveis e jungoes das unidades

federativas conforme Tabela 25l E conforme o nivel de fusao utilizado nesse método o

algoritmo de agrupamento foi interrompido no passo 16, formando onze clusters, que
sao: AM, PA/MA, CE, PI/PB/SE/RN/AL, RR, AC/AP, MS/MT/TO/RO/PE/BA,
DF, GO/MG/ES, RS/PR/SC e RJ/SP.

Figura 10 — Dendograma das Unidades Federativas do Brasil, segundo o M.L.C.
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Tabela 25 — Resumo do M.L.C. Aplicado as Unidades Federativas do Brasil.

PASSO | NIVEL JUNCAO PASSO | NIVEL JUNCAO
1 0.435 PB, SE 14 | 0921 PI/PB/SE, RN/AL
2 0.495 MG, ES 15 | 1.032 MS/MT, TO/RO/PE/BA
3 0.506 PE, BA 16 1.235 PA, MA
4 0.511 MS, MT 17 1.241 RS/PR/SC, RJ/SP
5 0.529 PR, SC 18 1.402 | AC/AP, MS/MT/TO/RO/PE/BA
6 0.559 PI, PB/SE 19 1.470 GO/MG/ES, RS/PR/SC/RJ/SP
7 0.664 RS, PR/SC 20 1.491 AM, PA/MA
8 0.740 | RO, PE/BA 21 1.533 | RR, AC/AP/MS/MT/TO/RO/PE/BA
9 0.762 RN, AL 22 1.608 | DF, GO/MG/ES/RS/PR/SC/RJ/SP
10 0.793 RJ, SP 23 1.728 CE, PI/PB/SE/RN/AL
11 | 0815 | GO, MG/ES 24 | 1.871 | AM/PA/MA, CE/PI/PB/SE/RN/AL
12 0.900 | TO, RO/PE/BA 25 2.044 Grupos unidos nos passos 21 e 22
13 0.916 AC, AP 26 2.535 Grupos unidos nos passos 24 e 25

Fonte: Préprio autor

Os resultados obtidos pelo M.M.D. estdao descritos na Tabela [26] e representados no
dendograma da Figura |11}
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Figura 11 — Dendograma das Unidades Federativas do Brasil, segundo o M.M.D.
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Tabela 26 — Resumo do M.M.D. Aplicado as Unidades Federativas do Brasil.

PASSO | NIVEL JUNCAO PASSO | NIVEL JUNCAO
1 0.435 PB, SE 14 0.916 AC, AP
2 0.495 MS, MT 15 0.928 MG/ES/MS/MT, TO/RO/PE/BA
3 0.506 PE, BA 16 0.992 RS/PR/SC, RJ/SP
4 0.511 MG, ES 17 1.086 | GO, MG/ES/MS/MT/TO/RO/PE/BA
5 0.529 PR, SC 18 1.097 MA, RN/AL/PI/PB/SE
6 0.553 PB/SE, PI 19 1.172 Grupos unidos nos passos 17 e 18
7 0.602 PR/SC, RS 20 1.314 AC/AP, Grupo unido no passo 19
8 0.696 RO, PE/BA 21 1.426 DF, RS/PR/SC/RJ/SP
9 0.719 AL, PI/PB/SE 22 1.456 Grupos unidos nos passos 20 e 21
10 0.770 MG/ES, MS/MT 23 1.491 AM, PA
11 0.793 RJ, SP 24 1.599 RR, grupo unido no passo 22
12 0.837 | RN, AL/PI/PB/SE 25 1.640 AM/PA, grupo unido no passo 24
13 0.876 TO, RO/PE/BA 26 1.838 CE, grupo unido no passo 25

Fonte: Préprio autor

Usando o critério do nivel de fusdo e de acordo com a Figura [12] o algoritmo de
agrupamento foi interrompido no passo 20, formando sete clusters, no entanto, desse
modo terfamos um cluster com dezessete unidades federativas, logo achamos mais con-
veniente utilizar o préximo “ponto de salto”, que é no passo 12, formando assim quinze
clusters. Os clusters formados sao: CE, AM, PA, RR, AC, AP, GO, MG/ES/MS/MT,
TO, RO/PE/BA, MA, RN/AL/PI/PB/SE, DF, RS/PR/SC e RJ/SP.
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Figura 12 — Gréfico do Nivel de Fusdo do Método da Média das Distancias (M.M.D.).
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Fonte: Préprio autor

Assim, com base na Figura [13] podemos observar os quinze clusters formados, com
suas respectivas Unidades Federativas, bem como construimos uma Tabela 27] para
melhor representar os aglomerados.

Outra visualizacao da divisao das Unidades Federativas segundo o Método da Média
das Distancias pode ser visualizada na Figura [I4]

Apos a visualizagao e interpretacao do dendograma com o auxilio da Tabela [24] do
M.L.S verificamos que ha um tnico cluster que reune quinze UFSs, dentro deste grupo
hé& uma subdivisao de quatro grupos que sdao, AL/PI/PB/SE, RO/PE/BA, RS/PR/SC
e GO/MG/ES/MS/MT. No qual esse grupo é unido com uma tnica UF de cada vez
em cada passo, até o ultimo passo que é a juncao com a UF do CE. A UF do CE
estd em um tunico grupo, ela possui a maior proporcao de inscritos no Enem 2021 que
concluiram o ensino médio em dependéncia administrativa estadual, outro grupo que
podemos fazer uma associagdo é o grupo formado por RS/PR/SC, estes possuem a
menor propor¢ao de inscritos que declararam o grau de instrugdo da mae 1.

No M.L.C visualizamos a existéncia de alguns clusters com as UFs separadas em
um tunico grupo, que sao AM, CE, RR, DF. No caso de AM e RR deve-se ao fato de a
UF do AM possuir a segunda maior propor¢ao de inscritos pretos/pardos e indigenas,

assim como possuir a menor proporc¢ao de inscritos oriundos de dependéncia admi-
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Figura 13 — Dendograma das Unidades Federativas do Brasil segundo o Método da
Média das Distancias.
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Tabela 27 — Clusters das Unidades Federativas do Brasil, segundo o M.M.D.

AC
AP
MG
ES
MS
MT
TO
RO
BE
BA
MA
RN
AL
Pl
PB
SE
DF
RS
PR
SC
RJ
SP

Unidades Federativas

Fonte: Préprio autor

Grupos Unidades Federativas

ny =1 Ceara.

ng =1 Amazonas.

ny =1 Para.

ng =1 Roraima.

ng =1 Acre.

ng =1 Amapa.

ny =1 Goias.

ng = 4 | Minas Gerais, Espirito Santo, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso.
ng =1 Tocantins.

np =3 Rondo6nia, Pernambuco, Bahia.

ny =1 Maranhao.

N =5 Rio Grande do Norte, Alagoas, Piaui, Paraiba, Sergipe.
niz =1 Distrito Federal.

ny =3 Rio Grande do Sul, Parand, Santa Catarina.

niy = 2 Rio de Janeiro, Sao Paulo.

Fonte: Préprio autor
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Figura 14 — Gréfico da Arvore Filogenéticatreecia Aplicado ao M.M.D. apés a inter-
rupc¢ao do algoritmo no Passo 12.

Fonte: Préprio autor

nistrativa privada e possuir a menor propor¢ao de inscritos com necessidade especial
declarada. Em RR por possuir a menor proporcao de inscritos que declararam o grau
de instrucao da mae 5 e 6, além de possuir a maior proporcao de inscritos no Enem
que se autodeclararam indigena. E no DF por possui a maior propor¢ao de inscritos
que, declararam possuir alguma necessidade especial declarada e declarar o grau de
instrucao da mae 6, bem como possuir a menor propor¢ao de inscritos oriundos de
dependéncia administrativa municipal e também a menor proporcao que declararam o
grau de instrucao do pai 4.

E no M.M.D. podemos destacar a jungao do RJ e SP em um tnico cluster, neste
grupo ¢é onde encontramos as maiores proporgoes de inscritos oriundos de dependéncia
administrativa privada, que declararam que a mae e o pai ocupam o grau de instrucao
5, que declararam a ocupagao da mae 5, assim como possui a menor propor¢ao de
inscritos que declararam a ocupacao da mae 1. As UFs de GO, AP e AC também
estao clusters separados, GO ¢é a maior proporcao de inscritos que declararam o grau
de instrucao do pai 4, como também possui a segunda maior proporcao de inscritos
que declararam a ocupacao da mae 2, no AP foi a maior proporcao de inscritos que
declararam haver entre 8 e 20 pessoas residindo na residéncia incluindo o inscrito e no

AC houve a maior propor¢ao de inscritos que declararam o grau de instru¢ao da mae
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Nota-se nos dendogramas obtidos que nos trés métodos hierarquicos as Unidades
Federativas do Amazonas, Ceara, Distrito Federal e Roraima estdo em clusters sepa-
rados, ou seja, estas unidades possuem uma distingao maior quando comparada com
outras no que diz respeito a caracteristicas socioeconémicas e educacionais. E ainda,
que dois dentre os trés métodos sao mais semelhantes entre si, que sao o Método da
Ligacao Completa e o Método da Média das Distancias. Destes, temos sete clusters
que possuem as mesmas unidades federativas, que sao: Ceard, Amazonas, Roraima,
Distrito federal, (Rio de Janiero/Sao Paulo), (Rio Grande do Sul/Parand/Santa Cata-
rina) e (Rio Grande do Norte/Alagoas/Piaui/Paraiba/Sergipe). Pode-se perceber que
nas trés Tabelas as juncoes das unidades federativas sao sempre as mesmas
até o Passo 8.

Agora faremos uso do método nao-hierarquico k-means. Iniciamos escolhendo o
nimero de clusters, e de acordo com as sugestoes de (MINGOTI, 2013) optamos pela
sugestao 1 (Uso de técnicas hierarquicas aglomerativas), assim o método contard com
quinze clusters, que sdo: CE, AM, PA, RR, AC, AP, GO, MG/ES/MS/MT, TO,
RO/PE/BA, MA, RN/AL/PI/PB/SE, DF, RS/PR/SC e RJ/SP. Conforme ilustrado
na Tabela 28

Tabela 28 — Clusters de Unidades Federativas do Brasil, segundo o método k-means.

Grupos | Soma de Quadrados Unidades Federativas

ny =3 8.608 Rondonia, Pernambuco, Bahia.

ng =1 0.000 Acre.

n3=1 0.000 Amazonas

ng=1 0.000 Roraima.

ns =1 0.000 Para.

ng =1 0.000 Amapa.

ny=1 0.000 Tocantins.

ng =1 0.000 Maranhao.

ng =5 21.805 Piaui, Rio Grande do Norte, Paraiba, Alagoas, Sergipe.
nyp =1 0.000 Ceara.

npy =4 15.145 Minas Gerais, Espirito Santo, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso.
Ny = 2 6.597 Rio de Janeiro, Sdo Paulo.

ni3 =3 7.085 Parané, Santa Catarina, Rio Grande do Sul

nyy =1 0.000 Goiés.

nis =1 0.000 Distrito Federal.

Fonte: Préprio autor

As mesmas informagoes contidas na Tabela 28, podem ser observadas também na
Figura . No qual utilizamos o site (MAPCHART, )EI para a criagdo do mapa do

Brasil e a composicao dos clusters das UFs do Brasil, segundo o k-means.

1 Disponivel em https://www.mapchart.net/brazil.html
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Figura 15 — Clusters das Unidades Federativas do Brasil, segundo o k-means.
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Fonte: Préprio autor

Assim como nos métodos hierarquicos estudados, o método K-means, mostra que as
unidades federativas do Ceard, Distrito Federal e Roraima estdao em clusters separados
e que o Método da Média das Distancias possui os mesmos clusters que no método
K-means, indicando a ocorréncia de resultados similaraes embora tenha se empregado
métodos distintos.

A UF do PA foi onde houve a maior propor¢ao de inscritos oriundos de dependéncia
administrativa municipal, no MA houve a menor proporcao de inscritos que declararam
a ocupacao da mae 3 e 5, bem como foi a segunda maior proporcao de inscritos que
declararam a ocupacgao da mae 1, além de ser a quarta maior proporg¢ao de inscritos que
declararam ser pretos/pardos. No TO houve a segunda maior proporg¢ao de inscritos
que declararam o grau de instrugdo da mae 1. Nas UFs da PB, SE e RN, AL houve a

maior proporc¢ao de inscritos que, declararam o grau de instrucao da mae 2 e declararam
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ser oriundos de dependéncia administrativa federal, respectivamente. Desse modo,
verificamos que todos os clusters formados pelo método K-means se relacionam com
as UFs por meio das proporgoes das variaveis selecionadas.

Fazendo uma analogia dos clusters das unidades federativas formados no k-means
com as cinco regides brasileiras podemos verificar que: os clusters formados com as
unidades federativas da regiao norte sao todos diferentes, na regiao nordeste ha um
cluster com cinco unidades federativas (Piaui, Rio Grande do Norte, Paraiba, Alagoas
e Sergipe), na regido sudeste as unidades federativas do Rio de Janeiro e Sao Paulo
estao no mesmo cluster, na regiao centro-oeste as unidades federativas do Mato Grosso
e Mato Grosso Sul estdo no mesmo cluster e na regiao sul o cluster formado coincide

com as unidades federativas daquela regido.
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5 Consideracoes finais

Com o desenvolvimento deste trabalho, mais especificamente com o emprego de
técnicas de agrupamentos da Estatistica Multivariada, identificamos a existéncia de
clusters de Unidades Federativas em nosso pais, quando se considera caracteristicas
socioeconomicas e educacionais dos inscritos no Enem 2021.

A Analise de Agrupamentos, discutida no Capitulo 3, é um instrumento candnico
utilizado para se investigar a existéncia de conglomerados de elementos de uma po-
pulacdo caracterizados por variaveis. O exemplo basico, presente no citado capitulo,
em que se avalia similaridades entre as provas de matematica do Enem, ilustrou a
aplicabilidade das técnicas hierarquicas e nao hierarquicas de agrupamentos.

Nossa investigacao principal incidiu sobre a base de Microdados do Enem 2021. Ini-
cialmente, selecionamos as variaveis de acordo com critérios estatisticos e com base em
referenciais teéricos. Em seguida, fizemos o uso de técnicas hierdrquicas (Método da
Ligagao Simples, Método da Ligagao Completa e o Método da Média das Distancias)
e nao-hierarquicas (Método k-means), implementadas com o auxilio do Software R por
meio dos comandos hcluster e kmeans, possibilitando-nos a construcao de dendogra-
mas e a determinacao de clusters.

No método hierarquico da média das distancias podemos destacar os clusters for-
mados por: Piaui, Rio Grande do Norte, Paraiba e Sergipe, estes possuem as maiores
proporgoes de inscritos que declararam o grau de instrucao da mae 1, 2 e 3 e ocupacao
da mae 1, assim como possuem as menores proporcoes de inscritos que declararam o
grau de instrugao da mae e do pai 5 e ocupacao da mae 2. Ja os dois clusters formados
pelas UFs de Rondonia, Pernambuco e Bahia e UFs de Minas Gerais, Espirito Santo,
Mato Grosso e Mato Grosso so Sul, sdo clusters cuja propor¢ao de inscritos nas vinte
e uma variaveis estudadas ficaram na parte intermediaria das proporcoes, ou seja, nao
se destacam entre as maiores proporgoes e menores proporgoes de inscritos no Enem
2021. Por fim, enfatizamos a similiridade entre o Estado de Rondonia e algumas UFs
da regiao Nordeste, bem como o posicionamento da UFs Minas Gerais e Espirito Santo
das UFs em um agrupamento que nao se encontram os Estados de Rio de Janeiro e
Sao Paulo, ou seja, da regiao sudeste.

Na aplicacao do k-means os resultados obtidos foram similares aos do método hi-
erarquico da média das distancias. Particularmente, destaquemos que as UFs do Rio
de Janeiro e Sao Paulo formam um tnico cluster, assim como os Estados de Parand,
Santa Catarina e Rio Grande do Sul. Observa-se que os Estados de Rio de Janeiro e
Sao Paulo possuem as maiores porporcoes de inscritos nas variaveis, alunos oriundos de

dependéncia administrativa privada, grau de instrucao da mae e do pai 5 e ocupacao
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da mae 5, enquanto a menor proporc¢ao foi na variavel ocupacao da mae 1. Ja a fusao
entre as trés UFs do Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul é uma consequéncia
por possuir a maior propor¢ao de inscritos de alunos que possuem acesso a internet e
a menor propor¢ao de inscritos nas varidaveis, alunos autodeclarados pretos/pardos e
indigenas e grau de instrucao da mae 1.

Vale ressaltar que, embora tenha-se empregado técnicas distintas, as UFs do Ceara
e Distrito Federal formam clusters unitarios isolados em ambas. Nota-se que o Ce-
ara tem a maior propor¢ao de inscritos nas variaveis, alunos oriundos de dependéncia
administrativa estadual, grau de instrucdo da mae 3 e 4, e é menor em proporcao de
inscritos em, alunos oriundos de dependéncia administrativa federal, grau de instru-
¢ao da mae 5 e 6 e o grau de instrucao do pai 5. Por outro lado, o Distrito Federal
possui a maior proporcao de inscritos nas variaveis, necessidade especial declarada e
grau de instrucao da mae 6, e ¢ menor em proporcao nas variaveis, alunos oriundos de
dependéncia administrativa municipal e grau de instrucao do pai 4.

Os resultados obtidos em nosso trabalho podem ser utilizados por gestores publi-
cos para que possam planejar politicas publicas e executar agoes, por meio de suas
secretarias de educagao ou densevolvimento social, que visem melhorais nas condigoes
socioeconomicas e educacionais dos estudantes, atuando de modo incisivo em fatores
associados ao desempenho escolar, equiparando as condigoes civil, politica e moral dos
educandos e assegurando a estes condig¢oes igualitdarias para o acesso ao ensino superior
e inser¢ao no mercado de trabalho.

Por fim, destaquemos duas linhas de agoes pelas quais podemos expandir ou apro-
fundar nossa pesquisa, Primeiro, pode-se desenvolver uma Analise de Componentes
Principais, com o proposito de investigar a estrutura da matriz de covariancia das
variaveis fixadas em nosso estudo, identificando quais varidvies tém maior peso na
explicacao da variabilidade da matriz, levando-nos, possivelmente, a uma reducao no
numero de variaveis envolvidas e a construcao de indices. Em um segundo momento,
pode-se desenvolver uma anélise similar a que realizada aqui, porém com a sele¢ao de
variaveis que refletem o desempenho escolar dos estudantes nas avaliagoes para caracte-
rizar as Unidades Federativas, possibilitando-nos investigar associacao entre os fatores

socioeconomicos e o desempenho escolar dos estudantes em provas do Enem.
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Figura 16 — Rotina do R para o Exemplo Basico.

ROTINA "EXEMPLO BAsSICO"

provas<-matrix(c(240.127,225.300,203.002,167.010,182.835,174.715,
188.607,187.260,149.414,142.972,170.745,135.916,
0.150,0.159,0.160,0.164,0.152,0.175) ,nrow=6,ncol=3,
dimnames = l1ist(c("A_19", "B_19","C_20", "D_20","E_21",
"F_21"), c("x 1", "x_2", "x_3")))

#Métodos Hierarquicos

#crafico de levelplot

vec.medias<-matrix(c(rep(mean(provas[,1]),6),rep(mean(provas[,2]),6),
rep(mean(provas[,3]),6)), nrow=6,ncol=3)

invs<-matrix(c(1/sd(provas[,1]),0,0,0,1/sd(provas[,2]),0,0,0,1/sd(provas[,3])),
nrow=3,ncol=3)

provasz<-(provas-vec.medias)**%invs
#crafico 3d

require(scatterplot3d)

Tibrary(scatterplot3d)

x<-provasz[,1]

y<-provasz[,2]

z<-provasz[,3]

scatterplot3d(x, y, z, highlight.3d=True, col.axis="[JEHER",
col.grid="[lightblug", pch=19, xlab="z1",
yla="z2",z1ab="2z3")

dis<-dist(provasz)
disp<-(1/sqrt(3))*dist(provasz)

dist2full<-function(dis){
n<-attr(dis,"size™)
full<-matrix(0,n,n)
full[lower. tri(full)]l<-dis
full+c(Full)}

dis.matrix<-dist2full(dis)

dist2fullp<-function(disp){
n<-attr (disp,"size")
full<-matrix(0,n,n)
full[lower.tri(full)]l<-disp
full+e(Full)}

disp.matrix<-dist2fullp(disp)
image(t(disp.matrix),axes=FALSE, col = hcl.colors(12, "yvlorrd"”,

rev = TRUE), oldstyle = TRUE)

hes<-hclust ((1/sqrt(3))*dist(provasz) ,method="single"” ,members = NULL)
hcc<-hclust ((1/sqrt(3))*dist(provasz) ,method="complete’)

hca<-hclust ((1/sqrt(3))*dist(provasz) ,method="average’)
hcce<-hclust((1/sqrt(3))*dist(provasz),method="centroid’)

Préprio autor.
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Figura 17 — Rotina do R para o Exemplo Basico.

agrupamento=hclust((1/sqrt(3))*dist(provasz) ,method="single"’)
agrupamentol=hclust ((1/sqrt(3))*dist(provasz),method="complete’)
agrupamento2=hclust((1/sqrt(3))*dist(provasz),method="average')
agrupamento3=hclust ((1/sqrt(3))*dist(provasz),method="centroid")

#Dendograma- Método da Ligacao Simples

plot(as.dendrogram(agrupamento), xlab = "Provas”, horiz = FALSE,
frame.plot = TRUE, main="Metddo da Ligacdo Simples™)
#Dendograma - Método da Ligacao Completa

plot(as.dendrogram(agrupamentol), xlab = "Provas", horiz = FALSE,
frame.plot = TRUE, main="Metddo da Ligacdo Completa")

#Dendograma - Método da Média das Distdncias
plot(as.dendrogram({agrupamento2), xlab = "Provas”, horiz = FALSE,

frame.plot = TRUE, main = "Metodo das Médias das Distancias”
#Dendograma - Método da Centrdide

plot(as.dendrogram(agrupamento3), xlab = "pProvas"”, horiz = FALSE,
frame.plot = TRUE, main="Metodo da Centroéide”)

#Método NAo-Hierarquico
"K-means"
set.seed(2023)

agrupamentoskm=kmeans (provasz, centers =3)

agrupamentoskm

Préprio autor.
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