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RESUMO

A grande quantidade de dados, encontradas na base do ENADE, € a coleta das informagdes de
todos os alunos que fizeram o exame e seus resultados. Descobrir um conhecimento novo a
partir dessa massa de dados pode garantir um melhor entendimento sobre os alunos, os cursos e
universidades que frequentam. O foco dessa pesquisa € na descoberta de caracteristicas institu-
cionais que tem maior impacto no desempenho final do aluno no exame. Nisso, a Mineracao
de Dados Educacionais pode direcionar gestores e coordenadores ao planejamento de melhores
acOes que visem boas tomadas de decisdes, ao saber quais caracteristicas precisam de maior
investimento para alcancar a exceléncia desejada. Foram aplicadas técnicas de mineracao de
dados educacionais sobre conjunto de dados reais dos cursos de Tecnologia da Informagdes
presentes nas edigdes do exame de 2014 e 2017. Como resultado, sdo mostrados os esquemas

adotados e analises dos resultados obtidos.

Palavras-chave: Mineracio de Dados. Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes. Explo-

racdo de dados (Computagdo).



ABSTRACT

The large amount of data, found at the base of the ENADE exam, is the collection of information
from all students who took the exam and their results. Discover new knowledge from this mass
of data can ensure a better understanding of students, courses and universities they attend. The
focus of this research is on discovering institutional characteristics that have the greatest impact
on the final performance of the exam. Related to this, Educational Data Mining can help and
lead managers and coordinators to plan better actions that aim at good decision making. For
this purpose, educational data mining techniques were applied to the real dataset of Information
Technology courses present in the 2014 and 2017 exam editions. As a result, the adopted schemes

and some analysis of the results obtained are shown.

Keywords: Data Mining. National Student Performance Exam. Data Exploration (Computing).
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1 INTRODUCAO

Desde o advento da tecnologia de informacao em diversas dreas do conhecimento
humano, o crescimento de dados disponiveis atingiu propor¢oes inéditas, em especial nos dltimos
15 anos (WU et al., 2013). E possivel confirmar essa tendéncia através da predicdo feita pela
International Data Corporation (IDC) no qual aponta um crescimento exponencial da quantidade
de dados globais, que deve crescer de 33 Zettabytes em 2018 para 175 Zettabytes em 2025 (IDC,
2018). Atrelado a isso, as recentes oportunidades para descoberta de novos dados possibilitam
uma profunda compreensao dos valores ocultos e as relagdes entre eles, de maneira a prever
novas interpretacoes e resultados até entdo desconhecidos (CHEN et al., 2014).

Esse contexto permitiu que a educagdo fosse revisitada, em relagdo aos seus meios
(MARTUCKCI, 2000). Dentro dessa perspectiva, hd um novo empenho das organizacdes go-
vernamentais, em diversos ambitos, em efetuar acdes que possibilitem a melhoria e andlise do
ensino em todos os niveis da educacgdo, desde a alfabetizac@o até os niveis mais elevados de
especializacdo. Assim, como parte dessas acdes, o desenvolvimento de sistemas de avaliacdo
visando a elaboracdo de diagndsticos para a andlise, revisdo e melhoria do ensino passam a
ocupar um papel mais relevante na agenda politica educacional (BAUER, 2012).

No Brasil, o 6rgdo vinculado ao Ministério da Educacgdo, responsével por realizar
pesquisas, avaliacdes e estudos sob o sistema educacional no pais € o Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira - INEP. O instituto tem como propdsito
financiar a criacao e aplicacdo de politicas publicas e produzir dados seguros aos educadores,
gestores e publico em geral (INEP, 2011) por meio de seus exames, no qual objetivam avaliar
e identificar os fatores que impactam a qualidade de ensino dos estudantes em geral (tais
como elementos culturais, socioecondmicos, dentre outros), informacdes sobre os docentes,
gestores, institui¢des, infraestrutura e o aprendizado do aluno em relagao aos contetidos propostos
(FONSECA; NAMEN, 2016).

No que diz respeito a avaliacao da qualidade de ensino da Educagao Superior, o INEP
aplica o Exame Nacional de Desempenho do Estudante (ENADE), principal objeto de estudo
deste trabalho. O ENADE objetiva acompanhar e avaliar o desenvolvimento dos estudantes
de cursos de graduagdo, com relagdo ao conteido disposto nas diretrizes curriculares de seus
respectivos cursos (VISTA et al., 2017). Desta maneira, a aplicacdo da avaliacdo, por meio
de exames e questiondrios, permite a disponibiliza¢do de uma base de dados com uma grande

quantidade de informagdes relevantes a observacao de gestores, pesquisadores, educadores e a
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comunidade.

A cada aplicagao do ENADE, o INEP disponibiliza relatérios com andlises descri-
tivas, como por exemplo: média das notas por sexo, curso, regido e/ou instituicdo. Em Reis
e Reis (2002) esse tipo de andlise € classificado como um método para sintetizar, organizar e
apresentar os aspectos relevantes de um conjunto de dados observados ou comparar tais dados
ou mais conjuntos. Ja a estatistica inferencial, ndo utilizada pelo INEP e comumente relacionada
a mineracdo de dados, € outro método de andlise estatistica que se preocupa com 0 meio neces-
sério para que, a partir de dados, possa-se obter conclusdes gerais e/ou que seja possivel fazer
predicdes (SULLIVAN-BOLYAI; BOVA, 2014).

A aplicagdo de técnicas de mineracao de dados no meio educacional deu origem a
uma nova drea de estudo denominada Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) (BAKER et
al., 2011), area pela qual se encaixam os objetivos deste trabalho. Embora o ambito da MDE
seja unico, o educacional, envolve diversos grupos de usudrios ou participantes, dessa maneira,
diferentes grupos podem ter nogdes e pontos de vista distintos a depender de sua missao, visao e
objetivos no uso de Mineragdao de Dados (HANNA, 2004).

Os microdados do ENADE sao disponibilizados a populacao, porém se faz necessario
ter conhecimentos especificos para o entendimento dos dados, seja por meio do publico em geral,
quanto como educadores, diretores e/ou gestores do ensino superior.

O presente trabalho visa apresentar os principais aspectos institucionais relacionados
ao desempenho dos discentes, a partir da mineracao de dados coletados por meio do Questiondrio
do Estudante presente no exame, com a finalidade de auxiliar e apoiar gestores, diretores e
responsaveis pelos cursos de graduagdo no paifs, na compreensdo de quais aspectos tenham maior

relac@o a nota final do aluno.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Identificar as relacdes entre as varidveis escolhidas a partir do Questiondrio do
Estudante e o desempenho final do estudante no exame, a fim de auxiliar gestores de Institui¢des
do Ensino Superior (IES) na compreensdo sob quais aspectos institucionais que mais poderiam
impactar no rendimento dos alunos no exame e consequentemente na avaliacio da instituicdo de

€nsino.
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1.1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, sdo estes os objetivos especificos:

— Relatar as questdes de maior impacto em relacao com a nota final do aluno, por meio da
Mineragdo de Relacdes;

— Encontrar as relacdes entre as questdes presentes do ENADE e as institui¢des de ensino;

— Comparar os resultados ao desempenho das institui¢cdes sob diferentes edicdes do exame,

no espaco minimo de 3 anos;
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta Secdo, sao demonstrados os fundamentos que conceituam o desenvolvimento
deste trabalho. Na Secdo 2.1, s@o introduzidos os conceitos sobre Mineragdo de Dados, bem
como sua participacio do processo de descoberta de conhecimento e técnicas. Na Secdo 2.2,
s@o apresentados os conceitos sobre Mineragdo de Dados Educacionais, desde sua defini¢do as
técnicas relacionadas. Na Se¢do 2.3, sdo detalhados os dados sobre a prova do ENADE, desde a

histdria, processo avaliativo e relatdrios.

2.1 Mineracao de Dados

A capacidade de geracdo de dados nunca foi tdo grande, desde a invenc¢do e introdu-
cdo da tecnologia da informacao, e devido a isso, o maior desafio das aplicacdes que lidam com a
exploragdo de grande quantidade de dados € a de extrair informagdes ou conhecimentos tteis para
acoes futuras (WU et al., 2013). Segundo Bramer (2007), a Mineragao de Dados (MD) consiste
na descoberta de estruturas interessantes, inesperadas ou valiosas em um grande conjunto de
dados. Seguindo nessa mesma linha, o autor Han et al. (2011) cita a MD como antes de tudo um
processo, no qual o principal objetivo € a descoberta de padrdes e conhecimento relevantes sob
uma grande quantidade de dados. E durante a MD que ocorre a aplicagio de algoritmos para
extracdo de padrdes, estruturas e tendéncias que sejam uteis e de interesse do usudrio, no qual
técnicas e procedimentos sdo usados em fun¢do da natureza dos dados e das informagdes que se
deseja alcangar (OLSON; DELEN, 2008). A MD ¢ considerada um dos passos fundamentais da
descoberta de conhecimentos em bancos de dados - Knowledge Discovery in Databases (KDD),
que consiste no processo inteiro da conversao de dados brutos em informacdes relevantes (HAN

etal.,2011).
2.1.1 Processo KDD

Segundo Fayyad et al. (1996), KDD € um processo ndo trivial de identificar padrdes
validos, novos e potencialmente tteis sob os dados. Ao abordar o assunto como um processo,
compreende-se que o KDD seja interativo e iterativo, conforme pode ser observado na Figura
1. Portanto, envolve diferentes etapas com muitas interacdes de tomada de decisdo do usudrio,
como a preparagdo de dados, pesquisa de padrdes, avaliacdo de conhecimento e refinamento,

tudo repetido em varias iteracoes. Ainda segundo Fayyad et al. (1996), as etapas sdo definidas
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da seguinte forma.

1. Selecdo: esta etapa compreende primeiramente a descoberta e conhecimento do
dominio, e assim a selecao dos dados como um subconjunto de interesse.

2. Pré-processamento: € recorrente que ap0s a selecdo dos dados, exista dentro da
amostra possiveis distor¢des, erros ou duplicagcdes. Portanto, € nessa etapa que
ha o tratamento dessa inconsisténcia e padronizagdo dos valores selecionados.

3. Transformacdo: a partir de métodos como normalizacdo, reducdo, e discretizagdo
dos dados, € nessa etapa que os dados sdao processados e dispostos de maneira
diferente do original, no qual objetiva-se a procura de atributos uteis para os
objetivos do trabalho e aperfeicoamento do modelo para as etapas seguintes,
ainda que mantenha as mesmas propriedades.

4. Mineracdo de dados: essa etapa, ja discutida anteriormente, € segundo Goldsch-
midt e Passos (2005) a etapa mais importante do processo de KDD. E a partir da
MD que diferentes métodos podem ser usados com o objetivo de elaborar um
modelo que represente um conjunto de dados, identificar dados aglomerados,
inferir classificacdes e descobrir padroes.

5. Interpretacdo e Avaliacdo: por ultimo, sdo extraidos os padrdes descobertos.

Mesmo depois da realiza¢ido do processo de KDD.

Ainda entre as etapas, a depender da visdo do analista, os passos podem ser refeitos
sob novos métodos de MD, ou diferentes processos de transformacao e pré-processamento, a fim

de verificar resultados diferentes ou mais precisos para o objetivo previamente proposto.
2.1.2 Técnicas de Mineragcdo de Dados

Segundo Fayyad et al. (1996), maioria das técnicas de MD sdo baseadas em técnicas
ja aplicadas e aplicadas sob as areas de aprendizado de mdquina, reconhecimento de padrdes
e estatisticas. Apesar de diversos modelos da computacao aplicados a MD, sobre aprendizado
supervisionado as técnicas mais comumente utilizadas incluem regressao e classificagcdo, e sobre
aprendizado ndo supervisionado incluem agrupamento e regras de associacdo (OLSON; DELEN,

2008). A seguir sao descritas, de maneira resumida, as técnicas de MD normalmente utilizadas:

1. Regressdo: ainda segundo Fayyad et al. (1996), a técnica de regressio consiste

em uma funcdo que mapeia um item de um conjunto de dados para uma varia-
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Figura 1 — Processo da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Mineragdo de Interpretagao e
dados Avaliagdo
Transformag&o
Processamento
Selegdo
- I . Conheclmento
Padrbes
Dados pré- Dados
processados transformados

Dados
selecionados

Fonte: Adaptado de Fayyad et al. (1996)

vel de previsdo com valor real. As aplicagOes de regressao sdo muitas, como
por exemplo, estimar a probabilidade de um paciente sobreviver, a partir dos
resultados de um conjunto de testes de diagndstico.

2. Classificagdo: A classificacdo é uma das técnicas de mineracao de dados que €
util para prever a associa¢do do grupo para instancias de dados. A classificacdo é
um tipo supervisionado de aprendizado de maquina em que hé fornecimento de
dados rotulados com antecedéncia. Ao fornecendo treinamento, os dados podem
ser treinados e podemos prever o futuro dos mesmos, e nesse sentido, previsdo é
busca dizer a qual classe os dados podem pertencer (GERA; GOEL, 2015).

3. Agrupamento: O principal objetivo da técnica de agrupamento € separar o
conjunto de dados ndo rotulados em finitos e conjunto discreto de estruturas de
dados naturais e ocultas. No entanto, ndo ha intuito de fornecer caracterizacao
precisa das amostras (GERA; GOEL, 2015).

4. Regras de Associacdo: Consiste em identificar quais atributos do conjunto de
dados estdo associados entre si, estabelecendo uma correlagdo estatistica entre
os dados (GOEBEL; GRUENWALD, 1999). Um exemplo conhecido é o do
carrinho de compras, no qual € possivel identificar quais produtos sdo levados

junto com os clientes (ARAUIJO et al., 2019).

Devido a natureza do estudo, as técnicas utilizadas serdo apresentadas com mais
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detalhes a seguir na Sec¢do de Mineracdo de Dados Educacionais.
2.1.3 Ferramentas para Mineracdo de Dados

No mercado, e meio académico, existem diversas ferramentas disponiveis e bem
avaliadas para a realizacdo da MD. Dentre elas é possivel citar DBMiner, Clementine, Intelligent
Miner e WEKA, que oferecem cole¢des de algoritmos de mineragdo e/ou de pré-processamento,
bem como técnicas de visualizacdo dos dados (ROMERO; VENTURA, 2007). A seguir sera
dada uma breve descricao sobre as ferramentas analisadas:

1. O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um software escrito
em Java, de acesso livre e desenvolvido pela Universidade de Waikato, Nova
Zelandia. E formando por uma colecio de algoritmos de diversas técnicas de
mineracao e ferramentas de pré-processamento, além de incorporar os principais
métodos de MD, entre eles a classificacdo, regressdo, regras de associacao,
agrupamento e selecdo de atributos (HALL et al., 2009).

2. DBMiner € um software de MD, desenvolvido para mineragdo interativa de
conhecimentos de vdrios niveis em grandes bancos de dados relacionais. O
sistema implementa um amplo espectro de fun¢gdes de mineracdo de dados,
incluindo generalizacdo, caracterizagdo, associacdo, classificacdo e previsao
(HAN et al., 1996).

3. Clementine foi desenvolvida pela SPSS, € um software que suporta a metodologia
CRISP-DM, além de possuir outras facilidades no dominio da MD (ADDERLEY,
2004).

4. Intelligent Miner é uma ferramenta desenvolvida pela IBM com o objetivo de
acelerar o processo de descoberta de informagdes, mantendo a qualidade das
informacdes extraidas. O software destina-se ao uso de analistas de dados e
tecndlogos de negdcios em areas como marketing, finangas, gerenciamento de
produtos e gerenciamento de relacionamento com clientes (CABENA et al.,
1999).

Para esta pesquisa foi escolhida a ferramenta WEKA, devido a facilidade de mani-

pulacdo dos dados, funcionamento em todas as plataformas operacionais por se tratar de um
software Java, e por possuir os algoritmos de mineracdo de dados abordados neste estudo ja

implementados e testados nativamente.
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2.2 Mineracao de Dados Educacionais

Nos ultimos anos a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) surge como uma
ponte entre duas areas distintas: Educacdo e Ciéncia da Computagdo (BAKHSHINATEGH et al.,
2018). A MDE ¢ uma disciplina, preocupada em: desenvolver métodos para explorar os tipos
unicos de dados provenientes de ambientes educacionais e em usa-los para entender melhor os
alunos e as configuragdes em que eles aprendem (BAKER; YACEF, 2009). Além disso, a MDE
pode ser executada em diferentes bases de dados educacionais, como plataformas de ambiente
virtual de aprendizagem; e dados provenientes de avaliagdes institucionais como, por exemplo, o
ENADE (objeto de pesquisa deste trabalho), ENEM, Censo Escolar, Censo da Educacao, dentre
outros meios de avaliacio aplicados no pais (ARAUJO et al., 2019).

Como citado anteriormente, a MDE traz consigo os métodos e abordagens da
computagao para a obten¢ao do conhecimento proposto, transformando-se em um campo que
explora principalmente algoritmos estatisticos, de aprendizado de maquina e de mineragdo de
dados nos diferentes tipos de dados educacionais (BAKHSHINATEGH et al., 2018).

Dentre as abordagens, o autor Baker et al. (2010) propde cinco categorias ou grupos

de abordagens principais em MDE, dentre elas:

1. Predi¢do: tem por objetivo modelar estruturas que permitam inferir aspectos
especificos dos dados, conhecidos como varidveis preditivas, através da andlise
e combinacdo de diversos aspectos encontrados em outros dados, chamados de
varidveis preditoras (BAKER et al., 2010). Existem dois beneficios de se utilizar

métodos de predicao em MDE:

Primeiro, métodos de predicdo sdo utilizados para estudar
quais aspectos de um modelo sdo importantes para predicéo,
dando informag@o sobre o construto sendo examinado. Esta
estratégia é frequentemente utilizada em pesquisas que ten-
tam, de forma direta, predizer os beneficios educacionais para
um conjunto de estudantes, sem primeiro predizer os fatores
mediantes ou intermedidrios. Ou seja, o objetivo é verificar o
quanto o aluno aprende sem considerar as diversas varidveis
que influenciam a aprendizagem como, por exemplo, varia-
veis relacionadas ao comportamento do estudante. Segundo,
os métodos de predicdo auxiliam a predizer o valor das va-
ridveis utilizadas em um modelo. Este tipo de técnica pode
auxiliar no desenvolvimento e uso de atividades instrucio-
nais, pois consegue estimar os beneficios educacionais antes
mesmo da atividade ser aplicada com os alunos. (BAKER et
al.,2011).

2. Agrupamento (Clustering) : € uma forma de modelagem de dados historicamente

enraizada em areas como matematica e estatistica. O termo refere-se a divisao
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de dados em grupos com caracteristicas semelhantes, no qual cada grupo ou
cluster consiste em dados que sdo semelhantes entre si e diferentes de dados
em outros grupos (BERKHIN, 2006). Segundo Berkhin (2006), ao olhar sob
a perspectiva do aprendizado de maquina, € possivel observar que os clusters
correspondem a padrdes ocultos, portanto a busca por clusters € um aprendizado
ndo supervisionado e o resultado representa um conceito de dados. Ja sob a
perspectiva de mineracao de dados é que se encontram complicac¢des adicionais,
como grandes bancos de dados, dados com muitos atributos e atributos de tipos
diferentes. Para Baker et al. (2010), a utilizacdo do Agrupamento dentro da MDE
¢ util em casos em que as categorias mais comuns no conjunto de dados ndo sao
conhecidas antecipadamente. Desta forma os agrupamentos podem ser criados
em vérios tamanhos possiveis: por exemplo, as escolas podem ser agrupadas
(com o objetivo de explorar semelhancas e diferencgas entre elas), os estudantes
podem ser agrupados (com o objetivo de explorar semelhancas e diferencas entre
os alunos) ou as acdes dos estudantes podem ser agrupados (para investigar
padrdes de comportamento dos mesmos).

. Mineragcdo de Relacdes: possui como objetivo descobrir possiveis relagdes
entre as demais varidveis em um conjunto de dados. Esta abordagem pode
envolver a descoberta de relacdes entre quaisquer varidveis presentes nos dados,
ou pode envolver a tentativa de aprender quais varidveis sao mais fortemente
associadas a uma varidvel especifica, previamente conhecida e relevante ao
estudo (BAKER et al., 2011). Em geral, os relacionamentos encontrados devem
atender a dois critérios: i) Significancia Estatistica (statistical significance), no
qual é frequentemente avaliada através de testes estatisticos, com o objetivo
de aumentar a confianga de que um relacionamento encontrado ndo se tenha
sido gerado ao acaso; ii) Interesse (interestingness), que tem por objetivo definir
quais descobertas sdo as mais distintas e bem suportadas pelos dados, e podendo
remover as semelhantes, caracterizadas como duplicadas ou repetitivas (BAKER
etal.,2010).

. Descoberta em Modelos: € quando um modelo € utilizado como componente para
outro modelo, no qual um ou mais modelos gerados via previsdo, agrupamento

ou, em alguns casos, desenvolvido usando o raciocinio humano em vez de
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métodos automatizados, sdo utilizados como artefatos em uma outra anéalise,
como previsdo ou mineracdo de relacionamento (BAKER et al., 2010). A
descoberta em modelos € provavelmente a categoria mais incomum na taxonomia
de EDM de Bakers, ao olhar sob uma perspectiva cldssica da MD, e também
um dos métodos menos conhecidos na drea de pesquisa em MDE (ALGARNI,
2016).

5. Destilagdo de Dados para Julgamento Humano: propde facilitar decisdes huma-
nas, de maneira a apresentar dados complexos de forma mais simples, para que
seja possivel a compreensao e observacao das caracteristicas mais importantes e
relevantes ao dados (BAKER et al., 2011). E através da destilagc@o de dados que
€ possivel inferir aspectos sobre os dados e assim tomar decisdes que até entao
nao poderiam ser tomadas e/ou automatizadas com apenas o uso de qualquer
outro método da EDM. Este método € aplicado, geralmente, com dois principais
propositos: 1) Classificacdo, no qual trata-se de uma preparag@o para a constru¢ao
de um modelo de predi¢do; ii) Identificacdo, no qual visa projetar os dados de
maneira que sejam facilmente identificaveis por meio de padrdes conhecidos,

porém ndo formalizados (ALGARNI, 2016).

Como mencionados anteriormente, tais métodos usados na MDE, sdo divididos em
cinco categorias propostas por Baker et al. (2010), sendo elas: predi¢do, agrupamento, minera¢ao
de relagdes, descoberta em modelos e destilagdo de dados, ilustradas no Quadro 1.

Para esta pesquisa serd utilizada, mais especificamente, a abordagem de Mineracao
de Relagdes, com objetivo de descobrir as possiveis relacdes entre as demais varidveis escolhidas
a partir do Questionario do Estudante e o desempenho final do estudante no exame.

Além disso, as aplicacdes da MDE podem atingir qualquer um dos stakeholders
envolvidos nos sistemas e ambientes educacionais. Para Bakhshinategh et al. (2018), as partes

interessadas e os respectivos impactos da MDE nos grupos, foram definidos em quatro conjuntos:

1. Estudantes: fornecer feedback, personalizacido e recomendagdes pode melhorar
o processo de aprendizado dos alunos.

2. Educadores: fazer descobertas e fornecer sistemas de apoio a decisdo pode ajudar
os educadores a melhorar o desempenho do ensino e tomada de decisoes.

3. Pesquisadores: entender melhor as estruturas educacionais e avaliar a efica-

cia da aprendizagem, conforme as descobertas no campo da educagdo sejam
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Quadro 1 — Principais abordagens na mineragao de dados educacionais

Categoria Objetivos Aplicacoes

Predicao Desenvolve um modelo para prever | Identificar alunos em risco; Compre-
determinadas varidveis com base em | ender os resultados educacionais dos
outras varidveis. As varidveis predi- | alunos.
toras podem ser constantes ou extrai-
das do conjunto de dados.

Agrupamento Agrupa uma quantidade especifica | Encontrar semelhancas e diferencas

de dados em diferentes clusters com
base nas caracteristicas dos dados.
O numero de clusters podem ser
diferentes com base no modelo e
os objetivos do processo de agrupa-
mento.

entre os alunos ou escolas; Identifi-
car comportamento categorizado de
novos alunos.

Mineracdo de Relagdes

Extrai o relacionamento entre duas
ou mais varidveis no conjunto de da-
dos.

Encontrar a relagdo entre o nivel de
educacgdo dos pais e a evasdo escolar;
Descobrir as associa¢des curricula-
res em sequéncias de cursos; Des-
cobrir quais estratégias pedagdgicas
levam a uma aprendizagem mais efi-
caz

Descoberta em Modelos

O objetivo é desenvolver um modelo
usando agrupamento, previsdao ou
engenharia de conhecimento, con-
forme um componente em um mo-
delo mais abrangente de previsio ou
mineragdo de relacionamento.

Descobrir as relagdes entre caracte-
risticas dos alunos ou contexto varia-
veis e os comportamentos dos mes-
mos; Analisar questdes de pesquisa
em toda a variedade de contextos.

Destilagdo de Dados para Julga-
mento Humano

O principal objetivo deste modelo é
encontrar uma nova maneira de per-
mitir que os pesquisadores identifi-
quem e/ou classifiquem os recursos
em dados mais facilmente.

Identificar a partir de conhecimento
humano, padrdes na aprendizagem
dos alunos, comportamento ou cola-
borac¢do; Descobrir dados de rotula-
gem para uso em desenvolvimento
posterior do modelo de previsao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

evidenciadas.

4. Administradores (grupo foco deste trabalho): receber recursos e ferramentas para

tomada de decisdes, organizacao e coordenacao das institui¢oes.

2.2.1 Mineragdo de Relagoes

Historicamente, a técnica mais utilizada dentro da drea de pesquisa de MDE, € a
Mineragdo de Relagdes (ALGARNI, 2016). Ainda segundo Baker et al. (2011), a Mineracdo de

Relacdes, possui as seguintes abordagens e defini¢des:

1. Mineracdo de Regras de Associacdo (Association Rule Mining): tem por objetivo
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encontrar regras que permitam a inferéncia de dados no estilo se-entdo, em que
dado um conjunto de valores de varidveis assumidos, outra varidvel terd um valor
especifico, ou seja, caso uma condi¢do seja verdadeira (por exemplo, a varidvel
Y ¢ verdade), e uma regra associe essa condi¢do ao valor de uma outra varidvel
(por exemplo, uma varidvel X), entdao Y poderd inferir em X. Por exemplo, ao
analisar um conjunto de dados de dominio académico, seria possivel que a partir
de varidveis como "objetivo aluno"(uma varidvel bindria de valores: alcangado
ou inalcancado), e uma outra varidvel "pedir ajuda ao professor"(também bindria
de valores: verdadeiro ou falso) fosse possivel identificar uma regra que faca
associagdo entre elas. Dado o contexto acima, se o aluno tem como objetivo
aprender alguma matéria especifica, mas estd com dificuldade (i.e. a varidvel
objetivo do aluno tem valor inalcangado), entdo é provéavel que ele peca ajuda do
professor (i.e. a varidvel pedir ajuda ao professor seria verdade).

. Mineragao de Correlacdes (Correlation Mining): tem por objetivo encontrar
correlacdes lineares (positivas ou negativas) entre varidveis do conjunto. Por
exemplo, ao analisar um conjunto de dados de dominio académico, seria possivel
identificar uma correlagdo positiva entre uma varidvel que indica a quantidade
de tempo que um aluno passa com comportamentos que ndo estdo relacionados
aos deveres escolares durante o hordrio das aulas (e.g. conversas paralelas,
brincadeiras e outras perturbacdes) e a nota que este aluno recebe na préxima
prova.

. Mineracdo de Padrdes Sequenciais (Sequential Pattern Mining): tem por objetivo
encontrar a associacdo temporal entre eventos e os impactos destes eventos nos
valores das varidveis. Desta forma, € possivel determinar qual trajetéria de
eventos e acdes podem, de alguma maneira, levar a uma aprendizagem mais
efetiva e/ou com melhores resultados.

. Minerac¢do de Causas (Causal Mining): para este método desenvolve-se algo-
ritmos e técnicas para checar se um evento ou a¢do causa outro evento através
da andlise dos padrdes de covariancia ou usando informacdes sobre como um
dos eventos foi acionado. Por exemplo, se um evento pedagégico € escolhido
aleatoriamente usando experimentacao automatizada, e frequentemente leva a

um resultado positivo de aprendizagem, uma relacdo causal pode ser inferida.
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Baker et al. (2011) cita um 6timo exemplo para a Mineracido de Causas sob o
dominio académico:

. se considerarmos o exemplo anterior no qual um aluno
externaliza comportamentos inadequados que ndo contribuem
para resolver a tarefa dada pelo professor. Nesta situacio o
aluno, em muitos casos, recebe uma nota ruim na prova final.
Desta, maneira, o comportamento do aluno pode ser a causa
dele ndo aprender e, assim, resultando em uma performance
ruim na prova. Contudo, pode ser que o aluno externalize tal
comportamento inadequado devido a dificuldade em aprender,
e portanto, a causa da performance ruim na prova nao é o
comportamento em si, mas sim a dificuldade de aprendizagem
do aluno. Analisando o padrao de covaridncia, a mineragdo
de causa pode inferir qual evento foi a causa do outro.

Para este estudo, serd utilizada o método de Mineracdo de Correlagdes, pelo o qual, o
algoritmo CfsSubsetEval foi escolhido para a descoberta de subconjuntos de atributos de acordo
com maior correlacio a classe do dominio.

A selecdo do subconjunto de recursos € o processo de identificar e remover tanto
irrelevantes e informacdes redundantes quanto possivel. Isso reduz a dimensionalidade dos dados
e pode permitem que os algoritmos de aprendizagem operem com mais rapidez e eficiacia Hall
(1999). Além disso, a selecdo de atributos com base na correlacdo levara em consideragdo a
capacidade preditiva individual de cada recurso e o grau de redundancia entre eles para avaliar o
valor do subconjunto de atributos. E preferivel selecionar um subconjunto de recursos que sejam
altamente relacionados a categoria e tenham baixa correlacdo cruzada (HALL et al., 2009). O
autor Hall et al. (2009) mostra claramente que associacdo € um termo em um sentido amplo,
pois ndo se destina a referir-se especificamente a correlacao linear cldssica, mas para se referir
ao grau de dependéncia ou previsibilidade de uma varidvel em relagdo a outra.

O CfsSubsetEval é um algoritmo que seleciona atributos com base na relevancia por
meio de filtragem simples, que classifica um subconjunto de atributos com base em uma fungao
de avaliacao heuristica. A funcdo de avaliagdo procurard subconjuntos que contenham recursos
altamente relacionados a uma categoria ou classe, mas nao relacionados a outra. Portanto,
recursos insignificantes serdo ignorados porque t€m menor relevancia Gnanambal et al. (2018).

A classe utilizada como referéncia no presente estudo serd a nota final do aluno no exame.
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2.3 Exame Nacional de Desempenho do Estudante

Para que seja possivel medir os indices de aprendizado do graduando e das Institui-
¢oes de Ensino Superior, sdo necessarias a aplicagdo de sistemas de avaliacdo em larga escala,
desenvolvidos pela esfera piblica (PRIMI ez al., 2011). Essas informagdes sdo essenciais para
a gestdo dos recursos publicos, de maneira que seja possivel perceber as falhas e virtudes do
sistema para que agdes interventivas e regulatdrias sejam criadas com objetivo amplo de melhorar
a qualidade do sistema (PRIMI et al., 2010).

Em 2004, foi estabelecido o Sistema Nacional de Avaliacao da Educacao Superior
(SINAES) com o objetivo de analisar o ensino superior no pais. O SINAES qualifica a educagdo
superior por meio de varios instrumentos, que focam na verificagdo da pesquisa, desempenho dos
alunos, o corpo docente, gestdo da instituicdo, responsabilidade social e as instalacdes (SINAES,
2020).

Esses processos sdo coordenados e supervisionados pela Comissdo Nacional de
Avaliacdo da Educacdo Superior (CONAES), que organiza e coordena externamente o método
aplicado. J4 a operacionalizacdo é de responsabilidade do INEP, que desenvolve as préticas
avaliativas que lhe forem atribuidas, no qual além de mensurar o aprendizado dos contetidos
propostos, procura examinar também os varios fatores que possam afetar a qualidade do ensino
dos discentes (FONSECA; NAMEN, 2016).

A prova do ENADE (ENADE, 2020) ¢ atualmente o meio utilizado para a andlise
dos estudantes de ensino superior no Brasil. O exame € obrigatdrio e apesar de ser aplicado todos
0s anos no pais, é efetuado em um ciclo de 3 anos para todos os cursos de uma determinada
area académica. Esses cursos pertencentes as dreas sdo divididos em Ano I (formado por cursos
que envolvem saude, ciéncias agrarias, recursos naturais e afins), Ano II (formado por ciéncias
exatas, licenciaturas, comunicagdo e produc¢do industrial) e Ano III (formado por ciéncias sociais,
ciéncias humanas e afins, cultura, designer e etc). A prova do ENADE consiste através dos

seguintes pontos:

— Provas de conhecimento geral e especifico para alunos de graduagdo ingressantes (ja
cursaram até 25% da grade curricular) e concluintes (mais de 75%).

— Questiondrios para dos discentes e coordenadores do curso.

Desta maneira, além dos testes de conhecimento, os alunos devem responder a um

questiondrio para levantar a percep¢do dos alunos sobre o préprio teste e outro sobre o proprio
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perfil socioecondmico educacional (LIMA et al., 2019). O questiondrio aplicado aos discentes é

chamado de Questiondrio do Estudante, principal artefato a ser explorado nesse trabalho.
2.3.1 Relatorios

Os relatérios do ENADE sio disponibilizados anualmente pelo INEP, e compreendem
Curso, IES e Sintese de Area, com estatisticas geradas a partir dos dados e agrupadas conforme
a sua especificidade. Os relatérios Sintese de Area apresentam informacdes detalhadas a respeito
da composicao das provas, do desempenho e do perfil dos estudantes da drea, da distribui¢do dos
cursos no pais, além de uma visao sobre o desempenho das institui¢des brasileiras no ENADE.
J4 os Relatdrios de IES apresentam as informagdes a respeito do perfil e do desempenho dos
estudantes de todos os cursos que participaram da prova vinculados a instituicdo. Em seguida, os
Relatérios de Curso apresentam panorama do perfil e desempenho dos estudantes de cada um
dos cursos que realizaram o exame (ARA(JJ Oetal., 2019).

As andlises disponibilizadas pelos relatdrios se resumem a estatisticas descritivas dos
dados, que visam descrever e resumir as informagdes coletadas. Porém, ndo sio disponibilizadas
pelo INEP andlises mais sofisticadas, envolvendo estatistica inferencial e/ou minerac¢do de dados,
que propoe abstrair informagdes relevantes a partir de grandes volumes de dados (LIMA et al.,

2019).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Para o embasamento deste trabalho foi realizada uma busca bibliografica, com o
objetivo de identificar outras pesquisas relacionadas. Esta Secdo apresenta os estudos que se
relacionam a este trabalho.

Silva et al. (2017) apresentam uma andlise sob as varidveis que influenciam direta-
mente os alunos matriculados nos cursos pertencentes a area de ciéncias exatas que realizaram a
prova do ENADE no ano de 2014, com o objetivo de que a partir dos resultados, fosse possivel
identificar e acertar os pontos a serem melhorados para alcancar um melhor desempenho. Os
autores dividiram o conjunto de dados em duas bases especificas, com 31 varidveis do conjunto
de amostras, denominadas de Modelo 1 e Modelo 2. Porém, para a base Modelo 2, foi aplicado
o Stepwise, processo especifico de selecdao de dados relevantes.

Em ambas as bases, foram utilizados os conjuntos de testes para efetivar a MD
através da técnica de Regressdo Linear Multipla. Como resultado, os autores, obtiveram as
varidveis mais relevantes em relacdo a nota geral dos alunos, e apds comparar os resultados
dos dois modelos, identificou-se que o Modelo 1 era mais adequado, e, portanto, nesse caso, a
utilizacdo do método Stepwise para selecdo das varidveis era irrelevante. No entanto, o trabalho
restringe o conjunto de dados a somente uma edi¢ao do exame, possui um baixo nimero de
varidveis analisadas, e ndo hé dentre elas os atributos do Questionério do Estudante, mas apenas
variaveis referentes a localizagdo da institui¢ao, notas da prova e descritivas do préprio aluno.

Cretton e Gomes (2016) apresentam uma analise dos dados do ENADE, especifi-
camente na base do ENADE 2013, restringindo os dados aos estudantes de medicina, com o
objetivo de encontrar dentre as varidveis selecionadas, as que possuem maior relevancia em
relacdo ao desempenho final do discente. Por isso, 0s autores tomaram como variaveis impor-
tantes para a andlise, ndo somente o desempenho do aluno, mas também seu perfil e opinido
sobre o nivel de dificuldade da avaliacdo, uma vez que, quando sua opinido nao condiz com seu
rendimento, sugere uma possivel falta de conhecimento ou confianca, sendo ambos os fatores
essenciais para um médico. A técnica de MD utilizada pelos autores foi a arvore de decisdo, no
qual foi aplicada através do algoritmo J48, sob 6 varidveis com um total de 14.142 amostras.
Como resultado, as variaveis mais relevantes sob o modelo foram reveladas, e notou-se um nivel
de confianga de 84% apoés avaliacdo da técnica utilizada, o que demonstra o potencial dos padroes
gerados. No entanto, apenas uma edi¢do foi utilizada, e apesar dos autores possuirem bons

resultados a partir do algoritmo selecionado, devido ao foco do trabalho somente na drea médica,
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houve uma reducio total de 97% de varidveis possiveis de serem analisadas e identificadas que
poderiam ter igual ou maior relevancia para o aprimoramento dos cursos, institui¢des e alunos.

Ledo et al. (2018) apresentam a MD sob os dados coletados pelo Questionario
do Estudante, formulério presente nas provas ENADE. O estudo escolheu como escopo as
instituicdes vinculadas a Universidade Luterana do Brasil, sob as edi¢des do ENADE de 2014 a
2016, cujo objetivo geral € identificar a as queixas mais importantes dos alunos, e, a partir delas,
propor alternativas de melhoria para a institui¢ao. Para a andlise dos dados, foram escolhidas
22 varidveis, agrupadas pelos autores por identificadores (2 atributos), socioecondmicos (10
atributos), infraestrutura e instalagdes fisicas (5 atributos), organizagao didatica e pedagdgica
(3 atributos), oportunidades de treinamento académico e profissional (2 atributos). O algoritmo
Apriori foi escolhido para a descoberta de regras de associagdo. Como resultado, foram obtidas
753 regras de associacdo sob indice de confianca de 0.6, no qual foi possivel identificar a
descoberta de conhecimentos relevantes como: os fatores que avaliam questdes relacionadas as
praticas didatico-pedagdgicas, apesar de serem relatadas por alguns alunos, ndo representam
o maior fator de insatisfacdo, mas sim as oportunidades de formagdo académica e profissional.
Comparado ao presente trabalho, este trabalho relacionado trata do mesmo grupo de técnicas de
MD, inclui na anélise os dados do Questionario do Estudante, classifica os atributos escolhidos e
utilize mais de uma edi¢cdo do ENADE, porém nao houve relagdo entre os atributos selecionados,
com a satisfacdo do estudante ao desempenho final do mesmo.

No Quadro 2 € possivel analisar as comparagdes entre os diferenciais propostos por

este trabalho, em relacdo aos trabalhos relacionados citados anteriormente.



Quadro 2 — Comparativo entre trabalhos relacionados e o presente estudo.
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Caracteristicas

Silva et al. (2017)

Cretton e Gomes (2016)

Ledo et al. (2018)

Presente pesqusia

Utiliza mais de uma
edicdo do ENADE

X

X

Compara modelos
sob diferentes proces-
sos de aprendizagem

Utiliza o Questio-
nario do Estudante
como parte das
variaveis

Realiza filtro das
amostras por cursos

Realiza filtro das
amostras por IES

Mapeia as varidveis
ao desempenho do
aluno

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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4 METODOLOGIA

Nesta Secdo, sdao apresentados os procedimentos metodoldgicos para a execugao
deste trabalho. A Figura 2 apresenta os seguintes passos para a execuc¢do do trabalho: 1) Coletar
e analisar a estrutura os dados; ii) Escolher as edi¢des e grupo de graduacdes que participardo da
amostra; iii) Filtrar e classificar as questdes a serem usadas no estudo; iv) Limpeza e normalizagdo

dos dados; v) Aplicar o algoritmo; e vi) Analisar e comparar os resultados.

4.1 Coletar e analisar a estrutura os dados

Para a coleta de dados, serdo utilizados os microdados do ENADE, classificados
como um dos demais dados abertos da educagdo e disponibilizados pelo site oficial do INEP.
No total, ao observar as edicdes mais recentes a partir do ano de 2016, foram descobertos, em
média, 150 varidveis distintas. As varidveis estdo estruturadas em 9 partes, da seguinte maneira:
i) Informagdes da institui¢do de ensino superior e do curso; ii) Informagdes do estudante; iii)
Numero de itens da parte objetiva; iv) Vetores; v) Tipos de presenca; vi) Tipos de situacdo
das questdes da parte discursiva; vii) Notas na formacao geral e componente especifico; viii)

Questiondrio de percep¢do da prova; ix) Questiondrio do estudante.

4.2 Escolher as edicoes e grupo de graduacoes que participarao da amostra

Sdo disponibilizados pelo INEP, os microdados das edi¢des de 2004 a 2018 do
ENADE. Como mostrado anteriormente, 0 ENADE ¢ aplicado todos os anos para determinadas
areas de conhecimento, num periodo ciclico de 3 anos para que uma determinada drea refaca o
exame. Para este trabalho, foram selecionadas as edi¢des de 2014 e 2017, que compreendem as

areas formadas por ciéncias exatas, licenciaturas, comunicacao e produ¢do industrial.

4.3 Filtrar e identificar as questoes a serem usadas no estudo

Dado o objetivo deste trabalho de identificar e classificar as questdes de aspectos
institucionais, relacionadas diretamente a administracio das IES. Nesta se¢do, € proposto um
filtro manual, para que seja possivel selecionar somente os atributos relacionados diretamente as
IES, assim como classificd-los de acordo com o que mais se caracterizam. Portanto, serd possivel

que a partir dos resultados, as IES tenham ciéncia de quais aspectos poderiam ser melhorados ou
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reavaliados para que melhor afetasse o desempenho do aluno no exame.

4.4 Limpar e normalizar os dados da amostra

Ap6s finalizada a escolha das questdes a serem usadas como amostra, € nessa etapa
que serd realizada a limpeza e normalizac@o dos dados. A limpeza dos dados refere a remogao
de dados irregulares ou corrompidos que comprometam a qualidade do conjunto, no qual
neste contexto, trata-se principalmente da remog¢ao de dados incompletos ou inconsistentes. A
normaliza¢do dos dados redimensiona valores numéricos para um intervalo especificado, no
qual neste contexto, € pretendido, principalmente, transformar os dados de forma linear em um

intervalo O e 1, cujo o valor minimo é dimensionado para O e o valor maximo para 1.

4.5 Aplicar o algoritmo

Com a amostra de dados limpa e normalizada, € nessa etapa que o conjunto de
dados final serd utilizado como entrada para a ferramenta WEKA que fard a aplicacdo do
algoritmo abordado na pesquisa. Entdo, os atributos correlacionados gerados pelo algoritmo,

serdo finalmente sumarizados em um relatorio que serd utilizado na etapa seguinte.

4.6 Analisar e comparar os resultados

Ap6s a geragdo do relatdrio, € nessa etapa que serd analisado os resultados escolhidas
e o desempenho final do aluno. Os resultados serdo comparados entre as edi¢des do exame, e

entre cursos, no caso, incluem tanto os de nivel tecnolégico, quanto os de bacharelado.



Figura 2 — Procedimentos para a execucdo do trabalho
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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5 RESULTADOS

Nesta Secao, serdo apresentados os resultados deste trabalho.

5.1 Coleta e analise dos dados

Ap6s observar a estrutura dos dados do ENADE, percebeu-se que o Questiondrio do
Estudante possui 80 varidveis das 150 existentes no escopo completo. Porém, 12 destas varidveis

sdo exclusivamente destinadas aos cursos de licenciatura.

5.2 Edicoes de grupos de graduacio selecionados

Para melhor acuricia do estudo, e melhor avaliagdo dos resultados futuros, foram
escolhidos os cursos identificados como graduagdes relacionadas a area de Tecnologia da
Informacao (TI). Desta maneira, foram identificados, dentre todas os trés grupos de graduagdo
definidos pelo INEP (Ano I, Ano II e Ano III), 7 cursos de ensino superior caracterizados como
pertencentes a drea da TI, sendo eles: 1) Ciéncia da Computacgado (Licenciatura); ii) Ciéncia da
Computagdo (Bacharelado); 1ii) Sistemas de Informacgao; iv) Engenharia da Computacdo; v)
Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas; vi) Tecnologia em Gestio da Tecnologia
da Informacdo e vii) Tecnologia em Redes de Computadores. Para adequar os resultados as
mesmas varidveis do questiondrio, foram descartados da pesquisa todos os cursos de licenciatura,
e aqueles que ndo participaram de pelo menos duas edicdoes do exame, restando apenas os de
nivel bacharelado e tecnélogo, somando um total de 6 cursos selecionados, como ilustrado no
Quadro 3.

Ap0s a identificagdo dos 6 cursos restantes, foram escolhidas as edi¢des do exame a
serem analisadas. Foi definido, para este estudo, que para cada curso, fossem escolhidas duas
edicoes diferentes, de forma a permitir a comparacdo dos resultados entre as edi¢des. Nesse
contexto, foram escolhidas as edi¢cdes mais recentes que pudessem englobar, a0 menos suma
maioria dos cursos selecionados, resultando nas edi¢cdes do ENADE de 2017 e 2014. Como
resultado, o curso de Tecnologia em Gestdo da Tecnologia da Informacao foi descartado, devido a
auséncia em um das edi¢des do ENADE, a referente ao exame de 2014. Portanto, foram definidos
5 cursos a serem analisados, dentre eles: 1) Ciéncia da Computagdo (Bacharelado); i1) Sistemas
de Informacdo; 1i1) Engenharia da Computagao; iv) Tecnologia em Anélise e Desenvolvimento

de Sistemas; v) Tecnologia em Redes de Computadores.
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Quadro 3 — Cursos selecionados para andlise da pesquisa

Grupo Objetivos Aplicacoes Descartado
Ciéncia da Computacdo Ano II Licenciatura SIM
Ciéncia da Computagdo Ano II Bacharelado NAO
Sistemas de Informacao Ano II Bacharelado NAO
Tecnologia em Redes de Computa- | Ano II Tecndlogo NAO
dores

Tecnologia em Gestdo da Tecnolo- | Ano II Tecndlogo SIM
gia da Informacéo

Tecnologia em Andlise e Desenvol- | Ano II Tecnélogo NAO
vimento de Sistemas

Engenharia da Computacio Ano IT Bacharelado NAO

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Ap6s o recolhimento dos dados, foi realizada a primeira etapa de pré-processamento,
a fim de definir o escopo da aplicacdo. Primeiramente, foram escolhidos somente resultados de
IES publicas cuja modalidade fosse exclusivamente presencial. Dessa forma, foram descartados
dados estudantis de IES privadas (com ou sem fins lucrativos) e de modalidade EAD (Ensino a
Distancia). Ao analisar a Figura 3, € possivel observar que o filtro do escopo reduziu os dados
a serem analisados em 66.63% para a edicao de 2017, e em 69.32% para a edicdo de 2014,

respectivamente.

Figura 3 — Comparativo entre os dados das edi¢des de 2017 e 2014 apds o primeiro filtro.

EMADE 2014

164849

ENADE 2017
179339

B Dadostotais recolhidos [ 1ES privadas e/ou de modalidade EAD
. IES publicas de modalidade presencial

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Também € possivel visualizar, por meio da Figura 4 e Figura 5, as devidas proporcdes

dos dados de cada curso de graduacdo selecionado das edicoes de 2014 e 2017, respectivamente.

Figura 4 — Gréfico comparativo entre os cursos selecionados sob a edicdo do ENADE 2014.

ENADE 2014

@ Tecnologia em Redes de Computadores @ Engenharia da Computagiao @ Ciéncia da Computagdo
@ Sistemasde Informacdo @ Tecnologia em Anélise e Desenvolvimento de Sistemas

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 5 — Gréfico comparativo entre os cursos selecionados sob a edicdo do ENADE 2017.

ENADE 2017

23,2%

@ Tecnologia em Redes de Computadores @ Engenharia da Computagdo @ Ciéncia da Computacéo
@ Sistemas de Informacdao @ Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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5.3 Filtro e identificacao dos atributos

No total, foram selecionados 44 atributos a serem analisados e utilizados nessa
pesquisa. Dentre eles, 2 dos atributos foram selecionados como identificadores, sendo eles ano e
curso, pelo o qual serdo utilizados para fazer a separacdo dos dados e posterior comparacao dos
resultados de cada instituicao ou grupo de graduagdo. Dessa maneira, os demais 42 atributos
foram escolhidos a partir das questdes presentes no Questiondrio do Estudante e identificados e

agrupados em 5 categorias, sendo elas:

— Organizagdo pedagdgica: os atributos classificados como organizacdo pedagdgica sao
especialmente relacionados ao projeto pedagdgico do curso, portanto sdo diretamente
associados aos objetivos gerais do curso, peculiaridades, matriz curricular, carga horéria
das atividades didéaticas e da integralizacdo do curso.

— Planejamento didético: os atributos classificados como planejamento didatico sdo relacio-
nados as abordagens aplicadas dentro de sala de aula, ou a¢des especificamente executadas
por professores. Por isso, ndo sdo caracterizados como parte do planejamento pedagdgico
do curso, mas sim como resultado da sua execucao.

— Infraestrutura e facilidades fisicas: os atributos classificados como infraestrutura e fa-
cilidades fisicas sdo relacionados aos elementos estruturais que enquadram e suportam
as atividades académicas das IES, tendo como objetivo, garantir conforto e bem estar
ndo apenas aos docentes, mas também para os discentes e a toda comunidade académica
relacionada.

— Treinamento académico/profissional: os atributos classificados como treinamento acadé-
mico/profissional sdo relacionados as oportunidades de treinamento, seja com o foco no
ambito universitario ou de mercado, advindas diretamente e/ou indiretamente das IES ou
parcerias entre IES e outros 6rgdos relacionados.

— Responsabilidade institucional: os atributos classificados como responsabilidade institu-
cional sdo relacionados as questdes de cardter extraordindrio, ou seja, aquelas que ndo
dependem exclusivamente da execugdo ou organizaciao do planejamento pedagdgico, mas
sim de 6rgaos superiores aos de coordenagdo, pelo os quais sdo responsaveis por prover

verba, incentivos culturais e atividades extra-curriculares.

Ap6s a definicdo das categorizagdes a serem utilizadas neste estudo, os atributos do

Questiondrio do Estudante foram devidamente agrupados nas 5 categorias definidas. E possivel
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visualizar a lista completa de todas as questdes, bem como suas respectivas classificagdes e
proporg¢des, nos Quadros 4, 5, 6, 7 e 8. A partir dessa etapa, as classificagdes serdo importantes

para a andlise das regras de associagdo geradas apos o uso da MD sob o dominio proposto.

Quadro 4 — Atributos classificados como Infraestrutura e Facilidades Fisicas.

Classificagio (%) Identificacdo Descrig¢ao

QE_I59 A instituicdo dispds de quantidade
suficiente de funciondrios para o
apoio administrativo e académico.

QE_I61 As condigdes de infraestrutura das

Infraestrutura e facilidades fisicas (16.6%)
salas de aula foram adequadas.

QE_I62 Os equipamentos e materiais dispo-
niveis para as aulas praticas foram
adequados para a quantidade de es-
tudantes.

QE_I63 Os ambientes e equipamentos des-
tinados as aulas praticas foram ade-
quados ao curso.

QE_I64 A biblioteca dispds das referéncias
bibliograficas que os estudantes ne-
cessitaram.

QE_I65 A institui¢do contou com biblioteca

virtual ou conferiu acesso a obras
disponiveis em acervos virtuais.

QE_I68 A instituicdo dispos de refeitorio,
cantina e banheiros em condi¢des
adequadas que atenderam as neces-
sidades dos seus usudrios.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).



Quadro 5 — Atributos classificados como Organiza¢ao Pedagdgica.

Classificagio (%)

Identificagdo

Descrig¢ao

QE_I27

As disciplinas cursadas contribui-
ram para sua formacdo integral,
como cidaddo e profissional.

Organizagao pedagogica (26.2%)

QE_I28

Os contetdos abordados nas disci-
plinas do curso favoreceram sua atu-
acdo em estagios ou em atividades
de iniciac¢do profissional.

QE_I31

O curso contribuiu para o desen-
volvimento da sua consciéncia ética
para o exercicio profissional.

QE_I32

No curso vocé teve oportunidade de
aprender a trabalhar em equipe.

QE_I33

O curso possibilitou aumentar sua
capacidade de reflex@o e argumenta-
¢do.

QE_I34

O curso promoveu o desenvolvi-
mento da sua capacidade de pensar
criticamente, analisar e refletir sobre
solugdes para problemas da socie-
dade.

QE_I35

O curso contribuiu para vocé am-
pliar sua capacidade de comunica-
¢do nas formas oral e escrita.

QE_I36

O curso contribuiu para o desenvol-
vimento da sua capacidade de apren-
der e atualizar-se permanentemente.

QE_142

O curso exigiu de vocé organizagao
e dedicacdo frequente aos estudos.

QE_147

O curso favoreceu a articulagio do
conhecimento tedrico com ativida-
des praticas.

QE_I49

O curso propiciou acesso a conheci-
mentos atualizados e/ou contempo-
raneos em sua area de formacao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Quadro 6 — Atributos classificados como Planejamento Didético.

Classificagio (%)

Identificagdo

Descrig¢ao

Planejamento
didatico (26.2%)

QE_I29

As metodologias de ensino utiliza-
das no curso desafiaram vocé a apro-
fundar conhecimentos e desenvolver
competéncias reflexivas e criticas.

QE_I30

O curso propiciou experiéncias de
aprendizagem inovadoras.

QE_I37

As relacdes professor-aluno ao
longo do curso estimularam vocé a
estudar e aprender.

QE_I38

Os planos de ensino apresentados
pelos professores contribuiram para
o desenvolvimento das atividades
académicas e para seus estudos.

QE_I39

As referéncias bibliograficas indica-
das pelos professores nos planos de
ensino contribuiram para seus estu-
dos e aprendizagens.

QE_I48

As atividades préticas foram sufici-
entes para relacionar os contetidos
do curso com a prética, contribuindo
para sua formagdo profissional.

QE_I51

As atividades realizadas durante seu
trabalho de conclusio de curso con-
tribuiram para qualificar sua forma-
¢do profissional

QE_I55

As avaliagdes da aprendizagem rea-
lizadas durante o curso foram com-
pativeis com os conteidos ou temas
trabalhados pelos professores.

QE_I56

Os professores apresentaram dispo-
nibilidade para atender os estudantes
fora do hordrio das aulas.

QE_I57

Os professores demonstraram domi-
nio dos contetidos abordados nas dis-
ciplinas.

QE_I58

Os professores utilizaram tecnolo-
gias da informagdo e comunica-
¢do (TICs) como estratégia de en-
sino (projetor multimidia, laboraté-
rio de informaética, ambiente virtual
de aprendizagem).

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Quadro 7 — Atributos classificados como Responsabilidade Institucional.

Classificagio (%)

Identificagdo

Descrig¢ao

Responsabilidade institucional (12%)

QE_I41

A coordenagdo do curso esteve dis-
ponivel para orientagdo académica
dos estudantes.

QE_I54

Os estudantes participaram de avali-
acdes periddicas do curso (discipli-
nas, atuacdo dos professores, infra-
estrutura).

QE_I60

O curso disponibilizou monitores ou
tutores para auxiliar os estudantes.

QE_I66

As atividades académicas desenvol-
vidas dentro e fora da sala de aula
possibilitaram reflexao, convivéncia
e respeito a diversidade.

QE_I67

A instituicdo promoveu atividades
de cultura, de lazer e de interacdo
social.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Quadro 8 — Atributos classificados como Treinamento académico/profissional.

Classificagio (%)

Identificagdo

Descrig¢ao

Treinamento académico/profissional (19%)

QE_140

Foram oferecidas oportunidades
para os estudantes superarem difi-
culdades relacionadas ao processo
de formacao.

QE_I43

Foram oferecidas oportunidades
para os estudantes participarem de
programas, projetos ou atividades de
extensdo universitaria.

QE_144

Foram oferecidas oportunidades
para os estudantes participarem de
projetos de iniciacdo cientifica e de
atividades que estimularam a inves-
tigacdo académica.

QE_I45

O curso ofereceu condi¢des para os
estudantes participarem de eventos
internos e/ou externos a institui¢do.

QE_146

A instituicdo ofereceu oportunida-
des para os estudantes atuarem
como representantes em 6rgaos co-
legiados.

QE_I50

O estdgio supervisionado proporcio-
nou experiéncias diversificadas para
a sua formacao.

QE_I52

Foram oferecidas oportunidades
para os estudantes realizarem inter-
cambios e/ou estdgios no pais.

QE_I53

Foram oferecidas oportunidades
para os estudantes realizarem inter-
cambios e/ou estagios fora do pais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

5.4 Limpeza e normalizaciao da amostra
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Ap06s definir o escopo dos dados, foram removidos ainda todos os resultados dos

estudantes que ndo cursaram um dos 5 cursos previamente escolhidos. Além disso, outro critério

crucial para a limpeza dos dados deu-se a exclusdo daqueles que ndo responderam ao menos

uma das 44 questdes identificadas anteriormente e presente no Questiondrio do Estudante, visto

que o questiondrio € opcional para quem fez a prova, independentemente da edicao.

E possivel observar, a partir da Figura 6 e Figura 7, uma expressiva redugdo dos

dados apds serem selecionados somente aqueles que relacionados aos cursos pertinentes ao

estudo, em comparacdo aos dados totais das edicdes de 2014 e 2017, respectivamente.

Em seguida, um dos passos relevantes para a normalizacdo dos dados deu-se na
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Figura 6 — Grafico comparativo entre os dados filtrados por cursos selecionados e dados restantes
sob a edi¢ao do ENADE 2014.

ENADE 2014

Dados selecionados
7,5%

132876

Dados descartados
92,5%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 7 — Grafico comparativo entre os dados filtrados por cursos selecionados e dados restantes
sob a edicao do ENADE 2017.

ENADE 2017

Dados selecionados
8,6%

141979

Dados descartados
91,4%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

conversdo da nota geral dos alunos, identificada como NET-GR, para nimeros reais. Além
disso, cerca de 16% das notas encontravam-se em formato ndo numérico, com virgulas sendo
usadas como separador decimal, ao invés de ponto final, e portanto fazendo desta conversao
extremamente necessaria considerando que os dados seriam usados como valores matematicos
para processamento em passos futuros.

Outra alteracdo importante foi a normalizacdo do diciondrio de respostas. Para cada

questdo selecionada, ou seja, para cada resposta referente a um dos 44 atributos selecionados,



existem cerca de 8 possiveis repostas conforme o Quadro 9.

Quadro 9 — Diciondrio de respostas do Questionario do Estudante
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Resposta

Valor numérico associado

Discordo totalmente

Discordo

Discordo parcialmente

Concordo parcialmente

Concordo

Concordo totalmente

Nao se aplica

Nao sei responder

R[N | BR[|~

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Portanto, para normalizagdo do diciondrio de respostas, primeiramente foram ex-

cluidos os dados estudantis daqueles que responderam "Nao se aplica"em ao menos um dos 44

atributos selecionados, pois tal valor ndo se faz relevante ao intuito da pesquisa. Outra acio

de normaliza¢@o necesséria foi alterar o valor associado da resposta "Nao sei responder'para

0 (zero), a fim de que resposta em si pudesse ter menor relevancia matematica que as demais.

Dessa forma, ao final da etapa de normaliza¢do o diciondrio de respostas normalizado se deu

conforme o Quadro 10.

Quadro 10 — Diciondrio de respostas do Questiondrio do Estudante ap6s normalizacao

Resposta

Valor numérico associado

Nao sei responder

Discordo totalmente

Discordo

Discordo parcialmente

Concordo parcialmente

Concordo

Concordo totalmente

AN NV =|O

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

5.5 Aplicacao do algoritmo

Ap6s o filtro dos dados e classificagdo dos atributos, foi utilizada a ferramenta Weka

para fazer as primeiras inferéncias sobre os dados coletados. Nessa pesquisa, apesar de todas as
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graduacoes selecionadas fazerem parte do mesma 4rea de Tecnologia da Informacao, os dados
serdo usados e analisados separadamente por curso de graduacao e ano de exame do ENADE.

Foi utilizado nessa pesquisa o algoritmo de seleg@o de atributos CsfSubsetVal (Corre-
lation Based Feature Selection) com o método de pesquisa GreedyStepWise. O foco da sele¢do de
features € selecionar um subconjunto de varidveis que podem descrever com eficiéncia o préprio
conjunto, além de escolher um subconjunto eliminando dados considerados nao preditivos ou
ndo co-relacionados com varidvel escolhida, no nosso caso a nota final do aluno.

Como mencionado anteriormente foi utilizada nessa etapa da pesquisa o Weka. A
ferramenta € de fécil instalacdo e uso. A mesma ja conta com varios métodos de Machine
Learning previamente implementados, incluindo o algoritimo utilizado nessa pesquisa. Apds
instalado, basta fazer o envio do conjunto de dados a serem processados, selecionar a pagina
Selecao de Atributos entre as op¢des da aplicacdo e escolher o algoritimo de avaliacdo e
método de pesquisa desejado, nesta etapa foram selecionados CsfSubsetVal e GreedyStepWise
respectivamente. Por tltimo, apds a escolha dos métodos utilizados para a sele¢do dos atributos,
foi selecionado o atributo de referéncia cujo a pesquisa busca encontrar correlacao, dentre todos
os atributos, a varidvel escolhida para todos os cursos e edi¢des foi a nota final do aluno.

E possivel observar na Figura 8 o resultado final do processo de uso do Weka para
um dos conjuntos de dados utilizados nesse estudo.

Sob o uso do Weka foram recolhidos os subconjuntos de varidveis selecionados pelo
algoritmo, sendo estes agrupados por curso comentados a seguir. A defini¢do do significado de
cada variavel pode ser revisto nos nos Quadros 4, 5, 6, 7 e 8. Posteriormente na sessdo 5.6.1 os

resultados serdo discutidos com mais detalhes.
5.5.1 Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas

Para o curso de Tecnologia em Anélise e Desenvolvimento de Sistemas foram
analisados 4032 e 3669 instancias de dados para as edi¢des de 2017 e 2014 respectivamente.
Apo6s o processamento do algoritmo para a edi¢do de 2017 foram selecionados somente 3
atributos, sendo eles QE_I28, QE_I56 e QE_I58. J4 para a edicdo de 2014, foram selecionados
os atributos QE_I28, QE_I53, QE_I55, QE_I56 e QE_I59.



46

Figura 8 — Utilizacdo do WEKA.
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5.5.2 Tecnologia em Rede de Computadores

Para o curso de Tecnologia em Rede de Computadores foram analisados 495 e 496
instancias de dados para as edi¢cdes de 2017 e 2014 respectivamente. Apds o processamento do
algoritmo para a edi¢do de 2017 foram selecionados os atributos QE_I46, QE_I54, QE_I56 e
QE_I62. Ja para a edicao de 2014, foram selecionados os atributos QE_I53 e QE_IS8.

5.5.3 Sistemas de Informacgdo

Para o curso de Sistema de Informagao foram analisados 3090 e 3377 instancias de
dados para as edicoes de 2017 e 2014 respectivamente. Apds o processamento do algoritmo para
a edic@o de 2017 foram selecionados os atributos QE_I44, QE_I53, QE_I56, QE_I57, QE_I58 e
QE_I59. Ja para a edicdo de 2014, foram selecionados os atributos QE_I44, QE_I53 e QE_I58.
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5.5.4 Ciéncia da Computacdo

Para o curso de Ciéncia da Computagdo foram analisados 3972 e 2908 instincias de
dados para as edi¢des de 2017 e 2014 respectivamente. Apds o processamento do algoritmo para
a edicdo de 2017 foram selecionados os atributos QE_I27, QE_I43, QE_I44, QE_I50, QE_I53,
QE_I58, QE_I60, QE_I63 e QE_I64. Ja para a edicdo de 2014, foram selecionados os atributos
QE_I44, QE_I53, QE_I58 e QE_I63.

5.5.5 Engenharia da Computacdo

Para o curso de Engenharia da Computagdo foram analisados 1752 e 1107 instancias
de dados para as edicdes de 2017 e 2014 respectivamente. Apds o processamento do algoritmo
para a edi¢do de 2017 foram selecionados somente 3 atributos, sendo eles QE_I27, QE_I44 e

QE_I53. Ja para a edicao de 2014, foram selecionados os atributos QE_I44, QE_I53 e QE_I61.

5.6 Analise e comparacao de resultados

Nessa etapa, iremos comentar sobre 0s grupos selecionados, observando a relagao

entre as edi¢des e cursos escolhidos, além da andlise sob a classificacdo proposta nesse estudo.

5.6.1 Avaliacdo geral

Sob a andlise de todos os cursos e edi¢des, € possivel notar atributos que foram
comumente selecionados entre os conjuntos. O atributo QE_I53 cuja descri¢do é: "Foram
oferecidas oportunidades para os estudantes realizarem intercdmbios e/ou estdgios fora do
pais", esteve presente a0 menos em uma edicdo em todos os cursos abordados nesse estudo,
principalmente ao se tratar da edicao de 2014, onde para todos os cursos, 0 mesmo sempre fora
escolhido pelo algoritmo. Outro atributo a ser observado € o atributo QE_I58, cuja descricao é:
"Os professores utilizaram tecnologias da informagdo e comunicac¢ao (TICs) como estratégia
de ensino (projetor multimidia, laboratério de informadtica, ambiente virtual de aprendizagem)",
observa-se presente entre maioria dos cursos, com exce¢ao somente do curso de Engenharia da
Computacdo, no qual nio fora selecionado em nenhuma das edigdes de 2014 e 2017.

Sobre as classificacdes dos atributos, foi possivel observar que as questdes mais

relevantes para a nota do aluno foram associados aos grupos de Treinamento académico/pro-
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fissional e Planejamento Didético, no qual juntos englobam mais de 65% de todos os atributos

selecionados pelo algoritmo.

5.6.2 Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas

No total, para o curso de Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas,
foram selecionados 6 atributos distintos. No Quadro 11, é possivel observar identificacao,
significados e categorizacdo de cada um. Vale a pena observar, que os atributos QE_I128 e QE_I56
foram repetidos em ambas as edicdes, permanecendo relevantes para a nota final do aluno. Outro
ponto € a relevancia das questdes classificadas como Planejamento Didatico sob o curso, no qual
das 6 questdes selecionados, 50% eram somente de Planejamento Didatico, enquanto todos os
os outros 3 possuiam classificacdes distintas, sendo elas Organizacdo Pedagdgica, Treinamento
académico/profissional e, Infraestrutura e Facilidades Fisicas.

Quadro 11 — Atributos selecionados para o curso de Tecnologia em Anélise e Desenvolvimento
de Sistemas

Identificacdo Descricao Grupo Edicoes

QE_I28 Os contetdos abordados nas disci- | Organizacio Pedagégica. 2014 e 2017
plinas do curso favoreceram sua atu-
acdo em estagios ou em atividades
de iniciagdo profissional.

QE_I56 Os professores apresentaram dispo- | Planejamento Didético. 2014 e 2017
nibilidade para atender os estudantes
fora do hordrio das aulas.

QE_I58 Os professores utilizaram tecnolo- | Planejamento Didético. 2017
gias da informacdo e comunica-
¢do (TICs) como estratégia de en-
sino (projetor multimidia, laboraté-
rio de informatica, ambiente virtual
de aprendizagem).

QE_I53 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2014
para os estudantes realizarem inter- | fissional.
cambios e/ou estdgios fora do pafs.

QE_I55 As avaliagdes da aprendizagem rea- | Planejamento Didatico. 2014
lizadas durante o curso foram com-
pativeis com os contetidos ou temas
trabalhados pelos professores.

QE_I59 A instituicdo dispds de quantidade | Infraestrutura e Facilidades | 2014
suficiente de funciondrios para o | Fisicas.
apoio administrativo e académico.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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No total, para o curso de Tecnologia em Rede de Computadores, também foram

selecionados 6 atributos distintos. No Quadro 12, € possivel observar identificacdo, significados

e categorizacdo de cada um. Desta vez, todos foram distintos entre as edicdes, ou seja, ndo

houve repeti¢do entre os dois exames. Dentre eles, os atributos QE_I53 e QE_IS58, por sinal os

mais comumente relacionados a todos os cursos, foram selecionados somente na edi¢do de 2014.

Outro ponto de observacdo € que de entre todos os cursos, Tecnologia em Rede de Computadores

foi o dnico a selecionar QE_I62 como uma dos principais atributos, muito provavelmente devido

ao seu cardter técnico especifico e que dentre os cursos de TI, talvez seja o que mais demande

de infraestrutura e materiais extras, além obviamente de recursos mais comuns a area como

computadores e software diversos.

Quadro 12 — Atributos selecionados para o curso de Tecnologia em Rede de Computadores

Identificacao

Descricao

Grupo

Edicoes

QE_146

A instituicdo ofereceu oportunida-
des para os estudantes atuarem
como representantes em Orgaos co-
legiados.

Treinamento académico/pro-
fissional.

2017

QE_I54

Os estudantes participaram de avali-
acoes periddicas do curso (discipli-
nas, atuacao dos professores, infra-
estrutura).

Responsabilidade Institucio-
nal.

2017

QE_I56

Os professores apresentaram dispo-
nibilidade para atender os estudantes
fora do horario das aulas.

Planejamento Didatico.

2017

QE_I62

Os equipamentos e materiais dispo-
niveis para as aulas préticas foram
adequados para a quantidade de es-
tudantes.

Infraestrutura e Facilidades
Fisicas.

2017

QE_I53

Foram oferecidas oportunidades
para os estudantes realizarem inter-
cambios e/ou estdgios fora do pais.

Treinamento académico/pro-
fissional.

2014

QE_I58

Os professores utilizaram tecnolo-
gias da informacdo e comunica-
¢do (TICs) como estratégia de en-
sino (projetor multimidia, laboraté-
rio de informaética, ambiente virtual
de aprendizagem).

Planejamento Didatico.

2014

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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5.6.4 Sistemas de Informagdo

No total, para o curso de Sistemas de Informacao, também foram selecionados 6
atributos distintos. No Quadro 13, € possivel observar identificagdo, significados e categorizacio
de cada um. E possivel observar que todos os 3 atributos selecionados na edi¢io de 2014, sendo
eles QE_I44, QE_I53 e QE_I58, permaneceram presentes na edicao de 2017, evidenciando
consisténcia e permanecendo relevantes para a nota final do aluno em ambas as edi¢des. Desta
vez, 5 das 6 questdes selecionados sdo classificados como Planejamento didético ou Treinamento

académico/profissional, mostrando a relevancia dos dois grupos para o curso de graduagao.

Quadro 13 — Atributos selecionados para o curso de Sistemas de Informacgao

Identificacao Descricao Grupo Edicoes

QE_lI44 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2014 ¢ 2017
para os estudantes participarem de | fissional.
projetos de iniciacdo cientifica e de
atividades que estimularam a inves-
tigacdo académica.

QE_I53 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2014 e 2017
para os estudantes realizarem inter- | fissional.
cambios e/ou estdgios fora do pafs.

QE_I58 Os professores utilizaram tecnolo- | Planejamento Didético. 2014 e 2017
gias da informacdo e comunica-
¢ao (TICs) como estratégia de en-
sino (projetor multimidia, laborato-
rio de informaética, ambiente virtual
de aprendizagem).

QE_I56 Os professores apresentaram dispo- | Planejamento Didético. 2014
nibilidade para atender os estudantes
fora do hordrio das aulas.

QE_I57 Os professores demonstraram domi- | Planejamento Didatico. 2014
nio dos contetidos abordados nas dis-
ciplinas.

QE_I59 A instituicdo dispds de quantidade | Infraestrutura e Facilidades | 2014

suficiente de funciondrios para o | Fisicas.
apoio administrativo e académico.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

5.6.5 Ciéncia da Computagao

No total, para o curso de Ciéncia da Computagdo, foram selecionados 9 atributos
distintos. No Quadro 14, é possivel observar identificacdo, significados e categorizacao de

cada um. O curso de Ciéncia da Computagdo foi o que obteve o maior nimero de questdes
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selecionadas dentre os cursos analisados nesse estudo. Uma das possibilidades de explicacao
para isso talvez seja devido a uniformidade da graduag@o, uma vez que dentre as graduagdes do
escopo, 0 curso € 0 mais antigo, conciso entre as institui¢des de ensino, € com um dos maiores
nimeros de instancias analisadas. Outro ponto levantado para o devido resultado, é que dentre
as demais graduacdes, Ciéncia da Computagdo € comumente mais tedrico, académico e tende
a abranger as principais dreas da TI, inclusive aquelas nos quais os outros cursos tem como

espacialidade.

Quadro 14 — Atributos selecionados para o curso de Ciéncia da Computagao

Identificacao Descricao Grupo Edicoes

QE_I53 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2014 e 2017
para os estudantes realizarem inter- | fissional.
cambios e/ou estdgios fora do pais.

QE_I58 Os professores utilizaram tecnolo- | Planejamento Didatico. 2014 e 2017
gias da informacdo e comunica-
¢do (TICs) como estratégia de en-
sino (projetor multimidia, laboraté-
rio de informaética, ambiente virtual
de aprendizagem).

QE_I63 Os ambientes e equipamentos des- | Infraestrutura e Facilidades | 2014 e 2017
tinados as aulas praticas foram ade- | Fisicas.
quados ao curso.

QE_I27 As disciplinas cursadas contribui- | Organizagdo Pedagdgica. 2017
ram para sua formacgdo integral,
como cidaddo e profissional.

QE_I43 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2017
para os estudantes participarem de | fissional.
programas, projetos ou atividades de
extensdo universitdria.

QE_I50 O estégio supervisionado proporcio- | Treinamento académico/pro- | 2017
nou experiéncias diversificadas para | fissional.
a sua formacao.

QE_I60 O curso disponibilizou monitores ou | Responsabilidade Institucio- | 2017
tutores para auxiliar os estudantes. | nal

QE_I64 A biblioteca dispds das referéncias | Infraestrutura e Facilidades | 2017
bibliograficas que os estudantes ne- | Fisicas.
cessitaram.

QE_I44 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2014

para os estudantes participarem de | fissional.
projetos de iniciagdo cientifica e de
atividades que estimularam a inves-
tigagdo académica.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

J& sob os atributos, € possivel observar que 3 dos 4 atributos selecionados na edi¢do

de 2014, sendo eles QE_I53, QE_I58 e QE_I63, permaneceram presentes na edicao de 2017,
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evidenciando consisténcia e permanecendo relevantes para a nota final do aluno em ambas as
edicdes. Vale ressaltar o destaque para o atributo QE_I63, que além de ter sido selecionado
somente nesta graduagdo, também foi considerado importante para a nota do aluno em ambas
as edi¢des analisadas. O curso também foi o tnico a compreender questdes em todas as 5
classificacdes levantadas nessa pesquisa, e levantar tépicos até entdo ndo selecionados em outros
cursos, mas comumente discutidos em ambito académico como pontos chaves para o sucesso de
uma graduagdo, tais como disponibilizacdo de monitores ou tutores para auxiliar nas disciplinas,

estdgio supervisionado, projetos de extensdo e acervo bibliografico.

5.6.6 Engenharia da Computagdo

No total, para o curso de Engenharia da Computagdo, foram selecionados apenas 4
atributos distintos. No Quadro 15, € possivel observar identificacdo, significados e categorizagado
de cada um. Foram 2 atributos repetidos entre as ambas as edi¢des, sao eles QE_I44 e QE_IS3.
O curso foi o que obteve menor nimero de atributos selecionados pelo algoritmo, o que nos leva
a pressupor que para os dados utilizados do curso, ndo foi possivel encontrar um subconjunto
de grupos de significativa relevancia para a nota final do aluno. Acredita-se que por se tratar de
um curso relativamente novo, com poucas instancias, e que a depender da institui¢do de ensino
possa ter o foco em diferentes dreas, seja ela em computagc@o ou engenharia elétrica por exemplo,
os dados apesar de agrupados podem possuir contextos diferentes e portanto nao dizer muito

sobre o conjunto total.

Quadro 15 — Atributos selecionados para o curso de Engenharia da Computagdo

Identificacao Descricao Grupo Edicoes

QE_l44 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2014 e 2017
para os estudantes participarem de | fissional.
projetos de iniciacdo cientifica e de
atividades que estimularam a inves-
tigagdo académica.

QE_I53 Foram oferecidas oportunidades | Treinamento académico/pro- | 2014 e 2017
para os estudantes realizarem inter- | fissional.
cambios e/ou estagios fora do pais.

QE_I27 As disciplinas cursadas contribui- | Organizacao Pedagégica. 2017
ram para sua formacdo integral,
como cidaddo e profissional.

QE_I61 As condigdes de infraestrutura das | Infraestrutura e Facilidades | 2014
salas de aula foram adequadas. Fisicas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou uma anélise de quais questdes
presentes no Questiondrio do Estudante, e pertinentes somente a cardter institucional, poderiam
ter maior correlacao com a nota final do aluno de graduacao na prova do ENADE. Além disso,
o estudo também permitiu a classificacdo das questdes em diferentes grupos, com o intuito
de também observar a correlagdo entre a nota e o contexto das questdes, € ndo somente ao
significado isolado de cada atributo.

Ainda sobre as classificagdes dos atributos, ao olhar sob a 6tica geral de todos os
cursos analisados e edi¢des selecionadas, foi possivel observar que as questdes mais relevantes
para a nota do aluno foram associados aos grupos de Treinamento académico/profissional e
Planejamento Didatico. Pressupde-se que a constante correlacdo entre os dois grupos e os
cursos escolhidos, em especial aos atributo referentes a utilizacdo de TICs como estratégia de
ensino e oportunidades de estdgio nacional e internacional, seja dada pela direta relacio da 4rea
com a tecnologia e a internacionaliza¢do do conhecimento, além da comum demanda por aulas
praticas, acesso a computadores e laboratérios de informatica como meio eficaz para alcangar
os objetivos pedagdgicos da area. Tais resultados permitem auxiliar gestores da drea a entender
quais pontos merecem aten¢do durante a trajetéria do curso, como exemplo, para o curso de
Sistema de Informacao, o investimento em caracteristicas relacionadas ao Planejamento didatico
ou Treinamento académico/profissional trariam os resultados de maior impacto ao curso.

Apesar da andlise possuir interesse em se aproximar a uma correlacdo perfeita entre
atributos e a nota do aluno, ndo é possivel dizer com certeza a relacio com o mundo real, ja
que o subconjunto de dados utilizado nessa pesquisa limitou-se somente a questdes de carater
institucional, desconsiderando atributos de aspectos sociais, familiares e econdmicos do aluno,
que outrora poderiam ter inclusive maior relevancia sobre os dados institucionais. Outro aspecto
que tende a influenciar os resultados sd@o agrupamentos de cardter geografico, nesse estudo o
conjunto utilizado ndo limitou-se a analisar cursos por regido, cidade, de carater metropolitano
ou interiorano, e portanto, os dados foram analisados sob 0 mesmo peso.

Como trabalho futuro pretende-se reduzir o escopo a fim de conseguir um melhor
conjunto de atributos relevantes a nota do aluno, como a escolha de um tnico curso especifico,
andlise dos dados de instituicdes que tiveram presentes nos dois exames, € possuem oticas
similares como abordagem pedagdgica e contexto geogréfico. Desta maneira seria possivel ir

mais fundo e com mais precisao no aprendizado de miquina, a fim de tentar prever a partir de
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tais dados, quanto de investimento em determinadas dreas seria essencial para que tal graduagcao

alcancasse a exceléncia desejada.
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