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RESUMO

GONDRAN, Eric Laurino. Analise das caracteristicas determinantes para o bom
desempenho dos concluintes de Engenharias no ENADE.. 2024. 75 f. Dissertacdo
(Mestrado) — Programa de P6s-Graduagdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio
Grande - FURG, Rio Grande.

Nas ultimas duas décadas, o Brasil fez investimentos na expansdo do acesso ao
nivel superior de ensino, mas este € um fendmeno observavel em todo o mundo e nao
somente no pais. Todos estes investimentos fizeram-se necessarios, pois a caréncia de
profissionais, mais especificamente nas Engenharias, mostrava-se evidente. No entanto,
atualmente esse cendrio inverteu-se devido ao fato do fluxo de recém-formados ter sido
mais elevado do que o crescimento da demanda. Tendo em vista que para avaliar a
qualidade do sistema educacional brasileiro nos diferentes cursos superiores, o Exame
Nacional do Desempenho dos Estudantes (ENADE) € aplicado anualmente, este trabalho
aplica diferentes técnicas de sele¢do de caracteristicas nas bases de dados do ENADE
ao longo dos anos. O objetivo principal é analisar como 0s aspectos pessoais € socioe-
conOmicos sdo varidveis significativas na explicacdo da performance dos concluintes de
graduacdo de engenharias ao longo dos anos. As técnicas de selecdo de caracteristicas
utilizadas incluem as seguintes medidas: ganho de informacdo, taxa de ganho, incerteza
simétrica, correlagdo de Pearson e alivio F. Os dados utilizados dizem respeito ao ciclo
avaliativo do Ano II, sendo eles: 2005, 2008, 2011, 2014 e 2017. Pode-se concluir,
dentre outros resultados, que quatorze atributos foram considerados importantes ao longo
de todos os anos analisados. Com destaque para o atributo Idade, que foi importante
nos cinco anos analisados. Outros atributos também considerados importantes foram:
Situacdo de Trabalho, Bolsa Académica e Escolarizacdo da Mae, que se destacaram em
quatro anos dentre aqueles do ciclo avaliativo. Por fim, percebeu-se que alguns atributos
perderam importancia, enquanto outros ganharam relevancia com o passar dos anos.

Palavras-chave: ENADE, Selecdo de Atributos, Mineragao de Dados Educacionais,
Ciéncias de Dados.



ABSTRACT

GONDRAN, Eric Laurino. Analysis of the determining characteristics for the
performance of Engineering Graduates in ENADE exam.. 2024. 75 f. Dissertacdo
(Mestrado) — Programa de P6s-Graduacdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio
Grande - FURG, Rio Grande.

Over the last two decades, Brazil has invested in expanding access to higher education.
A phenomenon also observed throughout the world, besides Brazil. All these investments
were necessary, as the lack of professionals, more specifically in the field of Engineering,
was evident. However, currently, this scenario has reversed, because the flow of recent
graduates has been higher than the growth in demand. To assess the quality of the Brazil-
1an educational system, for the different higher education courses, the National Student
Performance Examination (or the known acronym in Portuguese, ENADE) is applied an-
nually. Taking this into account, this study applies different feature selection techniques,
namely: information gain, gain rate, symmetric uncertainty, Pearson correlation, and F
relief, in ENADE databases over the years. We aim to analyze how personal and socioe-
conomic aspects are significant variables in explaining the performance of engineering
graduates over the years considering Year II of the assessment cycle, regarding the fol-
lowing years: 2005, 2008, 2011, 2014, and 2017. Among other results, one can conclude
that fourteen attributes were considered important throughout the years. We highlight
the Age attribute, which was relevant in all of the five years analyzed. Other attributes
regarded as important were: Work Status, Scholarship, and Mother’s Schooling, which
stood out in four years among those of the assessment cycle. Finally, we noticed that
some attributes lost importance, while others gained relevance over the years.

Keywords: ENADE, Feature Selection, Educational Data Mining, Data Science.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, a taxa de matricula mundial no ensino superior aumentou em
10% a cada dez anos [5]. Antes da pandemia de Covid-19, quatro em cada dez jovens fre-
quentavam pelo menos um ano de curso de ensino superior [5]. Investimentos na expansao
do acesso ao ensino superior constituem um fendmeno observivel em todo o mundo [69].
Em 2020, observando paises vizinhos na América do Sul, a parcela da populagdo com
idade entre 24 e 35 anos que concluiu uma graduagdo era de 34% no Chile e 40% na
Argentina. No entanto, no Brasil era apenas 21%, contrastando com a referéncia mundial

que € a Coreia do Sul com uma parcela de concluintes de 70% [5].

No Brasil, existe uma autarquia federal vinculada ao Ministério da Educa¢ao (MEC)
que € o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep)
[64] para averiguar a qualidade do sistema educacional brasileiro através de avaliagdes.
Ha trés avaliagOes, tendo inicio com a prova do Sistema Nacional de Avaliacio da
Educacgao Basica (SAEB), depois prossegue com o Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM), que avalia alunos no fim do Ensino Médio e, por fim, o Exame Nacional do De-

sempenho dos Estudantes (ENADE), que avalia os concluintes dos cursos de graduacao.

Ao realizar avaliagOes periddicas em todos os niveis educacionais, o Inep detém
informacdes importantes do percurso escolar dos alunos. Como consequéncia desse pro-
cesso de avaliagdo, as escolas e Institui¢des de Ensino Superior (IES), sdo cada vez mais
cobradas pelo desempenho de seus alunos e formandos, seja pelo governo ou pela socie-
dade [29]. As avaliacdes periddicas permitem observar o desempenho dos estudantes, as
deficiéncias e potencialidades das institui¢des, além de possibilitar o calculo de indicado-
res de qualidade que podem proporcionar melhorias no processo de ensino-aprendizagem
[75].

A primeira tentativa empreendida pelo governo federal para avaliar cursos de
graduacdo e os processos de ensino e de aprendizagem dos estudantes em IES brasileiras
foi o denominado Exame Nacional de Cursos (ENC), conhecido como “Provao”, reali-
zado entre os anos de 1996 e 2003 [13], e substituido pelo ENADE em 2004. Atualmente,
o Inep elabora e aplica anualmente 0 ENADE e a sua concepg¢ao e operacionalizagdo esté

a cargo da Diretoria de Avaliacdo de Educacdo Superior (Daes). O objetivo principal
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do ENADE ¢ acompanhar e avaliar o rendimento dos alunos concluintes de cursos de
graduacdo, levando em consideragdo o contetido previsto nas diretrizes curriculares do
respectivo curso em que o aluno estd matriculado, além de avaliar o desenvolvimento de
competéncias e habilidades necessdrias para a formacdo do profissional no mercado de
trabalho.

O ciclo avaliativo do ENADE determina as areas de avaliagdo e os cursos a elas
vinculados [34]. As dreas de conhecimento para os cursos de bacharelado e licencia-
tura derivam da tabela de areas do conhecimento divulgada pelo Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq). Ja os eixos tecnoldgicos sdo base-
ados no Catidlogo Nacional de Cursos Superiores de Tecnologia (CNCST), do MEC. A
distribui¢cdo das dreas de conhecimento e seu respectivo ano de aplicagdo podem ser vistos
no anexo A. Através do exame sdo gerados os microdados do ENADE, que sao o menor
nivel de granularidade de dados coletados. Eles atendem a demanda por informacdes es-
pecificas ao disponibilizar as provas, os gabaritos, as informacdes sobre os itens, as notas
e o questiondrio do estudante.

Na érea das ciéncias exatas, mais especificamente nos cursos de engenharias, € es-
sencial que este tipo de avaliagdo seja aplicada. Isto porque, no Brasil, a caréncia de
profissionais na drea de Engenharia mostrava-se evidente, desde os primeiros anos do
século 21 [19]. O ndmero de engenheiros formados tinha um crescimento bastante lento,
caracterizado por uma crescente taxa de evasdo [19]. Atualmente esse cendrio inverteu-se,
devido ao fato do fluxo de recém-formados ter sido mais elevado que o crescimento da
demanda [47]. O que se observa no mercado de trabalho é uma falta de engenheiros ex-
perientes, aliada a falta de qualidade dos engenheiros formados, ainda que hajam poucos
dados confidveis em relacdo a estes profissionais [66].

Avaliar as medidas de desempenho dos estudantes ao longo do tempo é essencial para
entender o avanco da educacdo brasileira. No entanto, ainda mais importante, é detectar
as razoes pelas quais determinadas estratégias ou politicas publicas ndo foram efetivas.
Assim, novas politicas podem ser propostas com base nos dados e nao na vontade ou nas
percepgdes dos governantes futuros.

Nesse contexto, o presente trabalho considera a crescente expansdo do ensino supe-
rior das ultimas décadas, destacando que conhecer o perfil dos alunos é um quesito fun-
damental, pois ajuda na tomada de decis@o de diferentes politicas. Frente ao panorama
atual, esse trabalho ganha ainda mais relevancia, pois com o excesso de formandos nas
mais diversas engenharias, pode-se compreender caracteristicas importantes relacionadas
aos estudantes.

Para extrair conhecimento deste conjunto de dados, utilizamos a metodologia cha-
mada de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) [18], que se trata
de um processo de extragdo de informacdes dividido em algumas etapas. Um dos passos

da DCBD € a Mineracao de Dados (MD) [72], que tem como objetivo analisar registros,
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extraindo contetdo util por meio de algoritmos que criam um modelo com base nos dados.

A aplicagdo das técnicas de mineracdo de dados no campo da educagdo tem apre-
sentado resultados promissores, dando origem a uma nova area de investigacdo cientifica
denominada Minera¢do de Dados Educacionais (MDE) [2]. Tais técnicas t€ém sido am-
plamente exploradas para identificacdo de padroes e comportamentos de alunos através
de um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) e exames nacionais de avaliacdo dos
alunos.

As principais areas de aplicagcao de MDE sdo: modelagem do estudante, modelagem
do dominio, suporte pedagdgico, e descoberta cientifica [3]. A MDE ¢ um método que
busca padrdes e regras a partir de dados educacionais para gerar conhecimentos uteis e
compreensiveis que subsidiem a tomada de decisdo aos diversos niveis de gestores educa-
cionais [12]. A MDE pode contribuir para identificacdao de fatores associados ao desem-
penho dos alunos, permitindo as institui¢des, ou mesmo ao proprio sistema educacional,
a trabalhar de forma preventiva. Possibilita ainda a atuacdo em grupos, onde se pode
identificar algum fator de risco de baixo desempenho, garantindo a busca constante pela

qualidade na educacao [64].

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € explorar os dados do ENADE, e analisar como os
aspectos pessoais e socioecondomicos sao varidveis significativas na explicacdo da perfor-
mance dos concluintes de graduacdo de engenharias, ao longo dos anos do ciclo avaliativo,
sendo eles: 2005, 2008, 2011, 2014 e 2017. Ao analisar os dados em um determinado
periodo de tempo, acompanhando os perfis dos alunos, podemos compreender como eles
vem se portando ao longo do tempo. Assim, medidas preventivas podem ser tomadas para
melhorar o ensino dos cursos de engenharias de forma geral.

Para atingir o objetivo geral do trabalho, € preciso atingir alguns objetivos especificos,

sendo eles:

Revisar a literatura, para que seja identificado o Estado da Arte no tema proposto.

Identificar nos artigos da revisao os tipos de andlises e estratégias utilizadas.

Avaliar a estrutura e distribuicao dos dados das provas do ENADE.

* Analisar os resultados de cada algoritmo de Sele¢ao de Atributos ao longo dos anos

de estudo.

* Analisar o perfil dos alunos concluintes dos cursos de engenharias, para cada ano

estudado.

Analisar cada atributo ao longo dos anos de estudo.
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* Analisar os resultados de cada algoritmo de Correlagcdo de Classificagdo nos anos

de estudo.

* Analisar as caracteristicas mais importantes dos alunos concluintes dos cursos de

engenharias, para todos os anos.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. Este capitulo, introduz o assunto
do trabalho juntamente com o problema a ser investigado e objetivos a serem alcancados.
No Capitulo 2, apresentamos a fundamentacao tedrica dividido em se¢des. Na Secdo 2.1
¢ apresentada a definicao de descoberta de conhecimento, na Secdo 2.2 e Secao 2.3 estdo,
respectivamente, a definicao de Selecao de Atributos e a descri¢ao dos algoritmos utiliza-
dos no estudo. J4 na Secdo 2.4 apresentamos a defini¢do de Correlacdo de classificagdo
e a descricdo dos algoritmos utilizados. Em seguida, o Capitulo 3 apresenta os trabalhos
que mostram diferentes abordagens de aplicacdo dos dados do ENADE. A metodologia
utilizada € apresentada no Capitulo 4. No Capitulo 5, os resultados sdo apresentados. Por

fim, discutimos as consideracdes finais deste trabalho no Capitulo 6.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste Capitulo apresentamos a fundamentagdo tedrica necessaria para o melhor en-

tendimento deste trabalho.

2.1 Descoberta de conhecimento em banco de dados

Com o crescente avanco da coleta e armazenamento de dados, por empresas e
organizagdes, surgiu-se uma necessidade de extrair informacdes importantes e conhe-
cimento util. A partir deste problema, foi desenvolvida uma metodologia que combina
estratégias tradicionais para andlise de dados com algoritmos para extracao de conheci-
mento, que podem ser aplicados em bases com milhares de instincias. Este processo é
chamado de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD), em inglés Kno-
wledge Discovery in Database (KDD) [18].

O termo surgiu em 1989, para enfatizar que o produto final do processo de descoberta
em banco de dados era o “conhecimento” [18]. Embora DCBD e Mineracao de Dados
(em inglés - Data Mining) sejam frequentemente entendidos como sind6nimos, € impor-
tante frisar que, segundo [18], a DCBD compreende todas as etapas para a descoberta
do conhecimento a partir da existéncia de dados. A mineracdo de dados € apenas e tdo
somente uma das etapas do processo. O processo de DCBD consiste em cinco passos

apresentados na Figura 1:

1. Selecao: esta etapa consiste em selecionar um conjunto ou subconjunto de dados
que fardo parte da andlise. As fontes de dados podem ser variadas (planilhas, siste-
mas gerenciais, data warehouses) e possuir dados com diferentes formatos (estru-

turados, semiestruturados e nao-estruturados).

2. Pré-processamento: esta etapa consiste em fazer a verificagdo da qualidade dos
dados armazenados, pois um dos principais obstaculos para MD sao dados de ma
qualidade. Quando os dados sdo precérios, o produto de qualquer tarefa de MD
também & precdrio. Essa etapa talvez seja a mais trabalhosa de todo o processo,
levando a ocupar 70-80% do tempo de DCBD [72]. Alguns dos passos envolvidos

nesta etapa sao:
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( 5) Interpretagdo / )
aliacdo

G} Mineragdo de Dados

3) Transformagao

2) Pré-processamento

Dados
Dados Transformados
Preprocessados

Dados
Selecionados

1) Selegdo

Padrdes

Figura 1: Etapas do processo de DCBD

Fonte: Adaptado de [23].

* Integracio dos dados: ¢ feita a integracdo dos diferentes bancos de dados, se
existir mais de um, além de remover inconsisténcias nos nomes ou em valores

de atributos de diferentes origens.

* Limpeza dos dados: consiste em detectar e corrigir erros nos dados, como a
existéncia de dados ausentes, ruidosos, duplicados, redundantes, incompletos,

inconsistentes ¢ anomalias (outliers).

* Selecdo de dados: consiste em escolher atributos e instincias, que sdo con-
siderados importantes para a tarefa de mineragdo. Detalharemos alguns

métodos de selecdo de atributos, com exemplos, na Secdo 2.2.
Transformacao: esta etapa consiste em aplicar técnicas de transformagdo como:

* normalizagdo, que ¢ um conjunto de regras que visa, principalmente, a
organizacdo de um projeto de banco de dados para reduzir a redundancia,

aumentar a integridade e o desempenho.

* agregacdo, que ¢ essencialmente dados sumarizados, ou seja, dados agrupa-

dos.
* criagdo ou derivagdo de novos atributos.
* redugdo e sintetizagdo dos dados.
* conversdo de dados nominais para numéricos.

* discretizagdo, que ¢é transformar atributos continuos em categéricos, seja por-
que o algoritmo de MD nio trabalha com atributos continuos ou para melhorar

a compreensao do conhecimento descoberto.

Aqui os dados ficam disponiveis e agrupados em um mesmo local para a aplicagdo

dos modelos.
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4. Mineracao de Dados: esta etapa consiste em construir modelos ou aplicar técnicas
de mineracdo de dados. Essas técnicas tém por objetivo verificar uma hipdtese,
descobrir novos padrdes de forma autdnoma e extrair informacao util. Além disso,
a descoberta pode ser dividida em: preditiva e descritiva. Na preditiva, o obje-
tivo principal dessa mineracdo € dizer algo sobre os resultados futuros, ndo sobre
o comportamento atual. Ele usa as funcdes de aprendizagem supervisionada que
sdo usadas para prever o valor alvo. Os métodos incluidos neste tipo de categoria
de mineracao sdo chamados de classificacdo, andlise de série temporal e regressao.
Ja na descritiva € usado basicamente para produzir correlacdo, tabulacdo cruzada,
frequéncia, etc. Essa abordagem € usada para determinar as semelhangas nos da-
dos e para encontrar os padrdes existentes. Essa andlise enfatiza o resumo e a
transformacdo dos dados em informagdes significativas para relatérios e monitora-
mento. Esses modelos (preditivo e descritivo) geralmente sao aplicados e refeitos

inimeras vezes dependendo do objetivo do projeto.

5. Interpretacao e Avaliacido: esta é a dltima etapa, e consiste em avaliar o desem-
penho do modelo, aplicando testes em cima de dados que nao foram utilizados na
fase de treinamento ou mineracdo. A validagdao pode ser feita de diversas formas,
algumas delas sdo: utilizar medidas estatisticas, ou passar pela avaliacao de especi-
alistas. Os resultados podem ser apresentados em tabelas, graficos e relatorios, para

a melhor compreensao e apresentacdo da informacao obtida.

2.2 Selecao de atributos

Aprendizado de Méaquina (AM), ou em inglés Machine Learning, é baseado na ideia
de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrdes e tomar decisdes com o
minimo de interven¢ao humana [54]. Muitos fatores afetam o sucesso do AM em uma de-
terminada tarefa. A representacdo e a qualidade dos dados de exemplo estdo em primeiro
lugar. Teoricamente, mais recursos deveria resultar em maior poder de discriminacdo. No
entanto, experiéncias praticas com algoritmos de mineracao de dados mostram que nem
sempre € esse o caso, pois a quantidade de atributos nao significa aumento de qualidade
[31]. No conjunto de dados selecionados € comum haver atributos irrelevantes para o ob-
jetivo pretendido. Assim, € importante selecionar um subconjunto que melhor se adéque
ao objetivo.

A Selecdo Atributos (SA), em inglés Feature Selection, é o processo de identificar e
remover tanto atributos irrelevantes, quanto informagdes redundantes [53]. Isso reduz a
dimensionalidade dos dados, e melhora o desempenho dos classificadores [6, 15], ja que
atributos que ndo agregam valor a classificacdao ou que deterioram os resultados sao elimi-
nados. Também contribui para um melhor entendimento e andlise dos resultados obtidos,

além de permitir que os algoritmos de aprendizagem operem de forma mais ripida e efi-
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caz. Assim, o principal objetivo da SA € identificar o conjunto de atributos que melhor
representa, para um determinado contexto, a informagao util contida nos dados [73].

De acordo com a maneira utilizada para descobrir quais os atributos sdo 0s mais im-
portantes para a mineragdo, as técnicas de SA podem ser agrupadas em trés abordagens
principais[57, 71, 73, 74]:

* Método empacotamento (Wrapper methods): esta abordagem usa um modelo pre-
ditivo para pontuar subconjuntos de recursos. Cada novo subconjunto € usado para
treinar um modelo, que € testado em um conjunto de validacdo. Contar o nimero
de erros cometidos naquele conjunto de validagdo (a taxa de erro do modelo) da a
pontuacdo para aquele subconjunto. Como os métodos de empacotamento treinam
um novo modelo para cada subconjunto, o custo computacional desse método €
muito alto, pois o algoritmo de classificacdo deve ser executado vdrias vezes, para
cada subconjunto candidato a ser avaliado. No entanto, o método geralmente for-
nece o conjunto de recursos de melhor desempenho para esse tipo especifico de

modelo ou problema tipico.

* Método embutido (Embedded methods): nesta abordagem, executa-se a selecio
de recursos como parte da execucdo do algoritmo de aprendizado. Esses métodos
tendem a ser mais eficientes computacionalmente que os métodos de empacota-
mento, porque eles simultaneamente integram a modelagem com a selecdo de re-
cursos. Essa abordagem é comumente utilizada pelos algoritmos de classificacdao

que induzem arvores de decisdo.

» Método filtro (Filter methods): nessa abordagem, o processo de SA ocorre antes da
constru¢do de modelos propriamente dita. Sdo utilizadas medidas para selecionar
um grupo de atributos considerados relevantes, segundo algum critério, enquanto os
outros sao descartados. Os filtros geralmente sdo muito mais rdpidos e funcionam
independentemente do algoritmo de aprendizado. Isso significa que os recursos
selecionados podem ser repassados para qualquer algoritmo de aprendizado. Os
métodos de filtro podem ser categorizados pela medida de filtragem que empregam,
ou seja, informagdes, distancia, dependéncia, consisténcia, similaridade e medidas

estatisticas. Este € a abordagem utilizada neste trabalho de dissertacdao de mestrado.

Independente da forma como as técnicas de atributos sdo categorizadas, seja como
filtro, empacotamento ou embutida, seu funcionamento depende da utilizacdo de dois al-
goritmos em conjunto [16, 58, 73]. O primeiro tipo estabelece uma forma de como os
atributos de maior influéncia sobre o atributo alvo serdo pesquisados e encontrados, cha-
mados de métodos de pesquisa. O segundo tipo sdo medidas ou algoritmos que estabele-

cem uma relacdo entre os atributos que foram encontrados pelo algoritmo de método de
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pesquisa, aplicando uma anélise sobre eles. Esse tipo € chamado de algoritmo de selecao

de atributos. Dentre os principais métodos de pesquisa pode-se citar:

* Ranker: Esse algoritmo analisa os atributos individualmente, e cria um ranking em

ordem crescente de influéncia dos atributos sobre o atributo alvo.

* Best-First: Inicialmente contém um conjunto vazio de atributos, sendo preenchido
a medida que a adi¢do de um atributo melhora o processo preditivo. Esse método
guarda um histérico contendo os estados do subconjunto de atributos, possibilitando

voltar atras em decisOes tomadas.

* Genetic-Search: Esse algoritmo baseia-se nos principios naturais da biologia, uti-
lizando conceitos de mutacdo a cruzamento de atributos. Mutacdo consiste em
adicionar e remover atributos de subconjuntos que sdo utilizados para andlise. Cru-
zamento consiste em agrupar pares de atributos distintos, também para o processo
de analise. O objetivo é encontrar um subconjunto de atributos que evoluem ao

longo do tempo, gerando melhores predi¢des.

* Greedy-Stepwise: Analisa subconjuntos de atributos, buscando caracteristicas que
melhorem o processo de predicdo. Encerra o processo de andlise apenas quando
ndo se tem aumento no desempenho do modelo de predicdo. A busca ocorre
percorrendo-se o conjunto de atributos, adicionando ou removendo atributos a outro
subconjunto. A insercdo de atributos no subconjunto pode ocorrer de duas formas:
1) os atributos s@o adicionados a um subconjunto de forma que sua capacidade pre-
ditiva aumente, e da-se o nome de pesquisa para frente (do inglés, forward); ii) o
subconjunto contém inicialmente todos os atributos, sendo que esses sao removidos
com a finalidade de melhorar a capacidade preditiva, e nomeia-se de pesquisa para
tras (do inglés, backward).

Medidas de relevancia podem ser definidas como medidas de avaliacdo que serdo
utilizadas para o cdlculo da relevancia dos atributos. Elas sdo capazes de medir relacdes
de diferentes naturezas, sejam elas lineares ou nao-lineares [35], e aplicam-se a algoritmos
de SA que utilizam a abordagem filtro. Essas medidas podem ser divididas em duas
categorias: medidas que avaliam atributos individualmente e medidas de avaliacdo de
subconjuntos de atributos [48, 59, 73]. As medidas e os algoritmos para avaliacdo de
atributos sdo explicados nas Subsecdes 2.2.1 a 2.2.6, e estes mesmos foram utilizados
no presente trabalho. Salienta-se que para que um método de pesquisa seja utilizado em
conjunto com um algoritmo de sele¢do de atributos, é necessdrio haver compatibilidade
entre ambos.

Para exemplificar o funcionamento dos algoritmos de SA, recomendamos a leitura do
trabalho de Gondran (2021) [23], que disponibiliza uma base de dados ficticia, utilizada

como exemplo em todos os métodos considerados neste trabalho.
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2.2.1 Entropia

Entropia [67] é definida como uma forma de medir o grau médio de incerteza a res-
peito de fontes de informacdo. Consequentemente, permite a quantificacdo da informagao
presente que flui no sistema. Em termos simples, o conceito de entropia associa-se a
ideia de que, quanto mais incerto € o resultado de um experimento aleatério, maior € a
informacao obtida ao observar a sua ocorréncia.

Também pode ser definida como a quantidade de incerteza que ha em uma mensagem,
a qual diminui a medida que os simbolos sdo transmitidos. Ou seja, a medida que a
mensagem vai sendo conhecida, tem-se entao a informacao, que pode ser vista como uma

reducdo da incerteza. A medida de entropia é dada pela Equacao (1).

E(A) = - P(a)log, P(a) (1)

a€A

Sendo A o atributo que vai ser calculado, a € o valor deste atributo e P € a frequéncia

relativa dos valores.

2.2.2 Ganho de Informacao

O ganho de informacao [32] € definido como a quantidade de informagdo obtida so-
bre uma varidvel aleatdria ou sinal da observacao de outra varidvel aleatdria. Ele mede a
significancia do atributo em relacdo a classe alvo, ou seja, mede a reducdo da incerteza
(entropia) em func¢do da divisdo. Como desvantagem tende a preferir divisdes que resul-
tam em grande niimero de parti¢des, cada uma delas sendo pequena, mas pura. O ganho

de informacao (GI) € calculado conforme a Equacao (2).

n
GI(A) = E(C) =) _ —“E(a) (2)
acA
Onde F significa a medida de entropia, C' € a classe, A € o atributo a ser avaliado,
n, € o nimero de instincias da categoria pertencente ao atributo, n é o nimero total de

instancias e a € o valor do atributo.

2.2.3 Taxa de Ganho

A taxa de ganho [37] foi desenvolvida para solucionar o problema do ganho de
informacdo. Ela € a razdo do ganho de informacao pela entropia do atributo, que nada
mais € do que o ganho de informagdo relativo (ponderado) como critério de avaliagao.
Ajusta o GI pela entropia do particionamento, fazendo com que o particionamento de alta

entropia (grande niimero de pequenas particdes) seja penalizado. E dada pela Eq. (3).

 GI(4)
- B(4)

TG(A) 3)
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Onde G € ganho de informacgao e F ¢é a entropia.

2.2.4 Incerteza Simétrica

A incerteza simétrica [76] € uma medida de correlag@o ndo linear que foi desenvolvida
com o mesmo propoésito da taxa de ganho. Ou seja, € uma tentativa de normalizar o ganho

de informacio de um atributo em relagdo  classe. E calculada pela Equagio (4).

GI(A)

A= 5+ o)

)

Sendo G o ganho de informagdo e F, a entropia.

2.2.5 Correlacao de Pearson

A Correlagao de Pearson [31], também conhecida como coeficiente linear, mede o
grau da correlacio (e a direcdo dessa correlacdo - se positiva ou negativa) entre duas
varidveis de escala métrica. De forma mais simples, ¢ um grau de relacdao entre duas
varidveis quantitativas e exprime o grau de correlacio através de valores situados entre -1
el.

Quando o coeficiente de correlacdo aproxima-se de 1, tem-se um aumento no valor
de uma variavel quando a outra também aumenta, ou seja, ha uma relagdo linear positiva.
Quando ele se aproxima de -1, também € possivel dizer que as varidveis sdo correlaci-
onadas. Mas, nesse caso, quando o valor de uma varidvel aumenta, o da outra diminui,
chamado de correlacdo negativa ou inversa. Um coeficiente de correlacdo préximo de
zero indica que nao ha relacdo entre as duas variaveis. A correlacdo é dada pela Eq. (5)

ou pela Eq. (6).

P(A) = = (5)

Onde A € o atributo a ser calculado, z; e y; sdo os valores medidos da variavel e da
classe, respectivamente. J4 T e ¥ sdo, respectivamente, as médias aritméticas da varidvel

e da classe.

Cov(X,Y)

P4) = \/Var(X) . VCLT(Y)7

(6)

sendo C'ov a covariancia entre os dois atributos X,Y e Var € a variancia de cada
atributo.
Para calcular a correlacio de varidveis qualitativas, realiza-se a binarizagdo delas, em

que cada valor de cada atributo € substituido por O e, os demais, por 1. Os mesmos sao
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considerados valor por valor, tratando cada valor como um indicador. Uma correlagao
geral para um atributo nominal € obtida por meio de uma média ponderada. Salienta-se
que para atributos bindrios, o cdlculo valor por valor ndo se faz necessario. Correlagdes

negativas devem ser multiplicas por -1, na correlacdo de atributos qualitativos [31].

2.2.6 AlivioF

A ideia principal do método Alivio F [43, 44] é um algoritmo que ordena os atributos
baseados em sua capacidade de diferenciar instancias de classes distintas. Para tanto, dada
uma instancia, o algoritmo original chamado de Alivio procura seus dois vizinhos mais
proximos: um da mesma classe (chamado de acerto mais proximo ou Ait) € o outro de uma
classe diferente (chamado de erro mais proximo ou miss). O algoritmo original de Alivio
seleciona aleatoriamente n instancias de treinamento, onde 7 € o parametro definido pelo
usudrio. Embora o algoritmo de Alivio original possa lidar com atributos discretos e
continuos, ele ndo pode lidar com dados incompletos e estd limitado a problemas de

apenas duas classes.

Ao longo dos anos, foi desenvolvida uma extensao do Alivio, chamada Alivio F, que
melhora o algoritmo original ao estimar probabilidades de forma mais confidvel e o es-
tende para lidar com conjuntos de dados incompletos e de vérias classes, mantendo a
complexidade [74]. Em primeiro lugar, o Alivio F depende de um parametro de usudrio k
(nimero de vizinhos) que especifica o uso de k acertos mais préoximos da mesma classe e
k erros mais préximos de outra classe, para a pontuacdo de atualizag@o para cada instancia
de destino (ao invés de um unico acerto e erro). Ao encontrar um valor ausente, o algo-
ritmo define a fungdo di f f igual a classe condicional, calcula a probabilidade de que duas
instancias tenham valores diferentes para o determinado recurso. Durante a pontuagdo em
multiclasse, o Alivio F encontra os erros mais proximos de cada diferente classe e calcula
a média da atualizacdo de peso com base na probabilidade anterior de cada classe. O

Alivio F € calculado pela Equacgao (7):

_diff(AR,H) | dif f(A R, M)

n n

W(A) = W(A)

(7

onde A é o atributo, W (A) € um vetor com a pontuacdo de cada atributo, R; € a instincia
alvo, H € a instancia mais proxima da mesma classe, M € a instancia mais proxima
da outra classe e n € o numero de instancias aleatorias selecionadas para fazer parte do

calculo.

Os pesos sdo estimativas da qualidade dos atributos. O fundamento 16gico da formula
para atualizar os pesos € que um bom atributo deve ter o mesmo valor para instancias da

mesma classe e deve diferenciar entre instancias de classes diferentes.

A funcdo dif f na Equagdo (7) calcula a diferenga no valor do recurso A entre duas
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instancias [; e I, onde I} = R; e I, € H ou M, ao realizar atualizacdes de peso em W.

Para recursos discretos (por exemplo, categéricos ou nominais), di f f é definida como:

, 0, seovalorde (A, 1) = (A, L),
dif f(A I, I5) =
1, caso contrario.

Para atributos discretos, a diferenca € 1 (os valores sao diferentes) ou O (os valores sdo
iguais). Ja para recursos continuos (por exemplo, ordinal ou numérico), di f f € definida

como:
_|valor(A, I) — valor(A, I)|

dif f(A D, ) = e i A)

Os valores maximo e minimo de A sdo determinados em todo o conjunto de instancias.
Essa normalizacdo garante que as atualizagdes de peso fiquem entre O e 1 para recursos
discretos e continuos. A fungdo dif f também € usada para calcular a distancia entre as
instancias ao encontrar os vizinhos mais préximos. A distancia total é simplesmente a
soma das distancias de dif f sobre todos os atributos (ou seja, distincia de Manhattan)
[45, 62].

2.3 Discretizacao

Na matemdtica, a discretizacdo [36] € o processo de transferéncia de fungdes
continuas, modelos, varidveis e equagdes em contrapartes discretas. Na DCBD, a
discretizac@o pode ser vista, simplesmente, como a transformagao de atributos numéricos
em atributos categéricos. Isto é feito seja porque o algoritmo de MD ndo trabalha com
atributos continuos, ou para melhorar a compreensao do conhecimento descoberto.

Existem variadas técnicas de discretizacdo, subdividas em discretizacdo supervisio-
nada e ndo supervisionada. As técnicas supervisionadas examinam a classe da instincia
quando a discretizagdo € realizada. Quanto as técnicas ndo supervisionadas, a classe é
ignorada [16].

Neste trabalho € utilizada a técnica nao supervisionada, chamada de Equal Width Dis-
cretization (EWD) [61]. Neste método, os valores sdo divididos em NV intervalos de
mesmo tamanho. O primeiro passo € achar 0 mdximo e o minimo do atributo a ser dis-

cretizado, e entdo a largura de cada intervalo serd dada pela Equacao (8).
_ Max — Min
= ~ ,

onde L[ é largura de cada intervalo, Max e Min s@o, respectivamente, o valor maximo e

LI ®)

minimo do atributo, e NV € o nimero de categorias a serem discretizadas.

No préximo passo achamos os valores limites da categoria, a partir do pseudo-

algoritmo 1 dado por:
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Algoritmo 1: Para calcular limites da discretizagao (EWD)

para (i < [ até i < N) faca
L[i-1]=Min + LI - i;
+—i+1

fim

Onde L é um vetor que armazena os valores limites da categoria e ¢ € o contador.

2.4 Correlacao de Classificacao

Correlagdo refere-se a associagdo entre os valores observados de duas varidveis, ou
seja, essa medida descreve por meio de um tinico nimero a associacdo (ou dependéncia)
entre duas varidveis [55]. Existem situacdes em que o relacionamento entre as duas
variaveis ndo € linear, ou uma delas nio € continua, ou o nimero de pares das medidas
¢ muito pequeno [14, 50]. Em outras palavras, os dados ndo tem uma distribui¢cdo Gaus-
siana. Entdo, para cada uma dessas situacdes ha a necessidade de uma medida adequada
de associacdo entre as variaveis, sendo os métodos de correlagdo de classificacdo os mais
apropriados a serem utilizados [51]. A importancia de conhecer os diferentes métodos e
suas possiveis aplicacoes é exatamente pelo cuidado em nao utilizar uma técnica inade-
quada [30].

A correlacdo de classificacdo [46] (ou, em inglés, Rank Correlation) é qualquer
uma das varias estatisticas que medem uma associagdo ordinal. Ou seja, a relacdo en-
tre classificagdes de diferentes varidveis ordinais ou diferentes classificacdes da mesma
varidvel, em que uma “classificacdo” € a atribuic@o dos rétulos de ordenacdo “primeiro”,
“segundo”, “terceiro”, etc. a diferentes observacdes de uma determinada variavel. Da-
dos ordinais s3o aqueles que possuem valores de rotulo e possuem um relacionamento
de ordem ou classificacio. Um coeficiente de correlacdo de classificacdo mede o grau
de similaridade entre duas classificacdes e pode ser usado para avaliar a significancia da
relacdo entre elas [40, 21]. Como exemplo, em uma tabela com a varidvel renda (baixa,
média e alta) e nivel educacional (ensino fundamental, ensino médio, ensino superior)
sendo a outra varidvel, uma correlacdo de classificacio mede a relacdo entre as varidveis
renda e nivel educacional.

Um coeficiente de correlagio de classificagdo situa-se no intervalo [—1, 1] e assume

os seguintes valores [21]:

* 1 se a concordancia entre as duas classificacdes for perfeita (as duas classificacoes

sdo iguais).
* 0 se as classificacdes forem completamente independentes.

* -1 se a discordancia entre as duas classificacoes for perfeita (uma classificacdo é o

inverso da outra).
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A correlacdo de classificagdo pode ser calculada para varidveis de valor real. Primei-
ramente, convertem-se os valores de cada varidvel em dados de classificacao. Nesta fase
os valores sdo ordenados e atribuidos a um valor de classificagao inteiro. Assim, os coefi-
cientes de correlacdo de classificacdo podem ser calculados para quantificar a associagao
entre as duas varidveis classificadas.

Como nenhuma distribui¢ao para os valores € assumida, os métodos de correlacao
de classificacdo sdo referidos como correlacao livre de distribuicdo ou correlacdo nao

paramétrica.

2.4.1 Correlacao de Spearman

A correlacio de Spearman € uma medida ndo paramétrica de correlacdo de
classificacao (dependéncia estatistica entre as classifica¢des de duas varidveis) [42, 68]. A
Correlacao de Spearman (CS) é nomeada em homenagem a Charles Spearman. Também
pode ser chamada de coeficiente de correlacdo de Spearman, denotado pela letra grega
minuscula rho (p).

E uma medida de associagio que exige que ambas as varidveis se apresentem em es-
cala de mensuracio pelo menos ordinal [30]. E Utilizada quando néo existe normalidade
e/ou nao existe relacdo linear. O coeficiente de Spearman € apropriado para varidveis
ordinais continuas e discretas e quando as amostras sdo pequenas, ou seja, € conveniente
para nimero de pares menor que 30 e quando os dados ja estdo ordenados [50].

Esse método estatistico quantifica o grau em que as varidveis classificadas sdo asso-
ciadas por uma fun¢do monotdnica, significando uma relacdo crescente ou decrescente.
Mede a forga e dire¢do da associagdo entre duas varidveis classificadas. Este coeficiente
baseia-se nos postos das observacdes dentro de cada varidvel e sobre as diferencgas entre
0s postos observados, nas varidveis X e Y [10].

A intuicdo para a correlagdo de classificacio de Spearman é que ela calcula uma
correlagdo de Pearson (por exemplo, uma medida paramétrica de correlacao) usando
os valores de classificacio em vez dos valores reais. A correlacdo de Pearson, discu-
tida na Subsecdo 2.2.5, é o célculo da covariancia (ou diferenca esperada de observagdes
da média) entre as duas varidveis normalizadas pela variancia ou dispersdao de ambas as

variaveis. O coeficiente de correlacdo de Spearman € definido na Eq. (9):

6 zn: d?
. =1

=1 .
P n®—n

©)
onde p é o coeficiente de Spearman a ser calculado, d; é z; — y;, ou seja, a diferenca de
postos das varidveis X e Y e n é o nimero de observagdes.

O coeficiente de Spearman, pode ter valor entre +1 e —1, sendo: 1) +1 uma associa¢ao

de classificagdo perfeita; 11) 0 ndo ha uma associacido de classificacdo; e iil)) —1 uma
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associacdo de classificacdao negativa perfeita. Por exemplo, uma correlacdo de Spearman
igual a —1 significa que o maior valor para a varidvel X estd associado ao menor valor

para a variavel Y, e assim por diante.

2.4.2 Correlacao de Kendall

A Correlacao de Kendall (CK) ¢ uma medida ndo-paramétrica que avalia a associacdo
entre duas varidveis, fornecendo o grau de similaridade entre dois conjuntos de
classificagcdes dadas a um mesmo conjunto de objetos [38, 41]. A correlacio de
classificacao de Kendall é nomeada em homenagem a Maurice Kendall. Também é cha-
mado de coeficiente de correlagdo de Kendall, € frequentemente referido pela letra grega
minuscula tau (7).

E uma medida de correlagdo utilizada para dados ordinais, como no caso do Coefi-
ciente de Correlagdo de Spearman. Ambas as varidveis devem ser medidas no minimo
em nivel ordinal, de forma que seja possivel atribuir postos a cada uma das varidveis
[50]. E um método adequado quando amostras tém tamanhos reduzidos, pois o método
€ mais preciso. Pode ser estendido a correlagdes parciais, quando o efeito de uma ter-
ceira varidvel, que age sobre X e Y/, € retirado antes de determinar se tais varidveis estao
relacionadas.

A intui¢do para o teste € que ele calcula uma pontuagdo normalizada para o nimero
de classificacOes correspondentes ou concordantes entre as duas amostras. A CK entre
duas varidveis serd alta quando as observagdes tiverem uma classificacdo semelhante (ou
idéntica para uma correlacdo de valor igual a +1), ou seja, o rétulo da posicao relativa
das observagdes dentro da varidvel: 1%, 2%, 3¢ posigdes, etc., entre as duas variaveis. Serd
baixa quando as observacoes tiverem uma classificacdo diferente (ou totalmente diferente
para uma correlacdo igual a —1) entre as duas varidveis.

Os valores de 7 variam entre —1 e +1, no qual valores préximos aos extremos indi-
cam forte correlacdo. O sinal indica a dire¢do da relag@o entre as varidveis e os valores
proximos a 0 indicam correlagOes fracas ou inexistentes.

Existe trés variantes do tau de Kendall [39]: Tau-a (7,) para casos sem empates, Tau-
b (73) nos casos com empates, e Tau-c (7.) entre uma varidvel ordinal e outra nominal.

Podem ser definidos pelas respectivas Equacoes (10), (11), e (12).
_P-d
=

onde 7, é o coeficiente de Kendall a ser calculado, P € o nimero de pares concordantes,

Ta

(10)

(2 o nimero de pares discordantes, e N é o niimero total de comparacdes entre os pares.

_ r-Q
VN -T,xVN—-T.

onde T, € o coeficiente de Kendall, 7, € o nimero de empates apenas em X e 7. é o

(1)

Th
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nimero de empates apenas em Y. Se ocorrer um empate para 0 mesmo parem X e Y ,

ele nao sera adicionado a7}, ou 7T,.

_2x(P-Q)
TC_W7 (12)

onde 7, é o coeficiente de Kendall, n € o niimero total de postos e m é o nimero de valores
exclusivos em X ou Y, o que for menor.

Um par pode ser definido como concordante ou discordante. Considere (z1, 1),
(2,92), ..., (s, y,) um conjunto de observacdes das varidveis conjuntas de X e Y,

respectivamente, tal que todos os valores de z; € y; sejam Uinicos.

* Qualquer par de observacdes (z;,y;) € (z;,y;), em que ¢ # j, é concordante se
ambos os elementos concordam um com o outro, isto €, se (r; > x; € y; > y;) ou

(l’i <zrjey < y])

* Qualquer par de observagdes (x;, ;) € (z;,y;), em que i # j, é discordante se os

elementos discordam entre si, isto €, se (x; > ;e y; < y;) ou (x; < xj € Y; > Yj).
* Se x; = x; ou y; = y;, 0 par ndo € nem concordante, nem discordante.

Segundo Siegel (2006) [68], em uma comparacdo entre Correlacdo de Spearman e
Correlacao de Kendall, os valores numéricos nao sdo iguais quando calculados para os
mesmos pares de postos, € ndo sdo comparaveis numericamente. Contudo, pelo fato de
utilizarem a mesma quantidade de informacdo contida nos dados, ambos t€m o mesmo

poder de detectar a existéncia de associagao.

2.4.3 Correlacao de Goodman e Kruskal

A Correlagdo de Goodman e Kruskal (CGK) € uma medida de correlacio de
classificagcdo, ou seja, a semelhanga das ordenagdes dos dados quando classificados por
cada uma das quantidades [24]. E uma medida ndo paramétrica da for¢a e diregio da
associacdo que existem entre duas varidveis medidas em uma escala ordinal [25]. Os va-
lores variam de —1 (associa¢do negativa ou inversao perfeita) a +1 (associacdo positiva
ou concordancia perfeita). Um valor igual a 0 indica auséncia de associa¢do. Recebeu o
nome de Leo Goodman e William Kruskal, que a propuseram em uma série de artigos.
Também é chamada de Gama de Goodman e Kruskal.

O coeficiente gama trata as varidveis simetricamente, ou seja, ndo precisa levantar
hipdteses sobre quais podem ser varidveis dependentes e quais podem ser independentes
[26, 27]. Pode ser definido pela Equacgdo (13).

P-qQ
P+Q’

Y= (13)
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onde v € o coeficiente de Goodman e Kruskal a ser calculado, P é o nimero de pares
concordantes e () o nimero de pares discordantes.

Os pares sao concordantes ou discordantes pela mesma definicao de Kendall, vista na
Subsecdo 2.4.2. Quando nao hd empates (ou seja, 7, = 7, = 0), Kendall 7, e 7, s@o
iguais aos de Goodman e Kruskal v, ou seja, 7, = 7, = 7.

O gama pode ser calculado para variaveis ordinais que sdo varidveis continuas ou
variaveis discretas. Embora existam outros coeficientes que podem calcular relagdes para
esses tipos de varidveis, como o D de Somer (discutido na Subse¢do 2.4.4) ou o Tau de
Kendall, o gama de Goodman e Kruskal € geralmente preferido quando os dados t€ém
muitas classificacoes empatadas. Também € particularmente util quando seus dados apre-

sentam valores discrepantes, pois eles ndo afetam muito os resultados.

2.4.4 Correlacao D de Somers

E uma medida de associacdo ordinal entre duas varidveis aleatérias X e Y possivel-
mente dependentes. A Correlagdo D de Somers (CDS) também assume valores entre:
—1 quando todos os pares de varidveis discordam, 1 quando todos os pares de varidveis
concordam e 0 quando ndo tem relacdo entre os pares. Recebeu este nome devido a Ro-
bert H. Somers, que propds a medida em 1962, e também € conhecida pela letra grega
0 (delta) [70]. A correlacdo D de Somers desempenha um papel central nas estatisticas
de classificacdo e é o parametro por trds de muitos métodos ndo paramétricos. Adicio-
nalmente € usada como medida de qualidade de escolha bindria ou regressdo ordinal (por
exemplo, regressoes logisticas) e modelos de pontuacdo de crédito [56].

A correlacdo D de Somers € uma extensao assimétrica de Gama que difere apenas na
inclusdo do numero de pares nao relacionados a varidvel independente [8]. Teoricamente,
testes de hipéteses baseados no teste de Kendall e D de Somers devem ser idénticos.

Podem ser definidas pelas Equacdes (14) e (15), respectivamente.

N
CP+Q+T

onde ¢ € a correlagdo D de Somers, P é o nimero de pares concordantes, () é o nimero

(14)

de pares discordantes e 7" é o ndmero de pares empatados. Os pares sdo concordantes ou

discordantes pela mesma defini¢cdo de Kendall da Subsec¢ao 2.4.2.

O célculo da correlacdo D de Somers em func¢do do tau de Kendall € dado por:

T(X,Y)
0= ———=. 15
H(X.X) )
Observe que essa defini¢do é assimétrica, pois em geral, 6(Y|.X) # 0(X|Y).
Na correlacdo D de Somers, a previsdo da varidvel dependente melhora com base no

conhecimento de um valor da varidvel independente. Portanto, € importante definir qual
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variavel € a independente e qual é a dependente ao executar este teste, pois obtém-se dois
resultados diferentes para (X,Y) e (Y, X).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

As possibilidades de aplicacdo de técnicas de MDE no Brasil sdo apresentadas no tra-
balho de Baker et al. em 2011 [2]. O estudo demonstra como essa drea de pesquisa pode
contribuir com a melhor compreensao dos processos de ensino e aprendizagem e para a
motivacdo dos alunos. O trabalho de Gottardo et al. em 2012 [28] propde a defini¢ao
de um conjunto de atributos amplos e generalizdveis a serem utilizados para realizar in-
feréncias relativas ao desempenho de estudantes. Experimentos realizados demonstraram
indices de 76% de acerto na previsao de desempenho. Em outro estudo [63], evidenciam-
se as possibilidades de utilizacdo de mineracdo de dados para a extracdo de informacdes
relevantes sobre estudantes no contexto educacional utilizando um AVA. No restante deste

Capitulo, apresenta-se uma série de trabalhos especificamente sobre 0o ENADE.

O trabalho realizado por Faria em 2017 [17] tem como objetivo principal a
identificagdo dos fatores determinantes do desempenho dos discentes dos cursos de
Administracdo. A autora faz uso dos microdados do ENADE 2012 do Distrito Fede-
ral. A pesquisa tem caracteristicas de andlise predominantemente quantitativa, baseada
em uso de técnica estatistica descritiva e multivariada. O método de regressao multipla
foi utilizado para verificar se as caracteristicas proprias dos estudantes, como aspectos
pessoais e socioecondmicos, da institui¢ao, e da organizacdo didatico-pedagdgica, seriam
variaveis significativas na explicag¢do do resultado da prova. Os resultados apontaram que
os fatores relacionados ao discente que apresentaram relevancia na predicdo de desempe-
nho foram, dentre outros: renda familiar, género, escolaridade da mae e escolaridade do
pai.

Em busca de algum padrdo ou regra que determine ou influencie diretamente na nota
dos alunos, o trabalho [11] aplica técnicas de visualizag¢do, andlise e mineracao de dados,
no Enade de 2014, com um foco diferenciado para o curso de Bacharelado em Ciéncia
da Computagdo e para os alunos da Universidade de Brasilia. Foi usado o algoritmo de
classificagcdo de dados JRip [60, 65]. Foram feitas diversas andlises sobre os dados como:
correlagdes entre colunas, classificacdo da nota com relacdo aos atributos e andlise das
respostas dos estudantes nos itens do exame (incluindo tabelas e graficos). O objetivo

dessas andlises foi entender melhor o perfil dos estudantes do ensino superior no Brasil.
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O algoritmo JRip encontrou diversas regras como, por exemplo, a seguinte regra: alunos
que nao estudam no turno vespertino e que gastaram menos de uma hora para concluir
a prova obtiveram uma nota menor ou igual a mediana. Outros atributos como renda,
idade, e etnia, também foram encontrados em regras semelhantes (relacionando-os com

as notas).

A utilizacao de técnicas de descoberta de conhecimento para desenvolver uma ferra-
menta de exploracao dos dados do exame ENADE foi proposta por [1]. Além de avaliar a
estrutura e distribuicdo dos dados das provas, também propuseram a criacdo de um modelo
classificatdrio capaz de predizer o desempenho do estudante. Para a elaboracao de regras,
foram utilizados diversos algoritmos de classificacdo de arvore de decis@o, no qual se des-
tacou o CART [7]. Como resultado final, elaborou-se uma ferramenta de analise de dados,
que permite comparar cursos e instituicdes de ensino superior e proporciona uma melhor
visualizacdo dessas informacdes com a finalidade de auxiliar na tomada de decisdo. Por
fim, foi distribuido um formuldrio online para que professores, alunos e coordenadores
pudessem avaliar e validar o sistema desenvolvido.

A metodologia CRISP-DM (acronimo em inglés para Cross-Industry Standard Pro-
cess for Data Mining) [9] € aplica no trabalho [4] para construir modelos que identifiquem
os fatores que podem explicar o sucesso do aluno no exame, bem como antecipar suas
chances de se classificar no grupo dos mais bem colocados. Na preparacdo dos dados
para modelagem, foi selecionada uma amostra balanceada, no qual se dividiu em duas
categorias, sedo elas: estudantes com nota superior a 60 e estudantes com nota inferior
a 60. Foi utilizada a técnica de Regressdo Logistica Bindria, tomando-se varidveis inde-
pendentes extraidas dos microdados, referentes ao exame de 2017. O perfil encontrado
para o estudante classificado como de melhor performance, por ordem de importincia,
foi: discente oriundo de IES Publica Federal, com renda familiar superior a 6 saldrios
minimos, cuja IES estd localizada no Sul ou Sudeste, com idade até 24 anos, morando
sozinho, estudando em turno integral, com professores com dominio do contetido, pos-
suindo familiar com curso superior, matriculado na modalidade de ensino presencial e
com oportunidades em projetos de iniciacdo cientifica.

Na tentativa de relacionar os atributos dos alunos com a nota obtida no ENADE, e
entender melhor os alunos, cursos e universidades, o trabalho [52] aplica técnicas de
mineragao de dados e os algoritmos de clusterizacdo K-means [72]. O foco foi o ques-
tiondrio s6cio-econdmico de cada aluno e a tentativa de categorizar os grupos. Identificou-
se que a maioria dos alunos de Ciéncia da Computagao sao homens (87%) e perceberam-
se indicios de que ndao ha uma relacio entre renda da familia do estudante e seu desem-
penho no exame. Novamente os resultados dos autores direcionam a uma conclusao dife-

rente do senso comum sobre o rendimento dos alunos conforme a regido que se estuda.

Tendo em consideracdo que tanto cursos na modalidade presencial quanto os ofereci-

dos a distancia (EaD) sao considerados na avaliagdo do ENADE, o estudo inicial realizado
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por Gondran et al. em 2022 [22] aplica diferentes técnicas de selecdo de caracteristicas na
base de dados do ENADE 2018, com o objetivo de encontrar quais caracteristicas pessoais
e socioecondmicas sao determinantes para o desempenho do discente, matriculado na mo-
dalidade EaD ou presencial. Pode-se concluir, dentre os resultados, que a escolarizagao
do pai influenciou diretamente no desempenho, assim como quanto maior a renda, melhor
constatou-se o desempenho. Também constatou-se que estudantes de cor branca apresen-
taram melhor desempenho frente a estudantes das cores preta e parda. Por fim, notou-se
diferencas nos perfis das duas modalidades, sendo alguns atributos importantes somente

para uma das modalidades.

No trabalho [64] foi feito um Estudo Longitudinal Transversal Repetido, buscando
analisar os dados ao longo do tempo para verificar seu comportamento nos anos estuda-
dos, em particular, os dados do curso de ciéncia da computac¢do. Foram aplicadas técnicas
de mineracao de dados nos dados do ENADE, analisando os anos de 2008, 2011, 2014 e
2017. A contribuicio deste trabalho foi mostrar que dentre os algoritmos utilizados nos
experimentos, a arvore de decisdo foi a abordagem que melhor classificou os dados em
relacdo ao desempenho dos alunos, possibilitando identificar que algumas caracteristicas
socioecondmicas como: renda familiar, escolaridade do pai, situag@o de trabalho do dis-
cente em conjunto com a categoria administrativa e o turno de graduagdo, impactavam no

desempenho académico.

Utilizando a técnica de agrupamento de dados conhecida como K-means, nos micro-
dados do ENADE com foco no concluintes dos cursos da drea computagao das edicoes de
2008, 2011, 2014 e 2017, os autores em [75] propde identificar padrdes que possam carac-
terizar o desempenho dos estudantes no exame. Como resultado, observou-se que hd uma
significativa diferenca entre a média do desempenho dos participantes dos agrupamentos,
0 que permitiu classificar os grupos como alto, médio e baixo desempenho. Questdes rele-
vantes também foram observadas, como: o tipo do ensino médio, pois estudantes oriundos
de escola particular apresentaram melhor desempenho, e quanto maior a escolarizacdo do
pai e da mae, maior foi o desempenho do concluinte. A categoria administrativa da IES,
também influenciou o desempenho, com destaque para a institui¢do publica. O curso de
engenharia de computacao apresentou maior propor¢do de concluintes com alto desem-
penho, frente aos outros cursos da area. Por fim, os resultados mostraram uma evolucao

dos grupos ao longo das edi¢des.

Um estudo de caso sobre o perfil socioecondomico dos concluintes de graduaciao do
municipio de Aracatuba/SP, baseado nos microdados de 2016 a 2018, foi feito no trabalho
[20]. A escolha do estudo de caso da-se, principalmente, pelo interesse de um dos autores
em entender as caracteristicas das IES do municipio onde atua como docente em uma das
institui¢cdes. Além de estatistica descritiva, técnicas de mineracao de dados foram utili-
zadas para identificar regras de associacdo, sendo utilizado o algoritmo FP-Growth [33].

Como resultado, foram extraidas algumas regras de associacao como: alunos brancos de
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IES privadas que escolheram o curso visando inser¢ao no mercado de trabalho, apresen-
tam baixas notas no ENADE; enquanto alunos autodeclarados pretos, pardos ou indigenas
que escolheram o curso pelo mesmo motivo apresentaram notas melhores. Ainda revelou-
se que aproximadamente um quarto dos estudantes brancos de IES privadas de Aragatuba
possuem pais que concluiram até o ensino médio. Por fim, os autores afirmam, com um
alto grau de conviccdo, que estudantes pretos, pardos ou indigenas de IES publicas, que
moram com cOnjuge e/ou filhos, que possuem renda, mas recebem ajuda para financiar os

gastos, tendem a apresentar baixo desempenho no ENADE.

Em [13] é apresentado um estudo documental que tem tem por objetivo analisar o
perfil das licenciandas em Matemética, levando em consideracdo os dados do ENADE
de Matematica, no periodo de 2005 a 2017. A partir da andlise de conteudo, foi criado
um inventdrio composto por cinco elementos textuais, que foram tratados e analisados
mediante duas categorias. Sendo assim, buscou-se nas edicdes que apresentavam os dados
de Matematica (2005, 2008, 2011, 2014 e 2017) evidenciar, qual o perfil de mulher que
estava inserindo-se no referido curso, tendo em conta a quantidade, idade, cor/raga/etnia,
escolaridade dos pais (mae e pai) e tipo de curso concluido no Ensino Médio. Os dados
revelaram que ha uma predominéancia de mulheres brancas nos cursos, com idades médias
de 18 a 24 anos, com poucos recursos financeiros e, por fim, com pais escolarizados até

0s anos iniciais do Ensino Fundamental.

O trabalho realizado por [5] constitui uma pesquisa de cardter documental, realizado
a partir dos microdados do ENADE entre 2009 e 2017, onde busca discutir em que me-
dida a educacdo superior brasileira vem efetivamente reduzindo os niveis de desigualdade
educacional em termos de conclusdo por jovens estudantes oriundos de contextos socioe-
condmicos e sociais desfavorecidos. Esta pesquisa ateve-se aos dados do questionério so-
cioecondmico, no qual, foram selecionadas sete questdes. A partir disso foram identifica-
das, para cada uma das questdes, as respostas oferecidas pelo questionario que indicaram
proveniéncia de contextos socioecondmicos e sociais desfavorecidos. Como resultado, os
autores argumentam que, com o desenvolvimento de programas como Prouni, Fies e Co-
tas, observou-se avangos em termos de igualdade na educacao superior brasileira, porém,
tratava-se do inicio de um processo. Ainda percebe-se a persisténcia de herancas elitistas

em cursos que proporcionam maior status social e melhores remuneracdes.

Ainda pode-se destacar o trabalho [49], que propde fazer uma revisdo sistematica,
tendo como objetivo identificar o uso que vem sendo feito dos dados coletados pelo Inep,
para além das andlises feitas por ele proprio. A pesquisa foi guiada por uma questio
de pesquisa principal: que tipos de andlise t€ém sido realizadas com base nos dados do
Enem e do Enade e quais sdo os seus objetivos?. Como resultado o tipo de analise mais
utilizada € a estatistica descritiva, mostrando a necessidade de se investir em pesquisas
que abordem outros tipos de andlises, como a minera¢do de dados. Por fim, os autores

destacam que existe, portanto, um vasto campo de pesquisa ainda inexplorado e com
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potencial para gerar informacao util, para compreender melhor o perfil dos alunos e o

sistema educacional brasileiro.

Tabela 1: Tabela comparativa de trabalhos relacionados, parte 1/2.

Trabalho Objetivo Ano
Identificar os fatores determinantes do desempenho

[17] ) . - 2012
dos discentes, com foco nos cursos de Administragdo.
Entender melhor o perfil dos estudantes do ensino

(1] superior no Brasil, com foco curso de Ciéncia da 2014
Computacdo e para os alunos da Universidade de
Brasilia.

Criar um modelo classificatério capaz de predizer o
[1] desempenho do estudante, para comparar cursos e 2017
instituicdes de ensino superior.
Construir modelos que identifiquem os fatores que
podem explicar o sucesso do aluno no exame, bem
(4] ) 2017
como antecipar suas chances de estarem no grupo dos
mais bem colocados.
Relacionar os atributos dos alunos com a nota ob-

[52] tida no ENADE, com foco no curso de Ciéncia da 2014
Computacao.

Encontrar quais caracteristicas pessoais € socioe-

[22] condmicas sdo determinantes para o desempenho do 2018
discente, matriculado na modalidade EaD ou presen-
cial.

Analisar os dados ao longo do tempo para Verlﬁcar 2008 /2011 /

[64] seu comportamento nos anos estudados, em particu-

A - 2014 /2017
lar, os dados do curso de ciéncia da computacao.

(75] Identificar padrdes que possam caracterizar o desem- 2008 /2011/
penho dos estudantes nos cursos da drea computagao. 2014 /2017
Analisar o perfil socioecondmico dos concluintes de

201 graduacdo do municipio de Aragatuba/SP. 2016 /2017/2018

[13] Analisar o perfil das licenciaturas em Matematica, le- 2005 /2008 /2011 /
vando em consideracao os dados do ENADE. 2014 /2017

Na Tabela 1 e Tabela 2 podemos ver uma comparagao de alguns dos trabalhos apresen-

tados, no qual temos na primeira coluna, de ambas as Tabelas, a identificacdo do trabalho.

Depois o objetivo e 0 ano da base de dados do ENADE utilizado no trabalho na Tabela 1.

Na Tabela 2, encontram-se o algoritmo utilizado e os atributos considerados importantes

nestes mesmos trabalhos. Nestas Tabelas, observamos que a maioria dos estudos busca

identificar os fatores determinantes para o desempenho dos alunos de uma institui¢ao,

curso ou area especifica. Notamos que normalmente esse estudo € feito em um tinico ano

de anélise e que os algoritmos utilizados tendem a ser os de arvore de decisdo, regressao

ou agrupamento. Por fim, percebemos que os trés atributos que mais apareceram nos tra-

balhos e considerados importantes foram: renda familiar, escolarizacao do pai e categoria



Tabela 2: Tabela comparativa de trabalhos relacionados, parte 2/2.

Trabalho Algoritmo Atributos
Analise fatorial explo- . . .
(17] ratéria e reeressio lillljear Renda familiar, género, escolaridade
miltipla & da mae e do pai.
i urno, renda familiar, idade, e cor.
[11] JRip T da famil dad
148, CART e Random Fo Categoria administrativa da IES, renda
amiliar, bolsa financiamento,tipo es-
[1] rest, famil bolsa fi to,tip
cola ensino médio.
Categoria administrativa da IES, renda
familiar, regido da IES, idade,pessoas
(4] Regressdo Logistica que moram com voce, turno, professo-
Binaria res com dominio do conteddo,familiar
com curso superior, modalidade de en-
sino e bolsa académica.
-means enda da familiar, género e regiao.
[52] K Renda da familiar, g g
22] SA Escolarizacdo do pai, renda familiar e
COr.
Renda familiar, escolaridade do pai,
[64] Arvore de decisdo situagdo de trabalho,categoria admi-
nistrativa da IES e o turno.
Tipo escola ensino médio,
[75] K-means escolarizacdo do pai e da mae e
categoria administrativa da IES.
Cor, escolarizacdo dos pais. categoria
120] FP-Growth administrativa da IES,pessoas que mo-
ram com voce€, renda familiar, situagao
financeira.
[13] Estudo documental Cor, idade, situacdo financeira e

escolarizagdo do pai.

administrativa da IES.

A partir do levantamento bibliografico realizado, ndo foi possivel encontrar trabalhos
que utilizassem técnicas de selecdo de atributos nos microdados de varias edi¢des do
ENADE, de forma a entender a evolug¢do do perfil de estudantes de Engenharia. Assim,
o presente trabalho tem o intuito de aplicar diferentes técnicas de selecdo de atributos,
para apontar quais aspectos pessoais e socioecondmicos sao caracteristicas significativas
na explicagdo do resultado do ENADE, nido de um tnico ano ou curso, mas focando nos
cursos de engenharias, ao longo de todos os anos (2005, 2008, 2011, 2014 e 2017) de

aplicacao do exame e disponiveis até o momento de escrita deste trabalho.



4 METODOLOGIA

Neste Capitulo serd apresentada a metodologia utilizada para o presente estudo. Ela
foi baseada no processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD),
composta por cinco etapas: selecdo, pré-processamento, transformagdo, minera¢do de
dados e andlise dos resultados, apresentadas em detalhes na Segdo 2.1. Na Figura 2,

podemos visualizar a metodologia do trabalho no formato de um fluxograma.

1) SELEGAO 2) PRE-PROCESSAMENTO 3) TRANSFORMAGAO
Filtrar Criag8io ou
candidatos derivacgéo de
ausentes novos atributos
5292|e‘3i0{)|a" o0s Selecionar Y Y
atributos alunos i
0CiC i concluintes de Retirada de
em cada base, engenharia, na | [~ participante que —] Renomear
pode variar modalidade s6 "chutou” as afributos
conforme o ano presencial respostas
Vermﬁz’s%?"s Discretizar nota
incompletos em 3 categorias
; J
4) MINERAGAO DE DADOS 5) INTERPRETAGAO E AVALIAGAO
Aplicar os métodos de
selegéo de atributos: Iap . "
- . os cada Analisar 0 Analisar o
Ganho de Informagéo Ar_lallsar o TOP-10 algoritmo de SA, resuftado de desempenho de
- Taxa de Ganho [~ ranking gerado atributos em | —»1 —] — i
- - de acordo com cada ano de cada atributo
Correlag8o de Pearson pelos algoritmos olo mesmo 4
- Incerteza Simétrica peo me cadaano estudo com o passar
Alivio F algoritmos dos anos
- Alivio , *
Aplicar nos ranks, os
métodos de correlagéio . - 5
de classificago: Analisar as Analisar cada algoritmo de Correlagéo : Analisar as caracteristicas mais
. importantes apontadas pelos algoritmos
- Spearman —»| correlagBes de de classificagéio, de acordo com os anos de Seleco de Atributos
- Kendall classificagéio ¢
- Goodman e Kruskal
- Somers'D

Figura 2: Metodologia do Trabalho.

4.1 Selecao

As bases de dados utilizadas sdo os microdados do ENADE, que fornecem

informagdes do exame, desde o ano de 2004 até o ano de 2018. Estas bases sdo disponi-
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bilizadas pelo Inep. O portal do Inep disponibiliza o Plano de Dados Abertos (PDA) para
consulta de informagdes estatisticas que ajudam a construir e a interpretar o panorama da
educacio brasileira’.

Dentre as bases de dados disponiveis, foram escolhidos os microdados do ENADE dos
seguintes anos: 2005, 2008, 2011, 2014 e 2017. Estas bases foram escolhidas por serem
as bases com os anos de avaliac@o dos alunos de engenharia. Os cursos de engenharia que
fazem parte destas bases (totalizando 37) sdo Engenharia: Geoldgica, Cartogréfica, Ci-
vil, de Agrimensura, de Recursos Hidricos, Sanitdria, da Computagdo, de Comunicagdes,
de Controle e Automacado, de Redes de Comunicagdo, de Telecomunicagdes, Elétrica,
Eletronica, Eletrotécnica, Industrial, Mecatronica, Aeroespacial, Aerondutica, Automo-
tiva, Mecanica, Naval, Bioquimica, de Alimentos, de Biotecnologia, Quimica, Téxtil,
de Materiais, Fisica, Metalurgica, de Fundicao, de Producao, Ambiental, de Minas, de
Petrdleo, Agricola, Florestal e de Pesca. Alguns cursos possuem mais de uma énfase.

Os dados obtidos sdo compostos de trés partes:

* (1) Leia-me (contendo um diciondrio de varidveis, o manual do usudrio e o ques-

tionario do estudante)
* (ii) Inputs (scripts para a leitura dos arquivos utilizando os softwares SAS? e R?)
e (iii) a base de dados contendo os dados brutos

Na Tabela 3, temos a composi¢do de cada ano, com o nimero total de participantes
(exemplos) e o numero de atributos (varidveis), que podem ser do tipo numérico ou ca-
ractere. Os atributos sdo divididos em: informagdes da instituicao e curso, informagdes
do estudante, nimero de itens na parte objetiva, vetores (com gabaritos, escolhas e acer-
tos dos participantes), tipos de presencga, tipos de situagdes das questdes da parte obje-
tiva e discursiva, notas na formagao geral e no componente especifico, questionério de

percep¢ao da prova e questionario do estudante.

Tabela 3: Relacdo do nimero de participantes e atributos considerados neste estudo.

Ano 2005 2008 2011 2014 2017

Numero de Atributos 210 198 115 154 150
Participantes (Total) ~ 323.338 461.776 376.180 481.720 537.436
Participante Engenharia  20.763  28.145 47.808 91.635 149.300

Em cada ano (2005, 2008, 2011, 2014 e 2017), nas bases de dados originais, foram se-
lecionados os alunos concluintes dos cursos de engenharia, na modalidade presencial. Em
cada ano, temos, respectivamente, 20.763, 28.145, 47.808, 91.635 e 149.300 instancias,

'Disponivel em https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/
dados—abertos/microdados

Disponivel em https://oestatistico.com.br/sas-o-poder—-do-conhecimento/

SDisponivel em https://www.r-project.org/
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como visto na Tabela 3. Somente os concluintes presencias foram escolhidos porque,
de acordo com [22], hé diferencas nos perfis dos alunos na modalidade da Educacdo a
Distancia (EaD) e dos alunos presencias. Além disso, o quantitativo de alunos EaD re-
presentava uma pequena minoria. Apds analisar todos os atributos de cada base de dados,
decidimos focar nos aspectos pessoais € socioecondmicos, totalizando 22 atributos (in-
cluindo a nota do exame) que atendiam este requisito. Neste ponto, tentamos manter os
22 atributos, mas, o nimero de atributos em cada base de dados pode variar conforme o
ano, sendo eles apresentados na Tabela 4. Destacamos que € na base de dados filtrada
com estas caracteristicas que os algoritmos de selecdo de atributos vistos na Subsecao 2.2

foram aplicados em cada ano do exame.

Tabela 4: Relacao dos atributos considerados neste estudo, conforme ENADE 2005, 2008,
2011, 2014 e 2017.

ID Caracteristicas
1 idade
2 sexo
3 estado civil
4 cor
5 escolarizagdo pai
6  escolarizagdo mae
7  onde e com quem mora
8  pessoas que moram com vocé
9 renda familiar
10 situacdo financeira
11 situacdo de trabalho
12 bolsa/financiamento

13 bolsa permanéncial+

14 bolsa académica

15 acdo afirmativa ou inclusdo social’
16 tipo escola ensino médio

17 modalidade ensino médio

18 familia com curso superior

19  estudo semanal

20 escolha cursof#*

21  escolha instituicaol¥*

22 nota geral

1 ausente no ENADE 2005
1 ausente no ENADE 2008
* ausente no ENADE 2011

Na Tabela 4, além dos atributos de semantica equivalente ao nome da caracteristica, o
atributo situacdo financeira diz respeito a origem e ao destino da renda do individuo, en-
quanto o 11 refere-se a estar trabalhando e quantas horas semanais trabalha. Os atributos
12, 13 e 14 caracterizam os tipos de bolsa ou financiamento. O atributo tipo escola ensino
médio categoriza os estudantes em: publica ou privada, no Brasil ou no exterior. O atri-
buto estudo semanal refere-se a quantidade de horas de estudo extraclasse. Os atributos

20 e 21 dizem respeito aos motivos da escolha pelo curso e instituicdo, respectivamente.
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Familia com curso superior indica se alguém na familia concluiu uma graduagdo. Por
fim, a nota geral € o atributo que refere-se ao desempenho no ENADE. Observamos que
o numero de atributos em cada base de dados variou ligeiramente porque alguns atributos

ndo estavam presentes em todos os anos considerados.

4.2 Pré-processamento

Na primeira operacao de pré-processamento, foi aplicado um filtro para selecionar
apenas os participantes que realmente tinham realizado a prova. Os critérios para a

remocao de instancias incluem:
1. Participante Ausente,
2. Participante com prova em branco na parte objetiva na formacao geral,
3. Participante com prova em branco na parte discursiva na formacao geral,
4. Participante com prova em branco na parte objetiva no componente especifico,
5. Participante com prova em branco na parte discursiva no componente especifico,
6. Participante com resultado desconsiderado pela Aplicadora,
7. Participante com resultado desconsiderado pelo Inep,
8. Participante com resultado desconsiderado por inscri¢ao indevida.

A segunda etapa consistiu em remover aqueles participantes que preencheram
questdes da parte discursiva com qualquer resposta, sendo considerado que este parti-
cipante tentou adivinhar as respostas. Assim, estes foram retirados por considera-los com
perfis ndo condizentes ao seu desempenho. Para elimina-los, consideraramos aqueles que

em todas as questdes da parte discursiva estavam em um dos seguintes critérios:
1. Questdo em branco,
2. Questdo zerada por motivo de resposta nula,
3. Questao zerada por motivo de resposta divergente da tematica.

A terceira etapa consistiu em verificar dados nulos ou incompletos. Esses casos in-
cluem notas da prova em branco, a parte do questiondrio em branco ou aqueles que nao
quiseram responder o questionario. Por fim, destacamos na Tabela 5 o nimero de par-
ticipantes engenheiros e concluintes, retirando-se todos os casos citados acima no pré-
processamento, em cada ano de andlise e em cada etapa de pré-processamento. Salienta-

se que os algoritmos de SA sdo aplicados no numero de engenheiros da 3% etapa.
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Tabela 5: Rela¢do do niimero de participantes apds cada etapa de pré-processamento.

Ano 2005 2008 2011 2014 2017

1* Etapa 12718 16.332 32.089 66.178 113.109
2% Etapa 12718 16.332 32.080 66.167 113.056
3% Etapa 8.996 12.281 30.400 66.081 112.285

4.3 Transformacao

A primeira operac¢ao realizada foi a criagdo ou derivagdo de novos atributos, por exem-
plo: se a familia tinha concluido um curso superior e se o aluno percebia alguma bolsa
académica. Isto foi necessdrio pois uma questdo poderia ser divida em vdrias questdes
em outros anos. A proxima operagdo realizada foi a padronizagdao na nomenclatura dos
atributos em todos os periodos. Nesta etapa, os atributos possuiam nomes referentes a
numeracdo do questiondrio do estudante (QE_101, QE_102 e QE_In), mas esses atributos
foram renomeados conforme a Tabela 4. Os valores nominais dos atributos (A, B, C, D,
E, etc.) também foram renomeados para nomes de compreensdo mais ficil, por exem-
plo, o estado civil foi renomeado para: Solteiro, Casado, Divorciado, Vidvo, e Outro. A
renomeagdo de valores nominais variou conforme o ano do exame.

Por fim, as notas obtidas pelos candidatos também foram categorizadas. Os valores
numéricos foram discretizados em trés categorias de frequéncias distintas (desempenho:
baixo, médio e alto), para que fosse mantida a distribuicdo original. Além disso, para
manter essa distribui¢do optou-se pela discretizagdo individual de cada ano. Na ??, pode-

se ver o resultado da discretizac@o para cada ano:

Tabela 6: Relacado da discretizagdo das notas e anos.

Desempenho Baixo Médio Alto
2005 nota < 36,70 36,70 < nota < 64,40 nota > 64,40
2008 nota < 29,26 29,26 < nota < 58,53 nota > 58,53
2011 nota < 30,26 30,26 < nota < 60,53 nota > 60,53
2014 nota < 32,46 32,46 < nota < 64,93 nota > 64,93
2017 nota < 32,46 32,46 < nota < 64,43 nota > 64,43

4.4 Mineracao de dados

Nesta etapa sdo aplicados os cinco métodos distintos para selecdo de atributos, em
cada ano do exame. Para a selecdo de caracteristicas sdo consideradas: as bases de dados
do ENADE conforme o ano, e consideramos os n atributos (variando de acordo com o
ano) pré-selecionados na etapa de selecao descrita na Secao 4.1.

Os algoritmos de SA aplicados, apresentados em detalhes na Secdo 2.2, sdo:

1. Ganho de Informacao,
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2. Taxa de Ganho,

3. Incerteza Simétrica,

4. Correlacado de Pearson,
5. Alivio F.

Para cada ano selecionado do ENADE, escolhemos as caracteristicas mais relevantes
conforme o ranking gerado pelos algoritmos aplicados. Nos rankings gerados para cada
ano, aplicamos os algoritmos de Correlagao de Classifica¢do, apresentados em detalhes

na Secdo 2.4, sendo eles:

1. Correlacao de Spearman,
2. Correlacao de Kendall,
3. Correlacdo de Goodman e Kruska,

4. Correlacdo D de Somers.

4.5 Interpretacao e Avaliacao

Nesta ultima etapa, apos a aplicacdo dos cinco métodos de SA e andlise do ranking
gerados pelo algoritmos, sdo considerados os top-10 atributos mais frequentes em pelo
menos quatro dos algoritmos de selecdo de caracteristicas, para cada ano do ENADE se-
lecionado. Também € feita a analise de cada algoritmo de SA, de acordo com cada ano
de aplicacdo. Na sequéncia, € feita a andlise de cada ano de estudo. E em seguida, ana-
lisamos o desempenho de cada atributo com o passar dos anos. Ainda, analisamos os
resultados dos algoritimos de Correlacdo de Classificagdo e, por fim, analisamos as ca-
racteristicas mais importantes apontadas pelos métodos SA. Todos esses resultados serdo

vistos no Capitulo 5.



5 RESULTADOS

Esse Capitulo apresenta os resultados do estudo quando os diferentes algoritmos
de SA sdo aplicados. Para um melhor entendimento do estudo e melhor apresentacao,
dividiu-se a se¢do em cinco partes distintas. Na primeira, € apresentado o resultado de
cada algoritmos de SA, ao longo dos anos de andlise. Na segunda parte, discutimos os
resultados apresentados dos diferentes algoritmos de SA, ao longo dos anos. Na terceira,
os resultados de cada atributo (posi¢c@o no ranking em cada ano) sao analisados conforme
anos selecionados do ENADE. Na quarta parte, os resultados obtidos de cada algoritmo
de correlacdo de classificacao sdo apresentados e discutidos. Por fim, apresentamos os
resultados da andlise das caracteristicas mais importantes apontadas pelos algoritmos de

Selecdo de Atributos.

5.1 Resultados obtidos em cada algoritmo de Selecao de Atributos

Esta Sec¢do apresenta os resultados obtidos quando cada algoritmo de SA € aplicado

nos diferentes anos considerados do ENADE.

A Figura 3 apresenta o resultado do método de selec@o de atributos Correlagdo. Para
cada atributo preditor é exibido o valor retornado pelo método. Todos os atributos sdao
ordenados resultando num ranking de varidveis. Os anos sao divididos em ordem con-
forme os itens (a), (b), (c), (d), e (e) da Figura 3. Analisando a drea sobre o grafico do
ENADE 2005 (a) e o decaimento da curva, € possivel perceber que ha quase uma linea-
ridade nos resultados, indicando que os atributos vao perdendo importancia aos poucos e
quase de forma igualitdria. Na Figura 3-(b), percebemos que os dois primeiros atributos
sobressaem-se frente aos outros atributos. Na Figura 3-(c), notamos uma maior correlacao
nos trés primeiros atributos, enquanto na Figura 3-(d), observamos uma linearidade nos
quatro primeiros atributos. Por fim, na Figura 3-(e), o atributo Idade € o que apresenta a

maior correlacdo, pois os outros atributos ficaram mais abaixo e com menor variagao.

Na Figura 4, sdo mostrados os resultados do método de selecao de atributos Ganho
de Informacdo ao longo dos anos de estudo do ENADE. A mesma abordagem vista na

Figura 3 sera utilizada para a andlise deste e dos proximos resultados. Ao analisarmos
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Figura 3: Resultado da Correlagdo.

a Figura 4, percebemos que nos anos de 2005, 2011, 2014 e 2017, o primeiro atributo

destoa muito acima dos outros. Ja no ano de 2008, temos uma linearidade nos resultados.

O resultado do método de SA Taxa de Ganho pode ser visto na Figura 5. Ao analisar-

mos os anos de 2005 e 2008, percebemos um decaimento suave de todos os atributos. No

ano de 2011, notamos que o atributo Bolsa/Financiamento possui uma maior taxa de ga-

nho, comparada aos outros atributos. Nos anos de 2014 e 2017, os atributos com maiores

valores sdo: Bolsa Académica e Bolsa/Financiamento, nesta ordem nos dois anos.

Na Figura 6, apresentamos o resultado do método de SA Incerteza Simétrica. No ano

de 2008, ha uma certa linearidade nos resultados. Ja nos anos de 2005 ¢ 2011, notamos o

primeiro atributo destoando muito acima dos outros. E nos anos de 2014 e 2017, temos
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Figura 4: Resultado do Ganho de Informagao.

dois atributos, com uma maior incerteza simétrica.

O resultado do ultimo método de SA, o Alivio F, pode ser visto na Figura 7. Obser-
vando a Figura 7, percebemos o primeiro atributo (Estudo Semanal) um pouco destoado
dos demais. Nos anos de 2008 e 2011, observamos um comportamento quase idéntico
na curva dos graficos, ambos apresentando uma linearidade. Por fim, nos anos de 2014
e 2017, dois atributos destacam-se com maior valor, sendo eles: Bolsa/Financiamento e

Renda Familiar, nesta ordem nos dois anos.
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Figura 5: Resultado da Taxa de Ganho.

5.2 Resultados obtidos em cada ano do ENADE

Essa Secdo apresenta os resultados obtidos quando as técnicas de SA sdo aplicadas

nos diferentes anos do ENADE.

Os resultados dos cinco algoritmos de SA aplicados no ENADE 2005 estao dis-

poniveis na Tabela 7, onde as linhas sdo os 17 atributos considerados (neste ano) e nas

colunas, os diferentes métodos de SA. Os valores de cada célula referem-se a posi¢do no

ranking e ao resultado da operacdo obtidos pelo atributo. Os dez melhores valores, para

cada método, sdo sublinhados. Além disso, estdo destacados em negrito os atributos se-

lecionados nas dez primeiras posi¢des em pelo menos quatro dos algoritmos utilizados.

Ao final da tabela, a coluna Rank contém a soma das quatro melhores posi¢des obtidas

pelos diferentes métodos de SA.



49

0.0150
0.0125
0.0100
0.0075
0.0050

0.0025

>

a}fl ‘\B. PR ‘?. N p @.\é A \<blon‘l "
\"1&7} Q"b&‘wbe& @Q,bn“g & @@\ 6‘0&\"?\"?0‘9 &‘\é‘gd.
% &:)) S :’20" L 2ol & &\(9 &\Q:Q\(@ &o“
o S P «9&6 & o \Qg?\ob & &
$LE Vg ¢ PO FSE X
& O ST l,go"’
& & &
(2) ENADE 2005
0.020
0.03
0.015 -
0.02
0.010
0.005 0.014
CCII P, R R e P R T S . g -3 £ > D > o £ §
\bib 6}‘; Q&;};&iei;‘;i éb‘:f‘}, ;ooiép&‘p:; @\\0 (’::\é' o 6’&:5%;@“{;"(: @“io‘;&:\*i >3 g{;&":@%"’qiey ‘J::\é' 4
st e PP E & F KPS F P PO L F L & S
¥ X FEFFE IS EETST o P 2 £ S EESFLEEE & &
‘?B&o)«?"gt“\e@"ié?@ "?o;\é:,ﬂ\oé"é:é"@}e « \‘9@ ,;o@& & ,\‘?‘2@00& 49\05\"’@0\0‘;?‘%“\@”0& o"’& \‘*“@
S ot e:b,;\*’ 5 & IS S T ﬁp &
< ° « ¥ «’b‘&\ ° & SR
P »
W ¥
(b) ENADE 2008 (¢) ENADE 2011

0.03 1

0.02 1

0.01 1

"y
&e&‘}\if@"o& A e PP S LENESNS

a0 e S ONT &
S B A T R A S & 8
SIS GG
th\”:\o 5 & \':‘;o° ESLTS e G “J”\,;o
Qn\éb «?b & o(ée‘::o t.i:'on ¢ ns&\soo,, P
§
{(bé;\(éb e
é:bﬂ
(d) ENADE 2014

0.03 1

0.02 1

O P a® O D2 £ > $ AP 40 O (@O
S BTN RS RGP SRR AL

SFENLS T 8 FSTETT & 28
@ G) < 3 &S iy )
o > S LS FCELFEE @ )
Ny
&
Gl
&
(e) ENADE 2017

Figura 6: Resultado da Incerteza Simétrica.

Analisando a Tabela 7, podemos observar que os atributos que mais aparecem entre

as duas primeiras posi¢oes do ranking sao: Idade e Situagao de Trabalho. Ainda podemos

observar os atributos Estudo Semanal, Familia com Curso superior € Bolsa Académica se

mantém nas primeiras colocagdes também. Por tltimo, destacamos os atributos Onde e

com quem mora, Escolarizacao da Mae, Renda Familiar e Escolarizagcdo do Pai, fechando

a selecdio dos fop-10 considerados os mais importantes. E importante perceber que Estado

Civil ndo foi considerado porque, apesar de bem classificado por trés algoritmos, ficou em

11° lugar quando considerado o Ganho de Informagéo (GI) e 16° para o Alivio F (AL).

De forma andloga, os resultados dos cinco algoritmos de SA aplicados no ENADE

2008 estdo disponiveis na Tabela 8. Observando os resultados, percebe-se que os atri-

butos Idade, Situagdo de Trabalho, Bolsa Académica, Familia com Curso Superior e
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Figura 7: Resultado do Alivio F.

Escolarizagdo Pai sdo os que mais se destacam. Por tdltimo, também aparecem como

top-10 em quatro dos algoritmos de SA, Escolarizacao Mae e Estado Civil.

Na Tabela 9, sdo apresentados os resultados do ENADE 2011. Destaca-se, neste re-
sultado, que o atributo Bolsa/Financiamento ocupa a primeira colocagdo em todos os
cinco algoritmos, mostrando a sua importincia neste ano de exame. Idade, Situagdo
de Trabalho, Bolsa Permanéncia, Estudo Semanal, Familia com Curso Superior ¢ Es-
cola Ensino Médio sdo os atributos que se mantém no fop-/0 em quatro das técnicas de
selecdo de atributos. Podemos notar outros atributos, antes considerados importantes,
como Escolarizagdo Mae, Onde e com quem mora, mas estes ndo sdo considerados por
ndo estarem no fop-1/0 em pelo menos quatro algoritmos de SA, estes atributos foram

penalizados por Correlagdo de Pearson, Taxa de Ganho e pelo Alivio F.
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Tabela 7: Resultados obtidos com diferentes algoritmos de selecao de atributos, conside-
rando o ENADE 2005 para concluintes de Engenharia.

# Atributos Corr GI TG 1S AL Rank
1 Idade 4 0,02862 1 0,02431 1 0,01252 1 0,01597 17 0,00363 7
2 Situacio de Trabalho 2 003612 2 001558 5 0,00784 2 0,01008 5 0,04007 11
3 Estudo Semanal 3 0,02992 3 0,01448 7 0,00674 6 0,00890 1 0,06886 13
4 Familia com Curso Superior 1 0,03821 9 0,01040 2 0,01040 3 0,00989 15 0,01329 15
5 Bolsa Académica 8 0,02307 4 0,01434 6 0,00720 5 0,00926 3 0,04598 18
6 Onde e com quem Mora 15 0,01169 5 0,01228 4 0,00800 4 0,00031 10 0,02682 23
7 Escolarizacao Mae 11 001597 6 0,01154 8 0,00592 7 0,00756 7 0,03787 28
8 Estado Civil 7 0,02356 11 0,00704 3 0,00862 8 0,00733 16 0,00947 29
9 Renda Familiar 10 0,01744 8 0,01065 10 0,00558 10 0,00707 2 0,05023 30
10 Escolarizacao Pai 9 0,02201 7 0,01104 9 0,00565 9 0,00723 8 0,03773 33
11 Bolsa/Financiamento 6 0,02476 10 0,00761 11 0,00493 11 0,00575 11 0,02564 38
12 Escola Ensino Médio 5 0,02669 12 0,00650 13 0,00385 12 0,00466 9 0,02776 38
13 Situagio Financeira 13 0,01345 13 0,00598 15 0,00281 14 0,00371 6 0,03864 46
14 Modalidade Ensino Médio 12 0,01516 14 0,00466 12 0,00410 13 0,00416 12 0,02089 49
15 Pessoas Moram com Vocé 16 0,01014 15 0,00352 16 0,00186 16 0,00235 4 0,04547 51
16 Cor 14 0,01305 16 0,00342 14 0,00317 15 0,00313 13 0,01996 56
17 Sexo 17 0,00945 17 0,00112 17 0,00147 17 0,00120 14 0,01800 65

Tabela 8: Resultados obtidos com diferentes algoritmos de selecao de atributos, conside-
rando o ENADE 2008 para concluintes de Engenharia.

# Atributos Corr GI TG IS AL Rank
1 Idade 3 003840 1 003271 3 0,01479 1 0,02033 18 0,00533 8
2 Situacao de Trabalho 2 004780 2 0,02610 4 0,01399 2 0,01818 4 0,05835 10
3 Bolsa Académica 1 005400 4 0,02106 8 0,01056 5 0,01404 2 0,06452 12
4 Familia com Curso Superior 5 003780 8 0,01609 1 0,01609 3 0,01605 15 0,01459 17
5 Escolarizacao Pai 10 0,02470 3 0,02206 6 0,01121 4 0,01483 7 0,04880 20
6 Estudo Semanal 12 0,02230 7 0,01660 11 0,00777 9 0,01057 1 0,07785 28
7 Escolarizacao Mae 8 0,02830 5 0,01914 9 0,00985 7 0,01298 8 0,04733 28
8 Onde e com quem Mora 11 0,02250 6 0,01699 7 0,01066 6 0,01307 12 0,03051 30
9 Acao Afirmativa ou Inclusdo Social 4 0,03810 15 0,00771 2 0,01596 10 0,01036 17 0,00862 31
10 Estado Civil 9 0,02600 10 0,01183 5 0,01382 8 0,01271 16 0,01261 32
11 Situaggo Financeira 17 0,01750 9 0,01345 14 0,00623 12 0,00850 5 0,05744 40
12 Modalidade Ensino Médio 6 0,03160 14 0,00838 10 0,00779 14 0,00806 13 0,02681 43
13 Escola Ensino Médio 14 0,02110 11 0,01139 12 0,00713 11 0,00875 10 0,03422 44
14 Renda Familiar 15 0,02100 13 0,00880 15 0,00467 15 0,00609 3 0,06437 46
15 Bolsa/Financiamento 16 0,01850 12 0,01099 13 0,00657 13 0,00821 9 0,03770 47
16 Sexo 7 0,02830 18 0,00144 17 0,00191 18 0,00164 11 0,03101 53
17 Pessoas Moram com Vocé 18 0,01640 17 0,00281 18 0,00153 17 0,00198 6 0,05711 58
18 Cor 13 0,02130 16 0,00375 16 0,00343 16 0,00357 14 0,02434 59

A Tabela 10 apresenta os resultados dos cinco algoritmos de SA aplicados no ENADE
2014. Analisando a Tabela 10, podemos observar que os atributos Bolsa/Financiamento
e Bolsa Académica destacam-se por estarem em primeiro ou segundo no no ranking da
maioria dos algoritmos. Escolha Instituicao, Escola Ensino Médio, Idade, Escolarizacao
Pai, Situagao de Trabalho e Escolarizacdo Mae sdo os atributos que se mantém no fop-10
em sua maioria, com excecao dos resultados do algoritmo Alivio F, que apresenta alguns
resultados bem diferentes dos demais.

Por fim, os resultados dos cinco algoritmos de SA aplicados no ENADE 2017 estao
disponiveis na Tabela 11. Nota-se que Bolsa/financiamento € o atributo que apre-
senta melhor aproveitamento entre todos os algoritmos. Ainda podemos destacar Bolsa
Académica, Escola Ensino Médio, Escolha Institui¢cdo, Renda Familiar e Idade como os

atributos da selecao que sio considerados os mais importantes. Para finalizar, o atributo
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Tabela 9: Resultados obtidos com diferentes algoritmos de selecao de atributos, conside-
rando o ENADE 2011 para concluintes de Engenharia.

# Atributos Corr GI TG IS AL Rank
1 Bolsa/Financiamento 1 004934 1 005766 1 0,02415 1 0,03381 1 0,07220 4
2 Idade 5 003063 2 002141 3 0,01125 2 0,01463 19 0,00414 12
3 Situacao de Trabalho 4 0,03107 3 001965 4 001114 3 0,01410 9 0,03495 14
4 Bolsa Permanéncia 2 004846 8 0,01117 2 0,01156 4 0,01122 15 0,01557 16
5 Estudo Semanal 9 0,02060 4 0,01276 9 0,00638 7 0,00844 4 0,05699 24
6 Familia com Curso Superior 7 002955 9 0,01044 5 0,01045 5 0,01032 16 0,01249 26
7 Escolarizagdo Mae 14 0,01396 5 0,01229 11 0,00543 9 0,00747 7 0,04409 32
8 Onde e com quem Mora 18 0,00849 6 0,01190 8 0,00717 6 0,00887 12 0,02457 32
9 Bolsa Académica 6 0,02963 11 0,00923 13 0,00366 13 0,00520 5 0,04614 35
10 Estado Civil 8 0,02694 13 0,00721 7 0,00846 8 0,00768 18 0,00722 36
11 Escolarizaggo Pai 12 0,01468 7 0,01156 12 0,00507 12 0,00700 6 0,04538 37
12 Escola Ensino Médio 10 0,01744 10 0,00970 10 0,00617 10 0,00747 11 0,02653 40
13 Sexo 3 0,04429 18 0,00257 15 0,00322 16 0,00282 10 0,02985 44
14 Situacdo Financeira 13 0,01431 12 0,00742 14 0,00352 14 0,00474 8 0,04260 47
15 Ac@o Afirmativa ou Inclusdo Social 16 0,01193 15 0,00631 6 0,00855 11 0,00717 17 0,01051 48
16 Renda Familiar 17 0,01102 14 0,00646 17 0,00243 15 0,00351 3 0,05750 49
17 Pessoas Moram com Vocé 19 0,00788 16 0,00353 19 0,00135 19 0,00194 2 0,05881 56
18 Cor 11 0,01599 17 0,00259 18 0,00219 18 0,00235 13 0,02238 59
19 Modalidade Ensino Médio 15 0,01291 19 0,00245 16 0,00269 17 0,00253 14 0,01956 62

Escolarizacdao da Mae mantém-se no fop-10 em quatro dos algoritmos, excetuando no

algoritmo de Correlagao.

5.3 Resultados obtidos de cada Atributo ao Longo dos Anos

Essa Secdo, apresenta os resultados obtidos de cada atributo ao longo dos anos. De
forma a analisar a variagcao do perfil dos estudantes de Engenharia com bom desempenho
no ENADE ao longo dos anos considerados neste estudo, foi calculada a média dos ran-
kings para cada atributo e ano de aplicacdo do exame. Como visualizar todos os atributos
de uma unica vez dificultaria muito o entendimento, optou-se por dividi-los em trés sub-
conjuntos, apresentando os comportamentos de sete atributos em cada grafico, agrupados
de acordo com a ordem geral de classificacdo relativa a coluna Rank, conforme ilustrado
nas Figuras 8, 9 e 10, com as partes 1, 2 e 3, respectivamente.

A Figura 8 mostra os sete primeiros atributos. E possivel perceber que Idade e
Situacdo de Trabalho vém perdendo importancia ao longo dos anos, assim como o atri-
buto Familia com Curso Superior, embora esse acene uma ligeira recuperacao em 2017.
Escolha Institui¢ao € um atributo que surgiu somente em 2014, com um bom resultado
(em terceiro), caindo para a quarta colocacdo em 2017. O atributo Bolsa/Financiamento
inicia em 2005 com modesta importancia mas a partir de 2011 torna-se o mais relevante.
Bolsa Académica ficou em quinto em 2005, caindo para nono em 2011, mas se torna o
segundo atributo mais importante nos dois ultimos anos considerados neste estudo. O
ultimo atributo analisado neste grafico € Escolarizacdo Mae, que se mostra estavel ao
longo dos anos, ficando sempre entre o sexto e oitavo lugar.

Os atributos classificados da 8* a 14* posicao do ranking geral sdo apresentados na

Figura 9. Estudo Semanal e Onde e com quem Mora sdo atributos que perdem a im-
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Tabela 10: Resultados obtidos com diferentes algoritmos de sele¢ao de atributos, consi-
derando o ENADE 2014 para concluintes de Engenharia.

# Atributos Corr GI TG 1S AL Rank
1 Bolsa/Financiamento 2 0,05304 1 006162 2 002480 1 0,03530 1 0,07589 5
2 Bolsa Académica 1 0,06830 2 0,03637 1 002679 2 0,03076 10 0,02973 6
3 Escolha Instituicio 7 0,02936 3 0,02458 5 0,00996 4 0,01415 3 0,05364 15
4 Escola Ensino Médio 5 003613 6 001958 3 001297 3 0,01556 12 0,02837 17
5 Idade 4 0,03655 4 0,02353 6 0,00971 5 0,01372 21 0,00322 19
6 Escolarizacio Pai 9 0,02534 5 002054 7 000902 6 0,01251 7 0,04747 25
7 Situacao de Trabalho 3 004121 9 001625 8 0,00884 8 0,01142 11 0,02904 28
8 Escolarizacio Mae 11 0,02332 7 001923 9 000846 7 0,01172 8 0,04462 31
9 Estado Civil 6 0,03270 12 0,00999 4 001128 9 0,01056 19 0,00712 31
10 Renda Familiar 12 0,02032 8 0,01868 13 0,00715 10 0,01032 2 0,06569 32
11  Estudo Semanal 15 0,01861 11 0,01018 15 0,00505 14 0,00673 6 0,04782 46
12 Familia com Curso Superior 10 0,02418 16 0,00651 10 0,00826 12 0,00726 16 0,01850 48
13 Onde e com quem Mora 18 0,01253 10 0,01192 12 0,00718 11 0,00894 15 0,02240 48
14 Escolha Curso 14 0,01970 14 0,00698 19 0,00320 17 0,00438 5 0,05051 50
15 Situacdo Financeira 16 0,01559 13 0,00923 16 0,00403 16 0,00560 9 0,04127 54
16 Cor 13 0,01973 17 0,00644 14 0,00505 15 0,00564 13 0,02783 55
17 Acfo Afirmativa ou Inclusido Social 20 0,00759 15 0,00657 11 0,00723 13 0,00686 17 0,01604 56
18 Pessoas Moram com Vocé 19 0,00886 18 0,00537 20 0,00207 19 0,00298 4 0,05119 60
19 Sexo 8 0,02805 21 0,00174 21 0,00199 21 0,00185 14 0,02701 64
20 Modalidade Ensino Médio 17 0,01280 19 0,00311 17 0,00379 18 0,00340 18 0,01590 70
21 Bolsa Permanéncia 21 0,00747 20 0,00195 18 0,00342 20 0,00247 20 0,00505 78
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Figura 8: Evolugdo do perfil de estudantes de Engenharia com bom desempenho no
ENADE ao longo dos anos, parte 1/3.

portancia ao longo dos anos. Escola Ensino Médio mantém-se estdvel na 12* posi¢do de
2005 a 2011. Depois, sobe no ranking até se tornar o terceiro atributo mais importante.
Renda Familiar comega em sétimo, cai até a 16° posicdo em 2011 e termina em quinto em
2017, mostrando uma forte recuperacgdo. Trés atributos apresentam certa variagio, depen-
dendo do ano, sendo eles: Escolarizagdo Pai (variando de décimo a quinto dependendo
do ano), Situagdo Financeira (varia entre as 11* e 15% posi¢des) e Estado Civil (comega

em oitavo, cai para décimo e volta a subir para o sétimo lugar).

Finalmente, a Figura 10 mostra os dltimos atributos do ranking geral. Nota-se que
Bolsa Permanéncia sai de quarto lugar em 2011 e despenca para a 20* posi¢do em 2017.

Outros quatro atributos apresentam um comportamento decrescente ao longo dos anos,
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Tabela 11: Resultados obtidos com diferentes algoritmos de sele¢ao de atributos, consi-
derando o ENADE 2017 para concluintes de Engenharia.

# Atributos Corr GI TG 1S AL Rank
1 Bolsa/Financiamento 4 0,04244 1 0,06501 2 002604 1 0,03696 1 0,07026 5
2 Bolsa Académica 6 0,03290 2 0,03763 1 002681 2 0,03103 10 0,03045 11
3 Escola Ensino Médio 3 0,04810 6 0,02039 3 0,01418 3 0,01658 13 0,02518 15
4 Escolha Instituicio 9 0,02935 3 002627 5 001047 4 0,01489 5 0,04450 17
5 Renda Familiar 13 0,02276 5 0,02242 8 0,00857 5 0,01233 2 0,05864 20
6 Idade 1 007175 4 002347 10 000833 6 0,01223 21 0,00280 21
7 Estado Civil 2 0,05161 13 0,01113 4 0,01357 7 0,01209 20 0,00572 26
8 Escolarizacio Mae 14 0,02210 7 001918 9 0,00848 8 0,01168 8 0,03929 32
9 Escolarizacéo Pai 17 0,01792 8 0,01870 11 0,00819 9 0,01132 7 0,04041 35
10  Onde e com quem Mora 11 0,02892 9 0,01419 7 0,00882 10 0,01079 15 0,01960 37
11 Familia com Curso Superior 7 0,03066 14 0,00735 6 0,00898 12 0,00799 17 0,01507 39
12 Situacdo de Trabalho 8 0,03041 10 0,01409 12 0,00762 11 0,00982 11 0,02789 40
13 Estudo Semanal 12 0,02849 11 0,01178 13 0,00580 13 0,00772 6 0,04365 42
14 Situacdo Financeira 15 0,02121 12 0,01114 16 0,00485 14 0,00672 9 0,03576 50
15 Sexo 5 0,03398 19 0,00340 18 0,00372 18 0,00351 12 0,02752 53
16 Cor 10 0,02905 15 0,00620 17 0,00412 16 0,00491 14 0,02358 55
17 Escolha Curso 18 0,01166 18 0,00547 20 0,00244 19 0,00335 3 0,04551 58
18 Acfo Afirmativa ou Inclusido Social 20 0,00944 16 0,00591 14 0,00536 15 0,00556 16 0,01940 61
19 Pessoas Moram com Vocé 21 0,00778 17 0,00552 21 0,00214 20 0,00306 4 0,04494 62
20 Bolsa Permanéncia 16 0,01997 20 0,00285 15 0,00494 17 0,00357 19 0,00585 67
21 Modalidade Ensino Médio 19 0,00958 21 0,00272 19 0,00343 21 0,00300 18 0,01415 77
2
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Figura 9: Evolugdo do perfil de estudantes de Engenharia com bom desempenho no
ENADE ao longo dos anos, parte 2/3.

sendo eles: Acd@o Afirmativa ou inclusdo Social, Escolha Curso, Modalidade Ensino
Médio, e Pessoas Moram com Vocé. Sexo apresenta bastante variagdo ao longo dos anos,
oscilando da 13" até a 19° posicdo. Por fim, o atributo Cor € o mais estdvel, iniciando em
2005 e finalizando em 2017 na 16" posi¢do, tendo ficado em décimo oitavo em 2008 e
2011.

5.4 Resultados obtidos da Correlacao de Classificacao

Essa Secdo, apresenta os resultados obtidos de cada algoritmo de correlagdo de
classificagdo. Para aplicar os algoritmos de correlagdo de classificagdo, foi necessario

retirar os atributos (bolsa permanéncia, escolha curso e escolha institui¢do) que ndo es-
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Figura 10: Evolucdo do perfil de estudantes de Engenharia com bom desempenho no
ENADE ao longo dos anos, parte 3/3.

tavam presentes em todos os anos, pois os algoritmos usados s6 podem ser aplicados se
todos os anos tiverem o mesmo nimero de atributos.

Nas Tabelas 12 e 13, podemos ver os resultados obtidos com a correlagdo de Spearman
e a correlacdo de Kendall, respectivamente. Os resultados da correlagio de classificagao
de Goodman e Kruskal e os D de Somers ndo sdao mostrados separados, pois 0s mesmos
apresentam resultados idénticos aos de Kendall. O porqué destes resultados serem iguais
pode ser visto na Subsecao 2.4.3 e na Subsecao 2.4.4. Estes resultados estdo no formato de
uma matriz de correlagdo, na qual exibe a semelhanca entre os diferentes anos do exame.
Quanto maior for o valor absoluto do coeficiente, mais forte € a relagdo entre as varidveis.
Na diagonal principal, sempre vemos o valor 1 por ser a relagdo entre o préprio ano com
ele mesmo. Na primeira linha e coluna, tem-se os anos e o resultado geral (classificagdo
com a média das posigoes).

Observando os resultados da Tabela 12, percebemos que tanto no ano de 2005, quanto
no ano de 2008, com o passar dos anos, o valor de semelhanga vai decaindo. Enquanto
que nos anos de 2014 e 2017, tem-se o inverso, com anos mais antigos apresentando os
menores valores de semelhanga. Nota-se 2011 como sendo o ano médio dessa mudanga,
pois nos anos 2008 e 2014 tem-se valores de correlagdo praticamente iguais, € 0 ano
de 2005 apresenta-se o de maior correlagdo. Na coluna geral, praticamente todos os anos
apresentam valores altos de correlagio, exceto o ano de 2017, que € um resultado esperado
por ser um Rank da média dos anos.

Na Tabela 13, temos os resultados da Correlagdo de Kendall, no qual nota-se re-
sultados semelhantes aos da Correlagdo de Spearman, com a diferenca nos valores de
correlagao que sao menores. Esses valores nao significam menor correlagao, pois nao sao
compardveis numericamente, conforme explicado na Subsecdo 2.4.2. Nos anos de 2005 e
2008, com o passar dos anos, o valor de semelhanca vai decaindo. Entretanto, nos anos de

2014 e 2017, tem-se o inverso, com anos mais antigos apresentando os menores valores
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Tabela 12: Resultados obtidos com a Correlacao de Spearman.

Ano | 2005 2008 2011 2014 2017 Geral
2005 1 0.887 0.784 0.525 0.429 0.824
2008 | 0.887 1 0.650 0.473 0.301 0.787
2011 | 0.784 0.650 1 0.654 0.527 0.887
2014 | 0.525 0.473 0.654 1 0.897 0.824
2017 | 0.429 0.301 0.527 0.897 1 0.679
Geral | 0.824 0.787 0.887 0.824 0.679 1

de correlagao. Em 2011, nota-se novamente como o ano médio dessa mudanga, pois os
anos 2008 e 2014 tem valores de correlagdo praticamente iguais, € o ano de 2017 sendo
o ano de menor correlacio. Ja a coluna geral apresenta valores proximos de correlagdo
em praticamente todos os anos, exceto em 2017, que apresenta um valor um pouco mais

baixo. Mas, este resultado € esperado por ser ser um Rank da média dos anos.

Tabela 13: Resultados obtidos com a Correlacao de Kendall.

Ano | 2005 2008 2011 2014 2017 Geral
2005 1 0.721 0.662 0.368 0.206 0.632
2008 | 0.721 1 0.559 0.353 0.191 0.647
2011 | 0.662 0.559 1 0.500 0.368 0.706
2014 | 0.368 0.353 0.500 1 0.750 0.647
2017 | 0.206 0.191 0.368 0.750 1 0.515
Geral | 0.632 0.647 0.706 0.647 0.515 1

5.5 Resultados da Analise das Caracteristicas mais Importantes

Essa Secdo apresenta os resultados da andlise das caracteristicas mais importantes
apontadas pelos algoritimos de Sele¢ao de Atributos. Para a defini¢ao das caracteristicas
mais relevantes para explicar o desempenho no ENADE ao longo dos anos, considera-
mos os top-10 atributos mais frequentes em pelo menos quatro dos algoritmos de selecao
de caracteristicas, conforme apresentado na Secdo 5.2. As Figuras 11-24 apresentam a
distribui¢dao dos estudantes em relacdo a cada uma destas caracteristicas considerando o
desempenho baixo, médio ou alto, discretizados conforme descrito na Se¢dao 4.3. Em
cada figura, somente o ano que este atributo foi considerado importante € apresentado,
salienta-se que as escalas das Figuras aumentam com o passar dos anos porque o nimero
de participantes também aumenta.

Analisando a Figura 11, observamos o atributo idade, estando a maioria dos concluin-
tes de engenharia, independente do ano, na faixa etaria de 20 a 30 anos. Nota-se que
com o passar dos anos, o nimero de concluintes vai diminuindo. Aqueles que apresentam
o desempenho alto, notamos que se concentram na faixa etdria de 22 a 25 anos. Ainda

podemos observar nos anos de 2011 e 2014, que o desempenho alto vai diminuindo de
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forma linear com o passar dos anos.
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Considerando a Situagdo de Trabalho, na Figura 12, aqueles que trabalham 40 horas

ou mais configuram a maioria em todos os anos analisados. Embora essa maioria tenha

decaido nos anos de 2014 e 2017. Concluintes sem trabalho sdo o segundo em propor¢do

e também sdo aqueles que apresentam os melhores resultados, referente ao desempenho

alto. Destacamos que menos horas de trabalho, implica num melhor desempenho alto. O

inverso acontece com o desempenho baixo, pois quanto mais horas trabalhadas, maior a

proporcdo de desempenho baixo.

Observando a Figura 13, temos os concluintes que ndo receberam nenhum tipo de

bolsa académica, como grande maioria (47%, 47%, 73% e 72%, respectivamente para

cada ano da figura). Eles destacam-se negativamente como sendo aqueles que nos quatro
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Figura 12: Relagdo da Situagdo de Trabalho e Desempenho.

anos apresentaram a maior taxa de desempenho baixo e a menor taxa de desempenho

alto. Alunos com bolsa de Iniciagdo Cientifica ou Tecnoldgica apresentaram os melhores

resultados nos anos de 2005 e 2011 (16% e 21% com desempenho alto), enquanto nos
anos de 2014 e 2017 (24% e 18% com desempenho alto). Os alunos do PET (Programa

de Educagdo Tutorial) sdo os alunos com os melhores aproveitamentos (29% e 20% de

desempenho alto), mesmo sendo a minoria nos anos de 2014 e 2017.

Considerando a Escolarizagdo da Mae, na Figura 14, observamos uma minoria, em

todos os anos, de alunos que a méae ndo tem qualquer escolarizagdo. Estes mesmos

alunos sdo os que apresentam os piores desempenhos.

Notamos que quanto menor

a escolarizagdo da mae, maior a propor¢do de desempenho baixo. E quanto maior a

escolarizacdo da mae, melhor o desempenho desse aluno, sendo menor a taxa de desem-

penho baixo e maior a taxa de desempenho alto.

Na Figura 15, temos uma distribui¢do quase igual, sendo 50,1%, 50,1%, e 51,2%,

respectivamente, para cada ano, para concluintes que ndo tem na familia alguém com

curso superior. Quanto ao desempenho, percebemos que aqueles com familia com curso
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Figura 13: Relagdo entre Bolsa Académica e Desempenho.

superior apresentam, nos trés anos, o menor desempenho baixo e o maior desempenho
alto.

Analisando a Figura 16, observamos, em todos os anos, uma minoria de alunos que o
pai ndo tem nenhuma escolarizagio, e estes sdo os que apresentam os piores desempenhos.
Notamos que quanto menor a escolarizagdo do pai, maior a propor¢do de desempenho
baixo. Por outro lado, quanto maior a escolarizag¢do do pai, melhor o desempenho desse
aluno, sendo menor a taxa de desempenho baixo € maior a taxa de desempenho alto. Estes
mesmos resultados foram observados no nivel de escolarizagdo da mae.

A maioria dos participantes ndo recebeu nenhum tipo de bolsa ou financiamento para
cursar a graduacdo. A Figura 17 mostra os estudantes que realizaram o curso de forma
gratuita, apresentando o melhor indice de desempenho alto (21%, 22%, e 16%, respectiva-
mente para cada ano). Além de ficar entre os menores indices de desempenho baixo (5%,
5%, e 7%, respectivamente para cada ano). Ainda podemos destacar o ProUni Integral,
que apresentou os melhores resultados dentre os tipos de bolsa.

Na Figura 18, temos o tipo de escola que cursou o ensino médio. Em 2011, a maioria
era proveniente de escola privada, enquanto que nos anos de 2014 e 2017, eram de escola

publica. Destacamos negativamente os alunos que cursaram o ensino médio em escola



2257 Balxo 3500 3353 Balxo
. Medio 3206 . . Medio
2000 . l Alto 3000 { i . Alto
I I 2500
1500 . .
i1 i N
N § Al o . |
I 1000
500 N 322 2o 12gme5 l l . 48
4 oL 3tmm 4
& > R & o & > R 2° &
3 & & 3 & &
& (&@ (&6@ & o & p & p & \s &
< < < <
Escolarizacao Mae Escolarizacao Mae
(a) ENADE 2005 (b) ENADE 2008
13253 Balxo Balxo
17500 - Medo 30000 - Medio
I Alto Alto
15000 I 25000
12500 I 11705 20000
10000 .
7969 I I 15000
7500 —
638> 5992
s000 I [ ] I I [ 10000
H I 2"9I I439 I 5000
2500 162 342
2 s os 230, 138 ez
& > NG & & &£
& £ 4 &
& S ¥ af & &
& & <
Escolarizacao Mae Escolarizacao Mae
(c) ENADE 2014 (d) ENADE 2017
Figura 14: Relagdo entre Escolariza¢do da Méae e Desempenho.
% 3245 Baixo
- m Medio
1000 920
500 341
L |
& &
Familia com Curso Superior
(a) ENADE 2005
5000 2657 4810 Baixo 12000 11977 Baixo
- - = Medio 11251 - - Medio
4000 { Alto 10000 1 = - Alto
- . N | ]
. . 60007
E B
. . 1
1000 940 900 - 2147 2319 -
- - e |
0 0
s & o &
Familia com Curso Superior Familia com Curso Superior
(b) ENADE 2008 (c) ENADE 2011

Figura 15: Relagdo entre Familia com Curso Superior € Desempenho.

60



61

2500

2000

1500

1000

500

Balxo
N Medio
Alto

35 91
& > ° s
. dyo @é‘o\ @é@ f L)@qg@
& &
< <
Escolarizacao Pal
(2) ENADE 2005
0 3038 ?ﬁl - :Iaeldxl-;: 17500 1?‘ - :Iaeldxl-;:
3000 i l Alto 15000 Alto
2500 l l 12500 I
2000 I 10801
l l 10000 9i3 I i
1560
1500 i o1 l l 7500 I 6891 I I
1000 | 54 5000 . 3976
500 - l l 44688432 l7 2500 200 I 27“.350 .357 [ |
147 10 230.105 L 1210 2 1210 1254 127
oLeskl EL: 38
& N v N ¢ & > N 2 & &
A A A
&S R &
Escolarizacao Pal Escolarizacao Pal
(b) ENADE 2008 () ENADE 2014
Figura 16: Relagao entre Escolarizagdo do Pai e Desempenho.
8000 7i5 ui‘ - ?n{’:
-k
ors:IJEJ" sh":"ly 8452 1‘.g3 l"”sl ﬁl 3’..;511 19-51

S, f%f

«’

BolsaFinanciamento

(a) ENADE 2011

4]
]

Baixo
- Medlo
Ato

g
3

R

23

Bl Bn 55 11§80 44 11} uiﬁnz‘;u g2 78656
&

j f ‘,e & e« & f fa ;ff fw &

- L '

Boisa/Financiamento

(b) ENADE 2014

N a2
g 8
8 8
-

N
N
-}

Babeo
- Madlo

25000 Aty

8

5
&

10000

‘G
2

=

5000

usl

R 1501 151

67, S, 57 24

132687

fxf&&f s
’ x;,fx

Bobllﬂnlncllmlmo

(¢) ENADE 2017

Figura 17: Relagdo entre Bolsa/Financiamento e Desempenho.



62

|

10000 10020

8000

6000

4000

©
@
~

2000

188 129 1125 1134

Baixo
N Medio
Alto

0 23'123 22808 27 117‘-1327
& » & &0 »
N
S & & & &
{@’ & 50
<& <& &
0 & &
® * N
&
&
‘,g!“
Escola Ensino Medio
(a) ENADE 2011
25000 {24626 Baixo 43326 Baixo
I - Medio 400004 [ | = Medio
21002 Alto Alto
20000 - I 34483
I I 30000 l
15000 I I
I I 20000 -
10000
18
5000 467 381 10000 -
013478 =’ 3134 3566
ol 3010612 105876 8630087 3231262
& I e & I &
¢§ Q@’ d»@ Q"e qsp d-“&
& & &
<@ & &
& & >
L4 - Q;é’
069'
Escola Ensino Medio Escola Ensino Medio
(b) ENADE 2014 (c) ENADE 2017

Figura 18: Relagdo entre Escola Ensino Médio e Desempenho.

publica, mesmo que em parte, pois apresentaram os piores resultados. Aqueles que cursa-

ram o ensino médio em escola privada, no geral, sdo alunos com melhor aproveitamento.
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Figura 19: Relagao entre Estudo Semanal e Desempenho.

Considerando o quantitativo de horas extra classe de estudo semanal, visto na Fi-

gura 19, percebemos que em 2005 a maioria estudou de 3 a 5 horas. Jd em 2011, a maioria

dos concluintes estudou entre 1 € 3 horas. Ainda observamos um aumento no numero de

alunos que estudaram 8 horas ou mais. Notamos que, em ambos os anos e conforme es-
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perado, quanto maior o nimero de horas adicionais estudadas, maior o desempenho alto

e menor o desempenho baixo.
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Figura 20: Relagdo da Renda Familiar e Desempenho.

Em relagao a renda familiar, visualizada na Figura 20, observamos que a grande maio-

ria de estudantes no ano de 2005 tiveram uma renda de 3 a 10 saldrios minimos, represen-

tando 45% dos participantes. Em 2017, a maioria estd entre 3 a 4,5 saldrios minimos (22%

dos participantes). Essa diferenca entre os anos deu-se mais pela forma de perguntar, do

que pelos dados em si. Se coletdssemos os dados de 2011 e juntdssemos aos de 2005,

terfamos valores semelhantes. Outro fator que pode explicar isso seria o valor do salario

minimo que era muito baixo em 2005. Em 2017, verificou-se a diminui¢do em propor¢do

de participantes com mais de 10 saldrios minimos. Quanto ao desempenho, observamos

um comportamento idéntico, pois em ambos os anos, quanto maior a renda, melhor foi o

desempenho alto, e por outro lado, quanto menor a renda, maior o desempenho baixo.
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Figura 21: Relagdo entre Escolha da Institui¢do e Desempenho.

A maioria dos concluintes de engenharia escolhe o curso pela qualidade ou reputacao,

conforme a Figura 21. Depois, escolhe-se por proximidade da residéncia e em terceiro
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lugar, por gratuidade. Em 2014 e 2017, podemos destacar em primeiro aqueles que es-
colheram pela gratuidade e em segundo pela qualidade ou reputag@o do curso, pois esses
sao os que apresentaram os melhores resultados. Negativamente, temos aqueles que es-

colheram pelo preco da mensalidade, apresentando o pior desempenho.
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Figura 22: Relagdo entre Onde E Com Quem Mora e Desempenho. (ENADE 2005)

Na Figura 22, observa-se a grande maioria de participantes que moram com os pais ou
parentes, tendo um bom desempenho alto. Os que moram com c6njuge ou filhos estdo em
segundo majoritariamente, mas se destacam negativamente por serem oS que apresentam
o maior desempenho baixo (21%) e o menor desempenho alto (5%). Aqueles que moram
em alojamento universitdrio sdo minoria, mas apresentam os melhores resultados, pois
apenas 10% apresentam desempenho baixo, e 28% possuem desempenho alto.

Considerando o estado civil, na Figura 23, observamos que a maioria dos concluintes
de engenharia sdo solteiros, apresentando os melhores resultados (com desempenho alto
de 13% e desempenho baixo de 10%). Os casados estdo em segundo, em propor¢do de
participantes, e destacam-se negativamente com o pior desempenho (desempenho alto de
5% e desempenho baixo de 17%), desconsiderando os vidvos por serem somente 0ito
individuos.

Finalmente, analisando a Figura 24, verificamos que aqueles sem nenhuma bolsa per-
manéncia sdo os que apresentam o maior desempenho baixo (13%) e o segundo menor
desempenho alto (9%), sendo eles a grande maioria de alunos. Em geral, os alunos com

algum tipo de bolsa tendem a um desempenho melhor que aqueles sem bolsa. Como
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destaque, podemos citar a bolsa governamental, que apresentou 6timo desempenho (com

desempenho alto de 24% e desempenho baixo de 7%).



6 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi explorar os dados do ENADE analisando como os aspec-
tos pessoais e socioecondmicos sdo varidveis significativas na explicacio da performance
dos concluintes de graduagdo de engenharias, ao longo dos anos do ciclo avaliativo: 2005,
2008, 2011, 2014 e 2017. Cinco diferentes algoritmos para sele¢do de atributos foram
aplicados, incluindo (dependendo do ano do exame) até 22 caracteristicas pessoais € So-
cioecondmicas pré-selecionadas. Ademais, aplicou-se quatro algoritmos de correlagdo de
classificagdo, nas classificacdes dos resultados da selecdo de atributos.

Primeiramente, ao longo dos anos de anélise, notamos nos resultados de cada algorit-
mos de SA que alguns atributos destoam muito acima dos outros, mostrando sua maior
importancia. Outros atributos apresentaram uma linearidade nos resultados. Dependendo
do ano ou algoritmo, também observamos um comportamento quase idéntico nas curvas
dos graficos, mostrando similaridade entre os anos ou resultados.

Analisando cada ano do ENADE, um total de 14 atributos diferentes foram conside-
rados importantes, variando em cada ano do exame. Os atributos considerados relevantes
em todos os anos (destacando o quantitativo de anos entre parénteses) foram: Idade (5),
Situacao de Trabalho (4), Bolsa Académica (4), Escolarizacao da Mae (4), Familia
com Curso Superior (3), Escolarizacao do Pai (3), Bolsa/Financiamento (3), Escola
Ensino Médio (3), Estudo Semanal (2), Renda Familiar (2), Escolha Instituicao (2),
Onde e Com Quem Mora (1), Estado Civil (1) e Bolsa Permanéncia (1).

Dentre os resultados obtidos de cada atributo ao longo dos anos, observamos que
os atributos Idade, Situagdo de Trabalho, Familia com Curso Superior, Estudo Semanal,
Onde e com quem Mora, Bolsa Permanéncia, Acdo Afirmativa ou Inclusido Social e Mo-
dalidade Ensino Médio perderam importancia ao longo dos anos do exame na avaliagdo
das engenharias. J4 os atributos Bolsa/Financiamento, Escola Ensino Médio, e Renda
Familiar ganharam importancia conforme o passar dos anos. Alguns atributos apresen-
taram bastante variacdo no decorrer dos anos analisados, enquanto outros mantiveram-se
estdveis, com pouca variagdo no ranking de posigdes.

Analisando as caracteristicas mais importantes apontadas pelos algoritmos de Seleg¢ao

de Atributos, podemos concluir que o perfil do estudante de bom desempenho € jo-
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vem, solteiro, ndo trabalha, mora com os pais, estuda mais horas extra classe, esco-
lheu o curso por ser gratuito ou pela qualidade/reputacdo e recebeu algum tipo de bolsa
(bolsa académica ou bolsa permanéncia). A familia ter curso superior, assim como a
escolarizacdo dos pais (pai e mae) influenciou diretamente os resultados, pois quanto
maior a escolariza¢do, melhor o desempenho do concluinte. Renda familiar mostrou que
tem relagdo direta e proporcional com o desempenho dos estudantes. Maior a renda im-
plica melhora no indice de alto desempenho e menor é o indice de baixo desempenho.
Alunos que cursaram o ensino médio em escola privada levam vantagem em relacdo a
aqueles provenientes de escola publica. Estudantes que realizaram um curso gratuito tive-
ram melhor desempenho do que aqueles egressos de institui¢des privadas, evidenciando
a qualidade das universidades publicas.

Por fim, os resultados apresentados nesse estudo, combinados com dados coletados
de outras fontes, podem ser utilizados para melhorar a tomada de decisdo de gestores da
Educagdo em nivel nacional. Por exemplo, garantir o financiamento para a atual demanda
de projetos de ensino, pesquisa, extensao, desenvolvimento e inovacao submetidos para
as agéncias de fomento aumentard de forma significativa a oferta de quotas de bolsas
académicas nas institui¢des, as quais se mostraram essenciais no perfil dos estudantes com
bom desempenho no ENADE. Outras acOes importantes incluem direcionar a elaboracao
de politicas publicas que promovam a elevagdo da qualidade do ensino médio.

Para trabalhos futuros, a ideia € expandir a base de dados para mais anos do ENADE,
analisar como os aspectos pessoais € socioecondmicos sdo varidveis significativas na
explicagdo do desempenho do estudante ao longo do tempo, para outras dreas do co-
nhecimento e cursos. Além de incluir comparacdes entre diferentes instituicdes de ensino
superior, buscando entender como varidveis institucionais podem influenciar o desempe-
nho dos estudantes. Pode-se ainda incluir métodos qualitativos mais aprofundados, como

entrevistas com estudantes e professores.
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A ANO E AREA DE APLICACAO DO ENADE

Ano 1

* Cursos de bacharelado nas areas de conhecimento de Ciéncias Agrérias, Ci€ncias

da Satde e areas afins;

* Cursos de bacharelado nas dreas de conhecimento de Engenharias e Arquitetura e

Urbanismo.

* Cursos Superiores de Tecnologia nas dreas de Ambiente e Satude, Produgdo Ali-

menticia, Recursos Naturais, Militar e Seguranca.
Ano II

* Cursos de bacharelado nas dreas de conhecimento de Ciéncias Biologicas; Ciéncias

Exatas e da Terra; Linguistica, Letras e Artes e areas afins.

¢ Cursos de licenciatura nas areas de conhecimento de Ciéncias da Sadde; Ciéncias
Humanas; Ciéncias Bioldgicas; Ciéncias Exatas e da Terra; Linguistica, Letras e
Artes;

¢ Cursos de bacharelado nas areas de conhecimento de Ciéncias Humanas e Ciéncias

da Saude, com cursos avaliados no ambito das licenciaturas.

* Cursos Superiores de Tecnologia nas areas de Controle e Processos Industriais,

Informacdo e Comunicacdo, Infraestrutura e Producao Industrial.
Ano III

* Cursos de bacharelado nas Areas de Conhecimento Ciéncias Sociais Aplicadas e

areas afins;

¢ Cursos de bacharelado nas Areas de Conhecimento Ciéncias Humanas e areas afins

que nao tenham cursos também avaliados no ambito das licenciaturas.

* Cursos Superiores de Tecnologia nas dreas de Gestao e Negocios, Apoio Escolar,

Hospitalidade e Lazer, Produgdo Cultural e Design.
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