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ALMEIDA FILHO, Roberto L. Analise do Desempenho Académico Enem/Enade
como Instrumento de Qualificagdo dos Cursos de Engenharia de Producao no
Brasil. 2018. 58 p. Trabalho de Conclusao de Curso (Graduagdo em Engenharia de
Producéo) - Universidade Tecnologica Federal do Parana. Londrina - PR. 2018.

RESUMO

O presente estudo visou mapear a possibilidade de se criar uma métrica avaliativa do
desempenho académico pelo perfil do estudante. Também se propds a analisar a
classificagdo da qualidade dos cursos de Engenharia de Produgdo no Brasil.Essa
pesquisa buscou entender se o conceito utilizado no Enade, para classificar a
qualidade dos cursos de Engenharia de Producgao, realmente indica a realidade do
curso, ou se esse indicador reflete outros desempenhos académicos, nao ligados
diretamente a qualidade do curso.Para tanto, foi criada uma regressdo da métrica
utilizada na classificacdo da qualidade do curso para ser aplicada a nivel aluno e,
primeiramente, verificar se o resultado é relevante para identificar a qualidade do
curso, e posteriormente, se a qualidade do curso estda atrelada a categoria
administrativa da IES, ou se esta atrelada ao perfil do estudante.Concluiu-se que a
proporcao de alunos classificados pelo desempenho dos mesmos no Enem € mais
relevante para a classificacdo da qualidade de um curso do que a categoria
administrativa da IES, e que ndo ha diferenca de performance entre estudantes de
IES de categoria administrativa Federal ou Particular, ou seja, o resultado da
qualidade do curso € mais dependente do desempenho no Enem dos alunos que
estdo sendo avaliados no curso do que da categoria da IES. Também ¢é possivel
predizer, com 72% de assertividade, a classificagdo dos alunos no Enade baseado
apenas nas notas do Enem. Esse resultado pode ser obtido de duas formas: por
regressao linear multipla ou por machine learning, pelo método da Arvore de Decis3o,
sendo o segundo, o que melhor explica o comportamento dos dados.

Palavras-chave: Enade. Enem. Predi¢cdo. Regressao linear multipla.
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ABSTRACT

The present study aimed at mapping the possibility of creating an evaluation metric of
academic performance by the student profile. It was also proposed to analyze the
quality classification of Production Engineering courses in Brazil. This research sought
to understand if the concept used in Enade, to classify the quality of the courses of
Production Engineering, really indicates the reality of the course, or if this indicator
reflects other academic performances, not directly linked to the quality of the course.
To do so, a regression of the metric used to classify the quality of the course to be
applied at the student level was created, and first, to verify if the result is relevant to
identify the quality of the course, and later, if the quality of the course is linked to IES
administrative category, or if it is linked to the student profile.lt was concluded that the
proportion of students classified by their performance in the Enem is more relevant to
the classification of the quality of a course than the administrative category of the HEI,
and that there is no difference in performance between students of HEIs of the Federal
administrative category or Particular, that is, the quality of the course result is more
dependent on the Enem performance of the students being evaluated in the course
than in the HEI category.lt is also possible to predict, with 72% assertiveness, the
student ranking in Enade based only on the Enem grades. This result can be obtained
in two ways: by multiple linear regression or by machine learning, by the Decision Tree
method, the second being the one that best explains the behavior of the data.

Key-word: Enade. Enem. Prediction. Multiple linear regression.
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1. INTRODUGAO
1.1. JUSTIFICATIVA E CARACTERIZAGAO DO PROBLEMA

O Exame Nacional de Desempenho de Estudantes - Enade € um dos
procedimentos de avaliagéo do Sistema Nacional de Avaliacdo da Educacao Superior
- Sinaes, realizado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira - Inep, segundo diretrizes estabelecidas pela Comissao Nacional de
Avaliagcdo da Educagao Superior - Conaes, 6rgdo colegiado de coordenacdo e
supervisdo do Sinaes.

De acordo com o Inep (2015a), o Enade tem por objetivo acompanhar o
processo de aprendizagem e do desempenho académico dos estudantes relacionado
aos conteudos programaticos previstos nas diretrizes curriculares do respectivo curso
de graduagao, suas habilidades para ajustamento as exigéncias decorrentes da
evolucdo do conhecimento e suas competéncias para entender temas exteriores ao
ambito especifico de sua profisséo, ligados a realidade brasileira e mundial e a outras
areas do conhecimento.

De acordo com Deconto (2012, p.1)

O calculo do Conceito Preliminar de Curso (CPC) de desempenho de
uma Unidade de Observagao, que consiste no conjunto de cursos que
compde uma area de avaliagdo especifica do Enade de uma
Instituicdo de Educagao Superior (IES) em um dado municipio, resulta
em uma nota de 1 a 5 - sendo satisfatérias notas acima de 3.

Segundo Deconto (2012), a avaliagdo possui trés indices em sua
composi¢do: primeiro a nota dos alunos concluintes, segundo a nota do Indicador de
Diferenca entre os Desempenhos (IDD) — o observado e o esperado — e, por fim, um
questionario, no qual os alunos dao suas opinides sobre a infraestrutura, a
organizagdo didatico-pedagogica, professores doutores, professores mestres,
professores com regime de dedicacgéao integral ou parcial. Além disso, a partir de 2011,
a nota do Enem passou a dispensar os estudantes ingressantes de fazer a prova do

Enade, dado que o resultado do Enem é utilizado para o calculo do CPC.

1.2. OBJETIVO GERAL

O objetivo dessa pesquisa sera estabelecer uma métrica avaliativa do
desempenho académico pelo potencial do estudante, de acordo com o Enem, e a
16



classificagdo Enade dos cursos de Engenharia de Produgado. Para tanto, sera criado

um modelo de predicdo de nota Enade baseado no Enem.

1.3. OBJETIVOS ESPECIiFICOS

Levantar o referencial teérico com os microdados do conceito Enade e do
IDD disponibilizados pelo Inep, bem como os dicionarios de variaveis.

Realizar uma analise exploratéria do comportamento do curso de
Engenharia de Producg&o no Brasil, contextualizando o cenario proposto.

Criar uma fungao de conversao que possibilita a conversao da nota geral
bruta em nota geral continua (Faixa) para os alunos.

Criar uma regresséo linear entre a nota geral continua (Faixa) e as notas
dos alunos no Enem, identificando a tendéncia dos dados.

Cruzar as variaveis levantadas na pesquisa e criar uma modelo de
regressao linear multipla e modelo de machine learning como tentativa de predi¢cao da
nota Enade.

Comparar os resultados e assertividade dos modelos.

17



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para desenvolvimento dessa pesquisa fez-se necessaria uma abordagem
tedrica sobre o Sistema de Avaliacédo Institucional (Sinaes), o Exame Nacional do
Ensino Médio (Enem) e Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade),
para compreensao do sistema e processo de avaliacido e qualificagdo dos cursos
superiores no Brasil. Foi, também, realizada uma apresentacgao tedrica do conceito de
regressao linear multipla para aplicagdo pratica no sistema de avaliagdo do Inep,
conceito de aprendizado de maquina (Machine learning) e o método especifico de

arvore de decisao.

2.1 SISTEMA DE AVALIAGAO INSTITUCIONAL

Para abordar o assunto referente ao sistema de avaliagao institucional dos
cursos de graduagao do ensino superior, inicia-se entendendo o 6rgao responsavel
por essa avaliagao, o Sinaes.

Segundo o Inep (2015d), em 14 de abril de 2004 foi criado, pela Lei n°
10.861, o Sistema Nacional de Avaliacdo da Educagdo Superior (Sinaes) que é
formado por trés componentes principais: a avaliagao das instituicdes, dos cursos e
do desempenho dos estudantes. Este sistema faz avaliagdo de todos os aspectos
relacionados a esses trés eixos, sendo os principais o0 ensino, a pesquisa, a extensao,
a responsabilidade social, o desempenho dos alunos, a gestédo da instituicao, o corpo
docente e as instalagdes.

De acordo com o Inep (2015d), os objetivos principais da avaliagdo sao:
melhorar o mérito e o valor das instituicoes, areas, cursos e programas, dentro das
dimensdes de ensino, pesquisa, extensao, gestdo e formagao, além de melhorar a
qualidade da educagao superior e orientar a expansdo da oferta, assim como
promover a responsabilidade social das IES, respeitando a identidade da instituicdo e
a autonomia de cada organizagéo.

O Sinaes contém uma série de instrumentos complementares como a auto
avaliacdo, a avaliacdo externa, o Enade, a avaliagdo dos cursos de graduagéo e
instrumentos de informag&o como o censo e o cadastro. A jungao destes instrumentos
permite que sejam dados alguns conceitos, organizados em uma escala com cinco

niveis, para cada uma das dimensdes e ao conjunto das dimensdes avaliadas. O
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Ministério da Educacao disponibiliza publicamente o resultado da avaliacdo das
instituicbes de ensino superior e de seus cursos (Inep, 2015d).

‘A divulgacdo abrange tanto instrumentos de informagdo quanto os
conceitos das avaliacbes para os atos de Renovacdo de Reconhecimento e de
Recredenciamento (parte do ciclo trienal do Sinaes, com base nos cursos
contemplados no Enade a cada ano)” (INEP, 2015d, p.1).

De acordo com Deconto (2012) o calculo do Conceito Preliminar de Curso
(CPC) de desempenho de uma Unidade de Observagao, que se constitui no conjunto
de cursos que formam uma area de avaliagao especifica do Enade de uma Instituicao
de Educagao Superior (IES) em um municipio especifico, resulta em uma nota de 1 a
5 - sendo as notas satisfatorias acima de 3.

Segundo Ministério da Educagdo - MEC (2015) o indice Geral de Cursos -
- IGC é estruturado com base em uma média ponderada das notas dos cursos de
graduacao e pos-graduacgao de cada instituicao. Desta forma, a qualidade de todos os
cursos de graduagao, mestrado e doutorado da mesma instituicdo de ensino resume-
se em um unico indicador.

Segundo Inep (20154, p.1)

Os resultados das avaliagbes possibilitam tracar um panorama da
qualidade dos cursos e instituicdes de educagao superior no pais. Os
processos avaliativos sao coordenados e supervisionados pela
Comissao Nacional de Avaliagao da Educagao Superior (Conaes) e a
operacionalizacao € de responsabilidade do Inep

Conforme Inep (2015d), as informacdes adquiridas com o Sinaes sao
utilizadas pelas instituicbes de ensino superior para auxiliar na sua eficacia
operacional e efetividade académica e social, pelos 6rgaos governamentais para
destinar a elaboragdo de politicas publicas e pelos estudantes, pais de alunos,
instituicbes académicas e publico em geral, para conduzir suas decisées quanto a

realidade dos cursos e das instituigoes.

2.2 ENADE
2.2.1 O QuEE 0 ENADE?

Segundo o Inep (2015a), o Enade € um exame de conclus&o do curso, que

avalia como esta o rendimento dos concluintes dos cursos de graduagao, relacionados
19



aos conteudos programaticos, habilidades e competéncias adquiridas em sua
formacgao. Tal exame € obrigatdrio e o histérico escolar do estudante devera conter a
situagao de regularidade no exame. A primeira aplicagdo do Enade ocorreu em 2004
e o intervalo maximo para aplicagcéo da avaliacédo € a cada trés anos para cada area
do conhecimento.

Segundo o Inep (2015a, p.1)

O Objetivo do Enade é o acompanhamento do processo de
aprendizagem e do desempenho académico dos estudantes em
relacdo aos conteudos programaticos previstos nas diretrizes
curriculares do respectivo curso de graduacéo, suas habilidades para
ajustamento as exigéncias decorrentes da evolugdo do conhecimento
e suas competéncias para compreender temas exteriores ao ambito
especifico de sua profissao, ligados a realidade brasileira e mundial e
a outras areas do conhecimento

De acordo com o Inep (2015a, p.1) “o Conceito Enade é calculado para
cada unidade de observagédo, constituida pelo conjunto de cursos que compde uma
area de avaliacao especifica do Enade de uma mesma Instituicdo de Ensino Superior
(IES) em um determinado municipio”. A partir de 2008, o Conceito Enade comegou a
considerar em seu calculo somente o desempenho dos estudantes concluintes. Desta
forma, todos os calculos que serao explicados posteriormente, consideram apenas os
tais estudantes, inscritos na condigdo de regular, que compareceram ao exame, ou

seja, os estudantes concluintes participantes do Enade em 2014 (Inep, 2015).

2.2.2 COMPOSIGAO DA NOTA

“Todas as medidas originais, referentes ao Conceito Enade, sao
padronizadas e reescalonadas para assumirem valores de 0 (zero) a 5 (cinco), na
forma de variaveis continuas”. (Inep, 2015c, p.1)

De acordo com o Inep (2015c), o processo de padronizagédo e
reescalonamento deve passar por duas etapas: primeiro o calculo do afastamento
padronizado de cada unidade de observacdo, usando-se as médias e os desvios-
padrao calculados por area de avaliagdo e posteriormente a transformacdo dos
afastamentos padronizados em notas padronizadas que podem variar de 0 a 5.
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Para iniciar o calculo do Conceito Enade de uma unidade de observagao
deve-se obter o desempenho médio de seus concluintes na Formagao Geral (FG) e
no Componente Especifico (CE) (Inep, 2015c).

Conforme Inep (2015c), a prova é constituida de duas partes para que
possa atender aos objetivos a parte cabivel a avaliagdo. A primeira parte € a Formacgao
Geral (FG) que é composta de 10 questdes, sendo 8 de multipla escolha e 2
discursivas. A segunda parte € a de Componentes Especificos (CE) que &€ composta
de 30 questdes, sendo 27 de multipla escolha e 3 discursivas.

“A partir das questdes de Formacao Geral, espera-se que os graduandos
evidenciem a compreensao de temas que transcendam ao seu ambiente préprio de
formagao profissional especifico e que sejam importantes para a realidade
contemporanea” (Inep, 2015c, p.1).

De acordo com o Inep (2015c), a parte de Componente Especifico abrange
a particularidade de cada area e de suas possiveis modalidades, tanto no dominio dos
conhecimentos, quanto nas habilidades esperadas para o perfil profissional, e
investiga conteudo do curso por meio da busca de diferentes niveis de complexidade.

2.2.3 CALcuLo DA NoTA

Conforme Inep (2018, p.5) “a Nota dos Concluintes no Enade da unidade
de observagao j (NCj) é a média ponderada das notas padronizadas da respectiva
unidade de observagado em, sendo 25% o peso da Formacgao Geral e 75% o peso do

Componente Especifico da nota final”, conforme Equagao 1 abaixo:

Equacao 1
NC] = 0,25x NPFGj + O,75x NPCEj

Onde:

NC; € a nota dos concluintes no Enade da unidade de observagao j;
NPgg; € a nota padronizada em FG da unidade de observacgéo j; e

NP¢g; € anota padronizada em CE da unidade de observagao j.

De acordo com o Inep (2018, p.5) “o Conceito Enade é uma variavel

discreta que assume valores de 1 a 5, resultante da conversdo da Nota dos
21



Concluintes no Enade da unidade de observagao j (N(;)", realizada conforme definido

na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros de Conversao do NCjem Conceito Enade

CONCEITO ENADE NC;
(Faixa) (Valor continuo)
1 0 < NC; <0,945
2 0,945 < N(; < 1,945
3 1,945 < N(; < 2,945
4 2,945 < N(; < 3,945
5 3,945 < NC; <5

Fonte: Inep (2015)

“‘As unidades de observacdo com menos de 2 (dois) concluintes
participantes no Exame nao obtém o Conceito Enade, ficando “Sem Conceito (SC)”.
Isso ocorre para preservar a identidade do estudante, de acordo com o exposto no §
9° do artigo 5° da Lei n°® 10.861, de 14 de abril de 2004” (Inep, 2018, p.2).

2.3IDD

Segundo Inep (2017, p.1)

O IDD é um indicador de qualidade que busca mensurar o valor
agregado pelo curso ao desenvolvimento dos estudantes concluintes,
considerando seus desempenhos no Enade e no Enem, como medida
aproximada das suas caracteristicas de desenvolvimento ao ingressar
no curso de graduacéao avaliado

O caélculo do IDD ocorre para cada individuo, desde 2014, que tenha
participado do Enade e do Enem, encontrando-se os resultados do mesmo estudante
nos dois exames a partir do numero do CPF (Inep, 2017).

De acordo com o Inep (2017), o IDD mantém relagdo direta com o Ciclo
Avaliativo do Enade, sendo os cursos avaliados segundo as areas de avaliagao a ele
vinculadas. O Ciclo Avaliativo do Enade foi definido pelo art. 33. Da Portaria n°® 40, de

12 de dezembro de 2007, republicada em 2010. Este ciclo compreende a avaliagao
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periddica dos cursos de graduagao, com referéncia nos resultados a cada 3 anos de

desempenho dos estudantes.

2.4REGRESSAO LINEAR

Petenate (2017, p.1) explica que

analises de regressao tem por objetivo desvendar o comportamento
entre uma variavel dependente e as consideradas independentes.
Modelos matematicos sdo capazes de explicar essa relagdo por meio
de uma equacdo que correlaciona a variavel dependente com as
independentes

Para o presente trabalho, serd aplicada a regressao, na tentativa de
explicar a relagao entre as variaveis Enem e Enade, além da desconstru¢cdo da
conversao entre a nota geral bruta e a nota bruta continua (por faixa), publicadas pelo

préprio Inep.

2.4.1 REGRESSAO LINEAR SIMPLES

Segundo Petenate (2017, p.1), “na regressao linear simples, a relagéo entre
duas variaveis pode ser representada por uma linha reta, criando uma relagao direta
de causa e efeito”. Desta forma é possivel prever os valores de uma variavel
dependente com base em resultados da variavel independente, como ocorre num

grafico de uma equacao de primeiro grau, conforme Equagao 2 abaixo:

Equacao 2
y=aX+b

A aplicagcdo da regressao simples, objetiva criar a equacdo da reta
conversora entre a nota geral bruta dos cursos para o conceito continuo, que sera

aplicado a nota geral dos alunos.

2.4.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Pentenate (2017, p.1) ainda explica que, “muitas vezes uma unica variavel

preditora ndo sera capaz de explicar tudo a respeito da variavel resposta”. No caso do
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presente trabalho, a performance do Enade (variavel resposta) é influenciada por
diversas variaveis, tais como sexo, idade, engajamento, escolaridade entre outras.
Assim, sera preciso realizar uma regressao linear multipla para tentar explicar a
resposta.

Dessa forma, uma equacéo linear pode ser representada pela Equagao 3

abaixo:

Equacao 3

y =aXy+bX; + cX, + - + nX,

A aplicagao da regressao multipla, objetiva entender o comportamento das
variaveis da composicdo da nota Enem relacionadas a nota Enade e ao
comportamento da nota geral Enade para conversédo nos conceitos.

2.5 MACHINE LEARNING

Um dos fatores que utilizaremos para a criagdo do modelo de predi¢ao &
uma arvore de decisdo baseada em Machine learning. Para contextualizar sobre o

tema, segundo Matos (2015, p.1):

Machine learning € um conjunto de regras e procedimentos, que permite
gue os computadores possam agir e tomar decisdes baseados em dados
ao invés de ser explicitamente programados para realizar uma
determinada tarefa. Programas de Machine learning também sao
projetados para aprender e melhorar ao longo do tempo quando expostos
a novos dados

Para Monaco (2017, p.1), “os algoritmos de Machine learning podem ser
divididos em 3 categorias, aprendizagem supervisionada, aprendizagem n&o
supervisionada e aprendizado por refor¢co”. Primeiramente, a aprendizagem
supervisionada € util quando ha uma propriedade disponivel para um certo conjunto
de dados. Em segundo lugar, o aprendizado nao supervisionado é util quando o
desafio € descobrir relacionamentos implicitos em um certo conjunto de dados nao-
rotulados. Por ultimo, o aprendizado de reforco esta entre estes dois extremos — ha
uma forma de feedback disponivel para cada passo ou acdo preditiva, mas sem

etiqueta especifica ou mensagem de erro (Monaco, 2017).
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Para o presente projeto, sera utilizado um algoritmo de aprendizagem
supervisionada, a arvore de decisdao. Esse conceito “é uma ferramenta de apoio a
decisdo que usa um grafico de arvore ou modelo de decisbes e suas possiveis
consequéncias. Uma arvore de decisdo € também uma maneira de representar
visualmente um algoritmo” (Matos, 2015, p.1).

Segundo Pichiliani (2006, p.1), arvore de decisdo funciona da seguinte
forma: “com base nos registros do conjunto de treinamento, uma arvore € montada e,
a partir desta arvore, pode-se classificar a amostra desconhecida sem
necessariamente testar todos os valores dos seus atributos”.

A ideia geral de métodos baseados em arvores € particionar o espago
recursivamente em retadngulos, nos quais um modelo simples & aprendido (Campos,
2017).

Segundo Monaco (2017, p.1), “uma arvore de decisdo € uma ferramenta
de apoio que utiliza um grafico ou modelo de decisbes e suas possiveis
consequéncias, incluindo resultados de eventos fortuitos, custos de recursos e

utilidade”, conforme pode ser observado na Figura 1.

Figura 1 - Grafico de arvore de decisao

a<bAa<ece b<aAc<a

a<b<e a<ec<h b<e<a ec<b<a

Fonte: Monaco, 2017

Para Monaco (2017), do ponto de vista da decisdo de negdcios, uma arvore
de decisdo é o menor numero de perguntas que precisam ser respondidas para

mensurar a probabilidade de tomar uma decis&o certa, na maioria das vezes. Como
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um meétodo, |lhe é permitido abordar o problema de uma forma estruturada e

sistematica para chegar a uma concluséo logica.
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3. METODO DA PESQUISA
3.1 FASES DO METODO

Quanto a natureza, essa pesquisa € quantitativa, pois de acordo com
Terencee Escrivdo Filho (2006, p.3), “nos estudos organizacionais, a pesquisa
quantitativa permite a mensuracao de opinides, reagdes, habitos e atitudes em um
universo, por meio de uma amostra que o represente estatisticamente”.

Como serao utilizados dados do Inep para mensurar a nota do curso em
um campus, além da nota atribuida ao curso e o desempenho dos alunos na prova
Enade, bem como dos dados académicos de ingresso e desenvolvimento dos alunos
ao longo do curso, a pesquisa € de natureza quantitativa.

Quanto ao objetivo da pesquisa, ela é exploratéria, pois este tipo de
pesquisa preocupa-se em proporcionar maior familiaridade com o problema, com
objetivo de torna-lo mais explicito ou de construir hipéteses. Normalmente essas
pesquisas envolvem levantamento bibliografico, entrevistas com pessoas que tiveram
experiéncias praticas com o problema pesquisado ou analise de exemplos que
estimulem a compreensao (GERHARDT & SILVEIRA, 2009, p.35 apud GIL, 2007).

Como sera realizado um estudo de coleta de dados divulgados pelo Inep
ao final do ciclo do Enade, e também sera feita analise, classificagao e interpretacao
dos dados coletados, desta forma a pesquisa € de objetivo explicativa.

O presente trabalho sera dividido em 6 etapas:

12 Etapa: Levantar os microdados do conceito Enade e do IDD
disponibilizados pelo Inep referentes ao ano de 2014, bem como os dicionarios de
variaveis.

22 Etapa: Realizar uma analise exploratdria do comportamento do curso de
Engenharia de Produgé&o no Brasil hoje.

32 Etapa: Criar uma fungao de conversao entre a nota bruta geral do Enade
em nota geral continua (Faixa)

42 Etapa: Criar regresséao linear multipla a partir das notas dos alunos no
Enem para predigao da nota geral continua (Faixa) no Enade.

52 Etapa: Criar modelo de machine learning pelo método de arvore de
decisao a partir das notas dos alunos no Enem para predi¢gao da nota geral continua
(Faixa) no Enade.

62 Etapa: Realizar analise dos resultados obtidos

27



4. ANALISE DE DADOS
4.1 LEVANTAMENTO DE DADOS

As bases de dados utilizadas para iniciar a elaboragao dos calculos, foram
dos microdados do IDD fornecidos pelo Inep referentes ao ano de 2014 e a base de
conceito Enade por curso também fornecida pelo Inep.

Inicialmente as tabelas de microdados do IDD e de conceito Enade foram
inseridas no Excel e no R. Todas as colunas da tabela de microdados do IDD estao
explicadas no Anexo A bem como as colunas da tabela de conceito Enade est&o
explicadas no Anexo B.

Para complementar as bases no Excel com o objetivo de conseguir iniciar
os calculos e analises, realizou-se o calculo da média do Enem por aluno dentro da
base de microdados utilizando as seguintes colunas: enem_nt_cn, enem_nt_ch,
enem_nt _Ic, enem_nt_ mt e o valor obtido foi inserido na coluna enem_medio.
Posteriormente foram inseridas 3 colunas na tabela de conceito Enade, sendo elas:
Conceito Curso (regra de conceito, se ele for menor que 3 sera classificado como
insatisfatorio e se for maior ou igual a 3 sera classificado como Satisfatorio), Tipo IES
(definicao de qual modalidade pertence a IES, entre Federal, Particular e Estadual) e
Média Enem (coluna enem_medio que foi calculado na tabela de microdados).

Apds a insergao, foram realizados alguns procedimentos para que a base
ficasse o mais confiavel possivel para elaboracdo dos calculos. Os alunos que nao
possuiam as 4 colunas referentes ao Enem preenchidas (enem_nt_cn, enem_nt_ch,
enem_nt_Ic, enem_nt_mt) foram removidos, pois poderiam enviesar os dados,
tornando a analise menos confiavel. Foram removidos, também, os alunos nao
concluintes e ausentes. Todos os cursos diferentes de Engenharia de Producéo
(co_grupo=6208) foram removidos da base, visto que as analises desse trabalho
serao realizadas apenas para o curso mencionado.

A partir dessas 2 tabelas, foram realizados os calculos e analises
exploratérios explicados no topico 4.2, que foram feitos no Excel.

As tabelas inseridas no R (microdados do IDD e conceito Enade) sdo as
que foram utilizadas para os calculos e graficos da predicao do Enade, os quais seréao

explicados nos topicos 4.3 e 4.4.
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4.2 ANALISE EXPLORATORIA

Para iniciar a analise exploratéria, foi realizado o seguinte questionamento:
como € o indice satisfatorio do curso de Engenharia de Produgéo no Brasil hoje? Para
responder ao questionamento, foi elaborado o Grafico 1 que se baseou na tabela de

conceito Enade.

Grafico 1 - Percentual conceito satisfatéorio Enade no Brasil em 329 IES que ofertam
curso de Engenharia de Producao

m %Satisfatério %lnsatisfatério
Fonte: o préprio autor (2018)
Verificou-se que menos da metade dos cursos de Engenharia de Produgao
nao atendem ao indice Satisfatorio calculados pelo Inep. Desta forma, fez-se mais um

guestionamento: o indice de satisfagao tem alguma relagédo direta com a categoria

administrativa das IES? Obtém-se, entdo, o Grafico 2 para responder a esta duvida.
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Grafico 2 - Percentual conceito curso satisfatério x Quantidade cursos por categoria
administrativa

58

[ ] -
|
Federal Estadual Particular

E Quantidade — e %Satisfatorio

Fonte: o préprio autor (2018)

Analisando o Grafico 2, verifica-se que, aparentemente, o problema do alto
conceito insatisfatério dos cursos de Engenharia de Producao esta relacionada a
categoria administrativa Particular que corresponde a 75% dos cursos ofertados e
apenas 33% deles atinge conceito satisfatorio.

Para verificar se o resultado aparente é verdadeiro, fez-se um ultimo
questionamento: apenas a categoria administrativa influencia o conceito do curso, ou
pode-se ter algum outro fator que faga com que esse conceito sofra alteragdo? No
Grafico 3 foi realizada uma comparagao entre a média do Enem dos alunos com o

percentual de indice de conceito satisfatorio para responder a esse questionamento.
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Grafico 3 - Percentual conceito curso x Média Enem dos alunos por categoria
administrativa
660
640
620
600
580

560

540

557

520

500
Federal Estadual Particular

Média Enem === %Satisfatorio

Fonte: o préprio autor (2018)

Observando o Grafico 3, verifica-se que existe uma relagdo entre a média
que os alunos obtém no Enem com o indice de conceito satisfatério no Enade.
Entende-se que as IES federais possuem mais alunos com uma média alta no Enem
e, por consequéncia, possuem maior indice de conceito satisfatério do que as IES
particulares, pois estas possuem mais alunos com uma média inferior no Enem,

conforme evidenciado no Grafico 4 abaixo.

Grafico 4 - Proporgao de alunos por quartil Enem x Enem médio

701 698 670

591 63% 582 577

494 477 53%  agz~ 0%

0,
30% 4% 30%

13% 14%
6%

Quartil Quartil Quartil | Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil
Inferior Medio Superior Inferior Medio Superior Inferior Medio Superior

Federal Estadual Particular

%Alunos Enem Médio
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Fonte: o préprio autor (2018)

Devido a esta conclusao, entende-se que pode haver uma relagdo numérica
qgue conseguira prever qual sera o conceito Enade dos alunos de acordo com sua nota
no Enem. Segue-se entdo para o proximo topico no qual sera explicado algumas
formas que foram elaboradas para realizar uma predicdo do conceito do Enade

baseadas no Enem.

4.3 CONVERSAO EM FAIXA ENADE POR ALUNO POR REGRESSAO LINEAR SIMPLES

As tabelas a serem utilizadas na predigdo, conforme ja exposto no topico
4.2, sdo as tabelas dos microdados do IDD fornecidos pelo Inep referentes ao ano de
2014 e a base de conceito Enade por curso também fornecida pelo Inep. Essas
tabelas foram inseridas no R para o inicio dos calculos.

Todos os cursos diferentes de Engenharia de Produgao (co_grupo=6208)
foram removidos da base, visto que as analises desse trabalho serdo realizadas

apenas para o curso mencionado, conforme Figura 2.

Figura 2 - Filtro do curso de Engenharia de Producao

conceito <— filter (comceito, cod area == &208)

names (conceito) [15] <- c("nt_gex")

Fonte: o préprio autor (2018)

Apos a insergao das tabelas, foram realizados alguns procedimentos para
que a base ficasse o mais confiavel possivel para elaboracio dos calculos. Os alunos
que ndo possuiam as 4 colunas referentes ao Enem preenchidas (enem_nt_cn,
enem_nt_ch, enem_nt_Ic, enem_nt_mt) foram removidos, pois poderiam enviesar os
dados, tornando a analise menos confiavel. Foram removidos, também, os alunos n&o

concluintes e ausentes, conforme pode ser visto na Figura 3.

Figura 3 - Filtro de alunos do curso de Engenharia de Produgao, Concluintes, Presentes
e com todas as notas do Enem na base de IDD

base <- idd%>%
filter (co grupo == &208 & tp_inscricao == 0 & tp pres == 5535 &
(iz.na (enem nt cn)}==FALSE & is.na(enem nt ch}==FALSE
£ is.na({enem nt 1c)==FALSE & is.na(enem nt mt)==FALSE} )
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Fonte: o préprio autor (2018)

Com o objetivo de conseguir iniciar os calculos e analises, realizou-se o
calculo da média do Enem por aluno dentro da base de microdados utilizando as
seguintes colunas: enem_nt_cn, enem_nt_ch, enem_nt_Ic, enem_nt_mt e o valor

obtido foi inserido na coluna enem_medio, conforme Figura 4.

Figura 4 - Calculo do Enem Médio

base <- base%>%
mutate (enem medic = iEnem_nt_cn+enem_nt_ch+Enem_nt_lc+enem_nt_mt]I&]

Fonte: o préprio autor (2018)

Para iniciar a predicdo, é necessario obter a faixa do conceito Enade por
aluno, pois na tabela de conceito Enade, existe essa faixa apenas para o curso na
IES.

Para obter esse dado, foi realizado um teste de correlacdo baseado no
coeficiente de Pearson, conforme Figura 5 para garantir a confiabilidade dos dados.
Este teste retornou um coeficiente de Pearson de 0,999466, o que significa que existe

uma correlagao positiva muito forte.

Figura 5 - Teste de Correlagao entre as Variaveis Nota Geral Bruta e Nota Geral Continua
(Faixa)

|cnr(cunceitn£nt_ger, cDnceituﬂnnta_ger_cuntinan]

Fonte: o préprio autor (2018)

Entendendo que este teste trouxe a confiabilidade que ha correlagdo muito
forte entre as variaveis de Nota Geral Bruta e Nota Geral Continua (Faixa). Portanto,
pode-se assumir que a utilizagdo do processo de regressdo linear para criar uma
fungdo que converta a Nota Geral Bruta na Nota Geral Continua (Faixa) € factivel e
confiavel estatisticamente.

Na Figura 6 esta o processo de criagao da fungao da regressao linear que
obteve a equacéao de conversao de Nota Geral Bruta para Nota Geral Continua (Faixa)

nomeada como converte_faixa.
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Figura 6 - Regressao Linear entre as Variaveis Nota Geral Bruta e Nota Geral Continua
(Faixa)

converte faixa = lm(nota ger continuc~nt ger, data = conceito)
summary (converte faixa)

Fonte: o préprio autor (2018)

Na Figura 7 estdo os resultados das variaveis obtidas na regressao linear,
indicando um R? (coeficiente de determinacdo) de 0,9989, o que significa que 99,89%
da variavel de dependente consegue ser explicada pelos regressores presentes no

modelo. Para ilustrar, na Figura 8 observa-se a representagao grafica da regresséo.

Figura 7 - Resultado do summary(converte_faixa)

Call:
Im(formula = nota_ger continuc ~ nt_ger, data = conceito)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-8.59278 -8.88358 6.886892 0.86629 0.82608

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr{>|t])
(Intercept) -5.1778873 ©.8131488 -393.8 {2e-1p ***
nt_ger 28.1545319 @&.ae82794 553.1 {2e-16 ***

Signif. codes: @ "***' .81 “**' @.81 “*’ 0.85 .7 8.1 * ' 1

Residual standard error: 8.83373 on 327 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.9989, Adjusted R-sgquared: @.9989
F-statistic: 3.86e+85 on 1 and 327 DF, p-value: <€ 2.2e-16

Fonte: o préprio autor (2018)
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Figura 8 - Representacao Grafica da Regressao
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Fonte: o préprio autor (2018)

Para realizar a classificagdo das IES de acordo com a categoria

administrativa foi utilizada a Figura 9 que foi obtida do Dicionario de Variaveis do

Enade. Esta tabela foi inserida no R para que, conforme Figura 10 e Figura 11

vinculasse cada IES com sua categoria.

Figura 9 - Classificagao da Categoria Administrativa da IES

DICIONARIO DE VARIAVEIS - ENADE 2014

Nome

Tipo

Tamanho

Descrigio

Categorias

co_catad

Numeérnca

Codigo da categonia
administrativa da IES

03 = Pessoa Juridica de Direito Pablico - Federal

116 =Pessoa Juridica de Direito Pablice - Municipal

118 = Pessoa Juridica de Direito Privado - Com fins lucrativos - Sociedade Civil
121 =Pessoa Juridica de Direito Privado - Sem fins lucratives - Fundacio

10001 = Pessoa Juridica de Direito Publico - Estadual

10002 = Pessoa Juridica de Direito Pablico - Federal

10003 =Pessoa Juridica de Direito Pablico - Municipal

10004 =Pessoa Juridica de Direito Privado - Com fins lucrativos - Associagio de
Utilidade Publica

10003 = Pnvada com fins lucrativos

10006 = Pessoa Juridica de Direito Privado - Com fins lucrativos - Sociedade
Mercantil ou Comercial

10007 =Pessoa Juridica de Direito Privado - Sem fins lucratives - Associagio de
Utilidade Publica

10008 = Privada sem fins lucrativos

10009 = Pessoa Juridica de Direito Privado - Sem fins lucrativos - Sociedade

Fonte: Inep (2014)
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Figura 10 - Vinculagao da Categoria Administrativa da IES na Base de Microdados IDD

base <- base%>%
left join(tipo_ies, by = 'co_catad')

Fonte: o préprio autor (2018)

Figura 11 - Classificagao Simplificada da Categoria Administrativa da IES

base <- basei>%
mutate (perfil ies =

ifelse(str_detect (ds_catad, "Federal')==TRUE
« "Federal',ifelse(sctr_detect (d3_catad, 'Estadual')==TRUE
| str_detect (ds_catad, "Municipal')==TRUE

r '"Estadual’
 "Particular'}))

Fonte: o préprio autor (2018)

Para simplificar analises futuras, foi feita uma simplificacdo da nota média
no Enem, repartindo-se em 3 grupos de controle, sendo o primeiro as notas abaixo do
primeiro quartil (quartil inferior), o segundo entre o primeiro e o terceiro quartil (quartil
meédio) e o terceiro, acima do terceiro quartil (quartil superior). llustra-se, de forma
mais clara a explicacdo de quartis na Figura 12 e a forma como os alunos foram

classificados esta na Figura 13.

Figura 12 - Explicagao Quatrtil

loss 25%] 50% 75% 100%
Quartil Inferior =12 Quartil Quartil Médio = Coincide com a mediana Quartil Superior = 32 Quartil
25% dos elementos 50% dos elementos 25% dos elementos

Fonte: o préprio autor (2018)

Figura 13 - Criagao da Classificagao dos Alunos por Quartil da Nota Média do Enem

base <- base%>%
mutate (quartil = ifelse (enem medic<guantile (enem medio, 0.23)
 "Ouartil Inferior'
rifelse (enem medio<guantile (enem medio,0.735)
f"Ouartil Medio'
, "Ouartil Superior'})))

Fonte: o préprio autor (2018)
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Apoés a realizagdo de todos os ajustes pontuados anteriormente, neste
momento, conforme Figura 14 é feita a criagdo da Nota Geral Continua (Faixa) e sua

vinculagao a base de microdados do IDD utilizando a fungdo criada na Figura 6.

Figura 14 - Criagao e Vinculagao da Nota Geral Continua (Faixa)

fx enade <- predict(converte faixa, basei>%
select (nt_ger))
base <- base%>%
cbind (fx _enade)

Fonte: o préprio autor (2018)

A partir da criagdo e vinculagdo da Nota Geral Continua (Faixa), cria-se,

como pode ser visto na Figura 15, a coluna conceito_enade baseada na Tabela 1.

Figura 15 - Criagao da Coluna conceito_enade

base <- base%>%
mutate (conceito_enade =
ifelse (fx enade<0.945,1
rifelse (fx enade<l.%45,2
rifelse (fx enade<2.545,3
rifelse (fx enade<3.545,4,35})}))

Fonte: o préprio autor (2018)

A partir da criacéo e vinculacao da coluna conceito_enade, cria-se a coluna
conceito, conforme Figura 16, que informara se o conceito é satisfatorio ou
insatisfatério, conforme citado no referencial tedrico no tépico 2.1. Desta forma
finaliza-se a conversao em faixa Enade por aluno por regressao linear simples a qual

utilizaremos para elaborar os resultados posteriormente.

Figura 16 - Criagado da coluna conceito

base <- base%>%
mutate (conceito =
ifelse (conceito enade<3
 "Insatisfatorioc’
r 'Satisfatorio'))

Fonte: o préprio autor (2018)
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4.4 PREDIGAO DE FAIXA ENADE POR ALUNO POR REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Para realizar a predicdo de faixa Enade por aluno por regressao linear

multipla, inicia-se criando a fung¢ao de regressao_enem, conforme Figura 17.

Figura 17 - Criagdao da Fungéao regressao_enem

regressac_enem = lm(nt_ger~enem nt lc+enem nt ch+enem nt cn+enem nt mt, data = base)
Summary (FEgresSsac Enem)

Fonte: o préprio autor (2018)

Figura 18 - Resultado do summary(regressdao_enem)

Call:
Im{formula = nt_ger ~ enem_nt_lc + enem_nt_ch + enem_nt_cn +
enem_nt_mt, data = base)

Residuals:
Min 13 Median 30 Max
-65.941 -5.229 @.4682 6.864 28.468

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -12.81181@ 121535 -19.789 < 2e-1K ***
enem_nt_lc @,828336 LBB2652 7.858 4.85e-15 **¥
enem_nt_ch a,825665 LB82692 9.534 < 2e-1p ***
enem_nt_cn a.83211a .BB2728 11.768 <« 2e-1B ¥**
enem_nt_mt @.82325a .BA1768 13.148 <« 2e-1p F**

Signif. codes: @ "***' @801 “**' @.61 “*’ 8.5 "7 8.1 ' 1

[ I ]

Residual standard error: 18.22 on 4448 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.48088, Adjusted R-squared: .48863
F-statistic: 743.9 on 4 and 4448 DF, p-value: ¢ 2.2e-186

Fonte: o préprio autor (2018)

Apods a funcéo de regressao estar criada, é realizada uma simulagao de
qual deveria ser a Nota Geral Bruta baseada nas notas que os alunos obtiveram no
Enem. Essa simulagéo esta representada na Figura 19, e podemos ver na Figura 18
que os valores das variaveis sao estatisticamente confiaveis, pois sao inferiores a 0,05
e um R? (coeficiente de determinagcado) de 0,4008, o que significa que 40,08% da
variavel de dependente consegue ser explicada pelos regressores presentes no

modelo.
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Figura 19 - Regressao Linear Multipla entre as notas Enem dos alunos e Nota Geral
Bruta

nt ger predict <- predict (regressac enem, basei>%
select (enem nt lc,enem nt ch,enem nt cn,enem nt mt}) )
base <- base%:>%
cbind (nt_ger predict)

Fonte: o préprio autor (2018)

A partir da Nota Geral Bruta simulada por aluno pela regressao_enem,
utiliza-se novamente a fungéo criada na Figura 6, converte_faixa, para simular qual
seria a Nota Geral Continua (Faixa) por aluno, conforme evidenciado na Figura 20,

criando a coluna nomeada de fx_enade_predict.

Figura 20 — Criagao da fx_enade_predict

nt ger predict<-as.data.frame (nt_ger predict)
colnames (nt_ger predict)<-'nt ger'
fx enade predict <- predict (converte faixa, nt_ger predict)
base <- base%:>%
cbind (fx_enade predict)

Fonte: o préprio autor (2018)

A partir da criagao e vinculagédo da Nota Geral Continua (Faixa) simulada,
chamada fx_enade_predict conforme Figura 20, cria-se uma nova coluna, nomeada
conceito_enade_predict, como pode ser visto na Figura 21, onde é classificado o

resultado da fx_enade_predict pela regra exposta na Tabela 1.

Figura 21 - Criagdo do conceito enade_predict

base <- base%>%
mutate (conceito_enade predict =
ifelse (fx enade predict<0.945,1
rifelse (fx enade predict<l.945,2
rifelse (fx enade predict<2.%45,3
rifelzse (fx enade predict<3.545,4,35))})))

Fonte: o préprio autor (2018)

Por ultimo cria-se a coluna, conceito_predict conforme Figura 22, onde
classificaremos o conceito da Nota Geral Continua simulada na coluna

fx_enade_predict, em conceitos insatisfatorio ou satisfatorio, conforme explicado no
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topico 2.1, que utilizaremos para elaborar os resultados posteriormente. Dado essas
atribuicdes, finalizamos o calculo da predi¢ao de faixa Enade por aluno por regressao

linear multipla.

Figura 22 - Criagao do conceito_predict

base <- base%>%
mutate (conceito predict =
ifelse (conceito_enade predict<3
r 'Inzatisfatorio’
"Satisfatorio'})

Fonte: o préprio autor (2018)

4.5PREDIGAO DE FAIXA ENADE POR ALUNO POR MACHINE LEARNING - ARVORE DE
DECISAO

Para realizar a predigéo de faixa Enade por aluno por Machine learning pelo
método de Arvore de Decisdo, inicia-se separando uma base de treino, que contera
75% dos dados e uma base de testes, que contera 25% dos dados, conforme pode

ser observado na Figura 23.

Figura 23 - Separagao das bases de treino e teste

amostra <-— sample(2,nrow (base),replace = TRUE,prob = c(0.75,0.25))
treino <- base[amostra==1,]
teste <- base[amostra==2, ]

Fonte: o préprio autor (2018)

Apds a separacido da base de dados, o modelo de predi¢cdo sera criado
utilizando as variaveis das notas do Enem dos alunos para definir qual seria a Nota
Bruta Continua (Faixa). Na Figura 24 esta ilustrada a criagdo do modelo utilizando a

base de treino e na Figura 25 estdo os parametros do modelo.

Figura 24 - Criagdo do modelo de predigdo por Arvore de Decisdo

floresta <- randomForest (fx emade ~ enem nt_ cn+enem nt ch+enem nt lc+enem nt mt

data = treino, ntree=2000, importance=TRUE

print (floresta)

Fonte: o préprio autor (2018)
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Figura 25 - Resultado do summary(floresta)

Call:
randomForest({formula = fx_enade ~ enem_nt_cn + enem_nt_ch + enem_nt_lc + enem_nt_mt
, data = treino, ntree = 28688, importance = TRUE)

Type of random forest: regression
Number of trees: 2@88
Mo. of variables tried at each split: 1

Mean of squared residuals: 2.477989
% Var explained: 38.63

Fonte: o préprio autor (2018)

Com o modelo finalizado, ele é utilizado na base de teste para classificar o
desempenho dos alunos no exame baseado no aprendizado na base de treino,
criando a coluna previsao_teste na base de treino, conforme pode ser visto na Figura
26.

Figura 26 - Predicdo do resultado dos alunos na base de teste

previsao_ teste <- predict (floresta, teste)
teste <- teste%>%
cbind (previsao teste)

Fonte: o préprio autor (2018)

A partir da criagao e vinculagédo da Nota Geral Continua (Faixa) simulada,
chamada previsao_teste conforme Figura 26, cria-se uma nova coluna, nomeada
conceito_enade_ml, como pode ser visto na Figura 27, onde é classificado o resultado

da previsao_teste pela regra exposta na Tabela 1.

Figura 27 - Criagao do conceito_enade_ml

teste <- testei>%
mutate (conceito enade ml =
ifelse (previsao_ teste<0.945,
ri1felse (previsao _teste<
rifelse ([previsao teste<
ifelse (previsao_teste<3.945,

i

B =
A
TS
tn
-

f2))))

Fonte: o préprio autor (2018)

Para finalizar cria-se a coluna, conceito_ml conforme Figura 28, onde

classificaremos o conceito da Nota Geral Continua simulada na coluna previsao_teste,
41



em conceitos insatisfatério ou satisfatorio, conforme explicado no tépico 2.1. Dado
essas atribuicdes, finalizamos o calculo da predigcdo de faixa Enade por aluno por

machine learning.

Figura 28 - Criagdao do conceito_ml

teste <- testei>i:
mutate (conceito ml =
ifelse (conceito enade ml<3
, "Insatisfatorio!
 "Satisfatorio'))

Fonte: o préprio autor (2018)

Com objetivo de haver uma comparagao entre 0 modelo de predigao pela
regressao linear multipla e pelo machine learning é necessario que seja utilizado o
modelo feito com a base de treino por machine learning, porém replicado na base
completa de dados, e ndo apenas na base repartida em base de teste e base de treino.

Para realizar a predigao de faixa Enade por aluno por Machine learning pelo
método de Arvore de Decisdo no modelo super ajustado, ele é utilizado na base
completa de dados para classificar o desempenho dos alunos no exame baseado no
aprendizado na base de treino, criando a coluna previsao_super_ajustada, conforme

pode ser visto na Figura 29.

Figura 29 - Predicdo do resultado dos alunos na base completa de dados

|previsan_super_ajustada «<— predict (floresta, hase]l

Fonte: o préprio autor (2018)

A partir da criagao e vinculagéo da Nota Geral Continua (Faixa) simulada,
chamada previsao_super_ajustada conforme Figura 29, cria-se uma nova coluna,
nomeada conceito_enade_super_ajustado, como pode ser visto na Figura 30, onde
é classificado o resultado da previsdo_super_ajustada pela regra exposta na Tabela
1.
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Figura 30 - Criagdo do conceito_enade_ super_ajustado

base <- base%>%
cbind (previsao super ajustada) >3
muatate (conceito enade super ajustado =
ifelse (previsao super_ajustada<0.94
rifelse (previsao super_ajustada<l.545,
fifelse (previsac super ajustada<Z. b4
rifelse (previsao super_ajustada<3.945,

f31100)

Fonte: o préprio autor (2018)

Para finalizar cria-se a coluna, conceito_super_ajustado conforme Figura
31, onde classificaremos o conceito da Nota Geral Continua simulada na coluna
previsao_super_ajustada, em conceitos insatisfatério ou satisfatério, conforme
explicado no topico 2.1. Dado essas atribuicdes, finalizamos o calculo da predicdo de

faixa Enade por aluno por machine learning no modelo super ajustado.

Figura 31 - Criagao do conceito_super_ajustado

base <- base%>%
mutate (conceito_super ajustado =
ifelse (conceito_enade super ajustado<d
 "Insatisfatorio!
r 'Satisfatorio'})

Fonte: o préprio autor (2018)
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5. RESULTADOS

Em relagdo ao ultimo questionamento do topico 4.2: “apenas a categoria
administrativa influencia o conceito do curso, ou pode-se ter algum outro fator que
faca com que esse conceito sofra alteragao?”, verificou-se que poderia haver uma
relacdo entre a categoria administrativa da IES e o resultado satisfatério, como pode
ser visto no Grafico 3, mas também, poderia haver uma relagado entre o perfil do
egresso indicado pelo desempenho no Enem e o resultado satisfatorio, conforme
mostra o Grafico 4.

Para que seja possivel comprovar a veracidade dessas relagdes, foi
elaborada a conversao do desempenho do aluno no exame Enade em conceitos de
insatisfatério ou satisfatério, conforme demonstrado no tépico 4.3. A partir dessa
converséo realizou-se uma analise do desempenho do aluno no exame Enade agora
classificado pela categoria administrativa juntamente com o desempenho no Enem,

conforme pode ser visto no Grafico 5.

Grafico 5 - Desempenho no Enade classificado em categoria administrativa e
performance no Enem

88% 87%
69%
>9% 52%
49% 0
27% 31%
I I 17%
o« (@] o -4 o -4 o o <
= o = = a ° ° a °
o w o o w o o w o
o = a Y = o s = o
=z - ] b= — ) =2 - o)
- (%] - (%] - (%]
= - - = - - = £ -
e S L = S L = S =
< g < < g < < g <
2 o 2 = 2 =
o o =) o o o
FEDERAL ESTADUAL PARTICULAR

Fonte: o préprio autor (2018)

Analisando o Grafico 5 verifica-se que a variavel mais forte para entender

o resultado de um curso no Enade é o perfil do egresso, e ndo a categoria
administrativa, pois, conforme evidenciado, a propor¢cao de conceito satisfatorio nas
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trés categorias segue a mesma tendéncia baseando-se no desempenho do Enem,
sendo a maior diferengca de performance final de uma IES federal e de uma IES
particular a propor¢ao dos alunos em cada quartil do Enem, conforme evidenciado no
Grafico 4.

Entendendo que a variavel mais forte para chegar ao resultado de um curso
no Enade é o perfil do egresso, faz-se 0 seguinte questionamento: seria possivel
prever o resultado de um aluno no exame Enade baseando-se em suas notas no
exame Enem? Para responder a este questionamento, elabora-se entdo duas
diferentes formas de predicdo da nota do desempenho conceitual no Enade com base
nas notas do aluno no Enem, sendo a primeira delas a predigao por regressao linear
multipla e a segunda, a predigdo por machine learning, no modelo de Arvore de
Decisao.

No Grafico 6 € possivel verificar o comportamento da regresséao criada no
tépico 4.4 para chegar aos resultados de predigdo da nota do desempenho no Enade
com base nas notas do aluno no Enem. Como esse € o modelo feito por regresséo
linear multipla, observa-se, no Grafico 6, um comportamento linear da regressao, nao
sendo possivel absorver o comportamento real do desempenho da amostra, porém
verifica-se linearidade proporcional entre o desempenho no Enem e o desempenho

no Enade.

Grafico 6 - Comportamento da regressao linear multipla x Comportamento real dos
desempenhos de Enem x Enade

ENEM vs ENADE - Regresséo Linear Multipla

Nota Enade Continua (Faixa)

400 500 600 700 800
Enem
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Fonte: o préprio autor (2018)

Classificando a nota gerada pela regressao por conceito Enade, compara-
se, pela matriz de confusao, a classificagdo geral e a simulada, obtendo-se uma

assertividade de 72,87% conforme evidanciado na Figura 32.

Figura 32 - Matriz de confusao entre resultado da regressao e resultado real

Insatisfatorioc Satisfatorio
Insatisfatorio 1472 652
Satisfatorio 556 1773
> (confusao[1]+confusac[4]) / sum(confusao)
[1] @.7287222

Fonte: o préprio autor (2018)

No Grafico 7 pode ser verificada a comparagao entre as porcentagens de
conceito satisfatério real e satisfatério baseado na classificagdo pela regressao linear
multipla. A linearidade dos resultados é evidenciada quando observa-se que alunos
de quartil inferior n&o atingiriam resultado satisfatorio e todos alunos de quartil superior

deveriam atingir resultado satisfatério.

Grafico 7 - Desempenho no Enade classificado em categoria administrativa e
performance no Enem com base nos resultados reais e nos resultados obtidos da
classificagao por regressao linear multipla

100% 100% 100%

88% 87%
73% 679 69%
59% 4o 52057%
27% 31%
17%
I 0% 0% I 0%

Quartil  Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil
Inferior Medio Superior Inferior Medio Superior Inferior Medio Superior

Federal Estadual Particular

M Satisfatdrio Real M Satisfatério Predict

Fonte: o préprio autor (2018)
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Conforme evidenciado nos Grafico 6 e Grafico 7, nota-se que a regressao
linear multipla ndo é suficinete para predizer o comportamento do resultado do aluno
no Enade, pois existe uma dispersao entre os desempenhos comparados. Assim,
conforme explicado no topico 4.5, criou-se de um modelo que busca absorver o
comportamento da amostra, utilizando uma metodologia de machine learning
denominada Arvore de Decisdo. No Grafico 8 é possivel verificar o comportamento

adquirido pelo modelo apdés a fase de treino exemplificada na Figura 24.

Grafico 8 - Comportamento treino da Arvore de Decisdo x Comportamento real dos
desempenhos de Enem x Enade na base treino

Enem vs Enade - Arvore de Decisdo - Treino

Nota Bruta Continua (Faixa)

400 500

600
Enem

Fonte: o préprio autor (2018)

No Grafico 9 € demonstrado o comportamento do modelo criado aplicado
na base de teste conforme demostrado na Figura 26.

47



Grafico 9 - Comportamento teste da Arvore de Decisdo x Comportamento real dos
desempenhos de Enem x Enade na base teste

Enem vs Enade - Arvore de Deciséo - Teste

Nota Bruta Continua (Faixa)

Fonte: o préprio autor (2018)

Classificando a nota gerada pelo modelo aplicado na base de teste por
conceito Enade, compara-se, pela matriz de confusdo, a classificagdo geral e a
simulada, obtendo-se uma assertividade de 73,02% conforme evidenciado na Figura
33.

Figura 33 - Matriz de confusao entre resultado do modelo aplicado na base teste e
resultado real na base teste

Insatisfatorio Satisfatorio
Insatisfatorio 338 138
satisfatorio 156 43/
» (confusac[l]+confusac[4]) / sum{confusac)
[1] ©.7301887

Fonte: o préprio autor (2018)

Ao comparar a Figura 33 com a Figura 32, percebe-se que n&o ha grande
diferenca na assetividade dos métodos, gerando apenas 0,15% de assertividade a
mais no modelo de Arvore de Decisdo, no entanto, apesar de nao ter grande influéncia
no resultando final, percebe-se, comparando o Grafico 9 com o Grafico 6 que o
comportamento do modelo de Arvore de Decis&o absorve mais o comportamento real

do que do modelo de regressao linear multipla.
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Para fins de comparacgao aplicou-se, na base completa de dados, o modelo
criado na base treino, criando um comportamento chamado de super ajustado.

Conforme esperado, oberva-se no Grafico 10 que a assertividade, neste
meétodo, é superior ao método da base teste, bem como da regresséao linear multipla,

uma vez que 75% dos dados foi utilizado para treino do modelo.

Grafico 10 - Comportamento teste da Arvore de Decisdo x Comportamento real dos
desempenhos de Enem x Enade na base completa de dados

Enem vs Enade - Arvore de Decisdo - Super Ajustada

Nota Bruta Continua (Faixa)

Enem

Fonte: o préprio autor (2018)

Classificando a nota gerada pelo modelo super ajustado aplicado na base
completa de dados por conceito Enade, compara-se, pela matriz de confusédo, a
classificagcao geral e a simulada, obtendo-se uma assertividade de 85,60% conforme

evidanciado na Figura 34Figura 33.

Figura 34 - Matriz de confusao entre resultado do modelo aplicado na base completa
de dados e resultado real na base completa de dados

Insatistatorio Satistatorio
Insatisfatorio 1794 338
satisfatorio 311 2818
» (confusao[l]+confusao[4]) / sum(confusao)
[1] @.856@521

Fonte: o préprio autor (2018)
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Ao comparar os resultados da Figura 33 com a Figura 34, verifica-se uma
assertividade maior, conforme esperado, uma vez que 75% dos dados foi utilizado
para treino do modelo. No entanto, realizou-se este teste para exemplificar no Grafico
11 qual a diferenga que ha na pratica do desempenho dos dois modelos.

Grafico 11 - Desempenho no Enade classificado em categoria administrativa e
performance no Enem com base nos resultados reais e nos resultados obtidos da
classificagdo por regressao linear multipla e pela Arvore de Decisdo no modelo super
ajustado

100% 79 100% 100%79,
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Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil Quartil
Inferior Medio Superior Inferior Medio Superior Inferior Medio Superior
Federal Estadual Particular
W Satisfatério Real B Satisfatério Predict Satisfatdrio Super Ajustado

Fonte: o préprio autor (2018)

O objetivo dessa pesquisa era estabelecer uma métrica avaliativa do
desempenho académico pelo potencial do estudante, de acordo com o Enem, e a
classificagdo Enade dos cursos de Engenharia de Produgéo, tentando responder a
seguinte problematica: o conceito Enade traz um real significado relacionado a
avaliagdo do curso ou esse calculo reflete outros desempenhos académicos nao
ligados diretamente a qualidade do curso?

Para contextualizar sobre o cenario do curso de Engenharia de Produgao
no Brasil, buscou-se realizar uma analise exploratéria, disposta no topico 4.2, que
revelou, que em 2014, apenas 47% dos cursos em ofertas tiveram conceito satisfatorio
pelo Enade. Além disso, 3 em cada 4 cursos sado ofertados em IES de categoria
administrativa particular, que, no total, tem apenas 33% dos cursos de Engenharia de
Produgao com conceito satisfatério.

A principio, a conclusdo € que, a categoria administrativa de uma IES

impacta na qualidade do curso. No entanto, buscou-se confrontar essa visdo, no
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intuito de identificar se ha outras variaveis que podem ser identificadas nos dados
coletados, que também poderiam impactar esse indice.

Entende-se, com base nos dados dispostos no Grafico 3, que existe uma
relacdo de satisfagdo dos cursos com o perfil do egresso, sendo classificado pelo
Enem médio, e, analisando o resultado em conjunto com os dados no Grafico 4, que
a proporcao dos alunos por quartil classificados por Enem médio seria o responsavel
pela satisfacdo do curso.

Partindo desse pressuposto, buscou-se aprofundar essa visao, tentando
entender se o desempenho do aluno no Enem teria relacdo com o desempenho do
aluno no Enade.

Portanto, no tépico 4.3, busca-se criar uma fungéo para conversao da nota
geral bruta do aluno no Enade para uma nota geral continua (Faixa), baseado na
regressao dos resultados das notas dos cursos de Engenharia de Producao.

A partir dessa regressao, criou-se o desempenho do aluno por nota geral
continua (Faixa) e, posteriormente, classificagdo conceitual, para analisar o
comportamento dos alunos por categoria administrativa, quartii Enem e conceito
satisfatorio no Enade, evidenciado no Grafico 5.

Fica evidente que, entre categoria administrativa e Enem, a variavel mais
relevante para o desempenho no Enade de um aluno € o Enem, complementando
ainda, que alunos de categoria administrativa particular tem o desempenho muito
semelhante que a categoria administrativa federal, sendo inclusive, superior ao de
categoria administrativa estadual.

Assim, conclui-se que a propor¢ao de alunos por quartil do Enem é mais
mandatorio para o conceito no Enade do que a categoria administrativa.

No entanto, sendo as notas do Enem variaveis fortes para classificar o
conceito de um curso no Enade, criou-se dois modelos de predigcao baseado nas notas
Enem dos alunos, sendo o primeiro por regressao linear multipla, descrito no tépico
4.4, e o segundo por machine learning pelo método de arvore de decis&o, descrito no
topico 4.5.

Comparando os resultados dos modelos propostos, evidenciou-se que a
assertividade dos dois modelos é praticamente a mesma, sendo o modelo por
machine learning 0,15% mais assertivo que o modelo por regressédo linear multipla,

conforme evidenciado na comparagao entre a Figura 33 e a Figura 32.
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No entanto, apesar de ndo ter grande influéncia no resultando final,
comparando o Grafico 9 com o Grafico 6, observa-se que o modelo de machine
learning absorve grande parte do comportamento de dispersdo do desempenho dos
alunos Enade e desempenho Enem, enquanto que a regressao linear multipla absorve
somente a tendéncia linear do proporgao positivia do desempenho no Enade e no
Enem.

Ainda realizou-se a aplicacdo do modelo por machine learning na base
completa de dados, alcangando a assertividade 85,60%, que, por ser um modelo
super ajustado, esperava-se uma assertividade maior, mas que foi realizada com a
finalidade de comparar os trés resultados, ou seja, real, por regressao liner multipla e

por modelo de machine learning.
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6. CONCLUSAO

Conclui-se que o Enem é uma variavel extremamente forte para se obter
um resultado satisfatério no Enade, e ainda, que seria possivel manipular o resultado
conceitual de um curso, controlando a proporgdo de alunos egressos pelo quartil
Enem. Fica em aberto o quao assertivo poderia ser o modelo de machine learning
proposto, se houvesse maior volume de dados, e ainda, se fosse possivel ter fatores
sociais semelhantes, como o engajamento nos dois exame, pois espera-se um
engajamento maior no Enem, devido ao resultado para o aluno ser a porta para entrar
em grande parte das universidades, contra o Enade, que nao tem grande influéncia
em sua carreira, seja académica ou profissional.

A partir da conclusde citada e buscando atingir o objetivo dessa pesquisa,
que é, estabelecer uma métrica avaliativa do desempenho académico pelo potencial
do estudante de acordo com o Enem, e a classificacdo Enade dos cursos de
Engenharia de Produgao, sugere-se entdo, que o indicador de qualidade seja um
indice baseado no modelo de predigao por regressédo linear apresentado nesse
trabalho. As IES deveriam ser pontuadas por conseguirem manter seus alunos dentro
do desempenho esperado ou superior, e penalizadas por n&do conseguirem manter o
o desempenho do aluno, sendo uma pontuacao ponderada de forma descendente

para acima do esperado, dentro do esperado e abaixo do esperado.
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8. ANEXOS
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8.1 ANEXO A — DicloNARIO DE VARIAVEIS IDD

DICIONARIO DE VARIAVEIS - ENADE 2014

Nome

Tipo

Tamanho

Descri¢io

Categorias

nu_ano

Numérica

8

Ano de realizagdo do exame

co_grupo

Numérica

Codigo da Area de
enquadramento do curso no
Enade

21 = ARQUITETURA E URBANISMO

72 =TECNOLOGIA EM ANALISEE
DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS

73 = TECNOLOGIA EM AUTOMA CAO INDUSTRIAL
76 = TECNOLOGIA EM GESTAO DA PRODUCAO
INDUSTRIAL

79 = TECNOLOGIA EM REDES DE COMPUTA DORES
701 = MATEMATICA (BACHARELADO)
702=MATEMATICA (LICENCIATURA)

903 = LETRA S-PORTUGUES (BACHARELA DO)

904 = LETRAS-PORTUGUES (LICENCIATURA)

905 = LETRAS-PORTUGUES E INGLES
(LICENCIATURA)

906 = LETRA S-PORTUGUES E ESPANHOL
(LICENCIATURA)

1401 = FISICA (BACHARELADO)

1402 = FISICA (LICENCIATURA)

1501 = QUIMICA (BACHARELADO)

1502 = QUIMICA (LICENCIATURA)

1601 = CIENCIA S BIOLOGICA S (BACHARELADO)
1602 = CIENCIA S BIOLOGICA S (LICENCIATURA)
2001 = PEDAGOGIA (LICENCIATURA)

2401 = HISTORIA (BACHARELADO)

2402 = HISTORIA (LICENCIATURA)

2501 = ARTES VISUAIS (LICENCIATURA)

3001 = GEOGRAFIA (BACHARELADO)

3002 = GEOGRAFIA (LICENCIATURA)

3201 = FILOSOFIA (BACHARELADO)

3202 = FILOSOFIA (LICENCIATURA)

3502 = EDUCACAO FISICA (LICENCIATURA)

4004 = CIENCIA DA COMPUTACAO (BACHARELADO)
4005 = CIENCIA DA COMPUTACAO (LICENCIATURA)

co_ies

Numérica

Codigo da IES (e-Mec)

co_catad

Numérica

Cédigo da categoria
administrativa da IES

93 =Pessoa Juridica de Direito Publico - Federal

116 =Pessoa Juridica de Direito Piblico - Municipal
118 =Pessoa Juridica de Direito Privado - Com fins
lucrativos - Sociedade Civil

121 =Pessoa Juridica de Direito Privado - Sem fins
lucrativos - Fundagao

10001 = Pessoa Juridica de Direito Publico - Estadual
10002 = Pessoa Juridica de Direito Publico - Federal
10003 = Pessoa Juridica de Direito Publico - Municipal
10004 = Pessoa Juridica de Direito Privado - Com fins
lucrativos - Associagdo de Utilidade Publica

10005 = Privada com fins lucrativos

10006 = Pessoa Juridica de Direito Privado - Com fins
lucrativos - Sociedade Mercantil ou Comercial

10007 = Pessoa Juridica de Direito Privado - Sem fins
lucrativos - Associagdo de Utilidade Publica

10008 = Privada sem fins lucrativos

10009 = Pessoa Juridica de Direito Privado - Sem fins
lucrativos - Sociedade

co_orgac

Numérica

Codigo da organizagao
académica da IES

10019 = Centro Federal de Educacéo Tecnologica
10020 = Centro Universitario

10022 = Faculdade

10026 = Instituto Federal de Educagéo, Ciéncia e
Tecnologia

10028 = Universidade

CO_munic_curso

Numérica

Codigo do municipio de
funcionamento do curso

Ver tabela de MUNICIPIOS
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Codigo da UF de

11 =Rondénia (RO)
12=Acre (AC)

13 = Amazonas (AM)
14 = Roraima (RR)
15=Para (PA)

16 = Amapa (AP)

17 =Tocantins (TO)
21 =Maranhdo (MA)
22 = Piaui (PI)

28 = Sergipe (SE)
29 =Bahia (BA)

31 =Minas gerais (MG)
32 = Espirito santo (ES)
33 =Rio de janeiro (RJ)
35=Sao paulo (SP)

41 =Parana (PR)

42 = Santa catarina (SC)

43 =Rio grande do sul

co_uf_curso Numérica funcionamento do curso (RS)
23 = Ceara (CE) 50 =Mato grosso do sul
(MS)
24 =Rio grande do norte (RN) 51 =Mato grosso (MT)
25 = Paraiba (PB) 52 = Goias (GO)
26 = Pernambuco (PE) 53 = Distrito federal (DF)
27= Alagoas (AL)
1=Norte
. L Codigo daregido de 2=Nordeste
co_regiao_curso Numérica . 3 =Sudeste
funcionamento do curso
4=Sul
5 = Centro-Oeste
CO_Curso Numérica Cddigo do curso no Enade
ano in grad Numérica Ano de inicio da graduagio -
111 = Aluno néo selecionado
222 = Ausente
334 = Aluno fora do cadastro e implantado sem liminar
tp_pres Numérica Tipo de presenca (participacdo indevida)
555 =Presente
556 = Presente comresultado desconsiderado devido a
problemas administrativos
999 = Aluno fora do cadastro e implantado com liminar
Nota bruta da prova - Média
nt_ger Numérica ponderada da formacdo geral )
(25%) e componente
especifico (75%) (0 a 100)
. . L. Indicador de concluinte / 0= Concluinte
tp_inscricao Numgérica .
ingressante 1 = Ingressante
. L. Identificagdo do ano de Enem
id enem Numérica . -
- selecionado
L. Nota da prova de Ciéncias da
enem nt cn Numérica -
-~ Natureza*
enem nt ch Numérica Nota da prova de Ciéncias )
-~ Humanas*
enem nt_lc Numérica N_Ota da prova d,e . -
-~ Linguagens e Codigos™
enem nt_mt Numérica Nota da prova de -

Matematica*
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8.2 ANEXO B — DICIONARIO DE VARIAVEIS CONCEITO ENADE

Coluna Descrigao

Ano Ano de realizacdo do exame

Céd Area Cédigo da Area de enquadramento do curso no Enade
Area Descricdo da Area de enquadramento do curso no Enade
Cod. IES Cdédigo da IES (e-Mec)

Nome da IES Descri¢do da IES (e-Mec)

Cod. Municipio Cdédigo do municipio de funcionamento do curso

Nome do Municipio Descrigdo do municipio de funcionamento do curso

UF do Curso Cdédigo da UF de funcionamento do curso

Inscritos Quantidade de alunos inscritos no exame

Participantes Quantidade de alunos participantes no exame

Nota Bruta - Formac3o geral: Média ponderada da parte
objetiva (60%) e discursiva (40%) na formacao geral (0 a 100)
Nota Padronizada - Formacdo geral: Nota convertidade 0a5,
conceito Enade, baseado na Nota bruta na formacao geral
Nota Bruta - Componente especifico: Média ponderada da
Nota Bruta - CE parte objetiva (85%) e discursiva (15%) no componente

especifico (0a 100)

Nota Padronizada - Componente especifico: Nota convertida
Nota Padronizada - CE de 0a5, conceito Enade, baseado na Nota bruta na formacdo
geral
Nota Bruta da prova - Geral: Média ponderada da formacao
geral (25%) e componente especifico (75%) (0 a 100)
Nota Padronizada prova - Geral: Formagao geral: Nota
Nota Padronizada - Geral convertida de 0a 5, conceito Enade, baseado na Nota Bruta da
Nota Geral
Conceito Enade (Continuo): Nota continua ja convertidade Oa
5, baseado na Nota Bruta da Nota Geral
Conceito Enade (Faixa): Faixa enade convertida em nameros
inteiros baseado na tabela 1 deste trabalho
Observagao Observacao

Nota Bruta - FG

Nota Padronizada - FG

Nota Bruta - Geral

Conceito Enade (Continuo)

Conceito Enade (Faixa)
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