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Resumo. O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais (INEP)
disponibiliza dados do Exame Nacional de Desempenho de Estudantes (ENADE)
para as Instituicoes de Ensino Superior (IES) do Brasil. Esses dados sdo uma
fonte muito importante de informagdo para auxiliar na melhora da qualidade do
ensino superior oferecido por essas IES. Para isso precisam ser aplicadas
técnicas de mineragcdo de dados para o alcance de padroes do processo de
aprendizagem e com isso podermos alcancar uma melhora no desempenho
académico dos estudantes em diferentes cursos. Este trabalho apresenta as etapas
de mineragdo dos dados fornecidos pelo INEP, dos IES do Norte do Brasil, com o
objetivo de identificar padroes e propor melhorias que visam a qualidade do
ensino e satisfacdo dos discentes.

1. Introducao

O Sistema Nacional de Avaliagdo da Educagdo Superior (Sinaes) faz uso do Exame Nacional
do Desempenho dos Estudantes (ENADE) para avaliar os cursos do ensino superior. Ele ¢
realizado anualmente desde 2004 pelo Instituto Nacional de Estudantes e Pesquisa
Educacional Anisio Teixeira (INEP).

A partir de uma amostra selecionada de estudantes do primeiro e do ultimo ano dos
cursos de graduagdo das institui¢des de Ensino Superior do Brasil o exame ¢ realizado. Além
de avaliar a qualidade dos cursos de formacgao superior, também tem como objetivo fazer uma
classificag@o unica para os cursos de graduacao do Brasil.

As etapas que compdem o Enade sdo o Questionario do Estudante, a Prova e o
Questiondrio da Coordena¢do do Curso. Este trabalho ira realizar e apresentar a mineracao
dos dados coletados, organizados e disponibilizados pelo Inep acerca do questionario do
Estudante, com o objetivo de identificar as queixas mais relevantes dos discentes e a partir
disso propor alternativas de melhoria no processo de ensino.

Para isso, foi selecionado como periodo de analise os anos de 2014 a 2016 e os dados de
todas as Instituicoes da Regido Norte do Brasil que participaram do Enade, sendo no ano de
2014, 109 institui¢cdes; no ano de 2015, 116 instituicdes € no ano de 2016, 88 institui¢des;
totalizando 137 instituigdes diferentes no decorrer de todo o periodo avaliado neste projeto de
mineragao.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na secdo 2 sera descrito o referencial
tedrico necessdrio para embasar a realizagdo do trabalho. Na secdo 3 ¢ apresentada a
metodologia utilizada no desenvolvimento do trabalho. Na secdo 4 sdo descritos os resultados
da mineragdo dos microdados do ENADE. Por fim, a se¢do 5 traz as conclusdes obtidas
durante o desenvolvimento deste trabalho.
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2. Referencial Teodrico

A Mineragdo de Dados ¢ uma etapa de extrema importancia para que haja o descobrimento de
informacdes, tendo em vista que ha uma grande quantidade de informagdes potenciais que
podem ser obtidas a partir de analises mais profundas dos dados. Da Silva (2016, p. 7)
conceitua a mineracdo de dados como “um esforco para descoberta de padroes em bases de
dados”. Observando este conceito, percebe-se que pela descoberta destes padrdes ¢ possivel a
obtencdo informacgdes que proporcionem auxilio em tomadas de decisdes de negdcios ou sua
utilizacao para andlise cientifica.

A utilizacdo de Mineracdo de Dados no ambito empresarial e cientifico vem obtendo
grande foco, devido a possibilidade de obtengdo de novas informagdes que possibilitem o
desenvolvimento de empresas e/ou projetos. De acordo com Cortés (2002) a mineracao de
dados ¢ classificada com uma combinagao entre pesquisas em estatistica, inteligéncia artificial
e bancos de dados, que vem emergindo como uma area de grande importancia que destaca-se
pelo surgimento de diversos congressos cientificos e produtos comerciais.

De acordo com Tan (2009, p.3) a Mineracao de Dados se fundamenta na utiliza¢ao de
meios automadticos para a busca e descoberta de padrdes em grandes bases de dados. Diante
disso s3o propostos algoritmos computacionais que implementam légicas de extragdo e
analise de informagoes.

Os algoritmos de DM em geral procedem sua execucdo a partir de uma entrada, sendo
em geral dados formatados e padronizados, e a partir destes dados e da execugdo dos
algoritmos, resultados s3ao apresentados. A DM trata-se da aplicagdo de técnicas,
implementadas através de algoritmos que sdo capazes de receber fatos ocorridos como entrada
e resultar, como saida, um padrdo comportamental, que pode ser apresentado, como exemplo,
em regra de associa¢do, funcdo de mapeamento ou modelagem de um perfil [DA SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2016, p. 7].

Os algoritmos implementados para Mineracdo de Dados geralmente utilizam conceitos
de Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de Méaquina. Camilo e Silva afirmam que (2009,
p-10) os métodos de DM sdo divididos em aprendizado supervisionado (preditivo) e nao-
supervisionado (descritivo). De modo que o aprendizado supervisionado exige o
acompanhamento constante do analista de dados no processo de mineragdo, enquanto o
processo ndo-supervisionado propde que sao necessarios apenas os dados de entrada para se
gerar uma saida.

Dentre os diversos algoritmos de Mineracao de Dados e seus usos, o algoritmo de
associacdo Apriori que foi proposto por AGRAWAL [Agrawal et al., 1994] ¢ o mais utilizado
atualmente para descobrir regras de associagdo [LibrelottoandMozzaquatro, 2013], que sdo
consideradas apropriadas para analisar dados educacionais onde pretende-se identificar
padrdes do processo de aprendizagem e melhorar o desempenho académico de estudantes em
diferentes cursos [Mobasher et al., 2017].

O algoritmo Apriori executa multiplas passagens sobre o banco de dados de
transagoes, € ¢ capaz de trabalhar com um numero grande de atributos, obtendo como
resultado, varias alternativas combinatorias entre eles, a partir da realizagdo de buscas
sucessivas em toda a base de dados e, apesar disso, os autores apontam o 6timo desempenho
em termos de processamento desse algoritmo.

Quando se deseja mostrar a frequéncia e a identificacdo de padrdes em conjuntos de
dados, o algoritmo de Apriori € usual, ja4 que com sua aplicagdo sdo testados muitas vezes os
atributos em busca de regras expandidas que representem padrdes de sua populagdo (Jang et
al., 2015).
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No uso do algoritmo de Apriori, as medidas que influenciam a descoberta das regras
sdo: suporte que e porcentagem de casos em que contém tanto A e B; confianca que ¢ a
porcentagem de casos contendo A que também contém B;elift que ¢ a taxa de confianga com
a porcentagem de casos contendo B [KalgotraandSharda, 2016].

De maneira a otimizar o processo mineragdao de dados, existem modelos de referéncia
que propdem estruturar uma série de passos a serem seguidos para a obtencao de um melhor e
mais rapido resultado, como o CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining/ Processo Padrao de Varios Segmentos de Mercados para Mineracao de Dados). Este
modelo de referéncia consiste em um conjunto de etapas que buscam aumentar a taxa de
sucesso de processos de Data Mining. Segundo a IBM (2017) “CRISP-DM ¢ uma forma
comprovada pelo mercado para orientar seus esfor¢os de mineracao de dados”.

O modelo CRISP-DM ¢ trabalhado de maneira ciclica em torno de seis fases.
Chapman et. al. (2005, p.6) descrevem a metodologia do modelo como um processo
hierarquico, que compde tarefas divididas em quatro niveis de abstracdo: fase, tarefa genérica,
tarefa especializada e processo de instancia. Diante disso a Figura 1 apresenta, em formato
grafico, as fases do CRISP-DM.
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Figura 1 - Modelo de processos do CRISP-DM. Fonte: Adaptado de Moro (2011)

A Figura 1 proposta por Moro (2011) demonstra como ¢ a estruturacdo das fases do
CRISP-DM, sendo que cada uma ¢ essencial para o correto funcionamento do modelo. A
seguir essas fases sdo brevemente descritas:

e Entendimento do negocio: Etapa focada no entendimento do objetivo a ser
atingido ao se usar a Mineragdo de Dados. Sendo assim uma etapa fundamental
para o desenvolvimento das demais etapas.

e Entendimento dos dados: Consiste em compreender os dados que estdo sendo
analisados de forma a identificar o conjunto de dados relevante a proposta. De
acordo com Camilo e Silva (2009) “As fontes fornecedoras dos dados podem vir
de diversos locais e possuirem diversos formatos”..

o Preparacio dos dados: Esta etapa consiste na formatagdo e transformagao dos
dados de modo a padroniza-los. Segundo Olson e Delen (2008) o proposito da
preparacdo dos dados ¢ limpar os dados selecionados de modo a obter-se melhor
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qualidade, tendo em vista que alguns dos dados selecionados podem seguir
diferentes padrdes por conta de serem coletados de diferentes fontes.

e Modelagem: Na etapa de modelagem sdo aplicados os algoritmos de mineragdo de
dados de modo que gerar os resultados esperados

e Avaliacdo: “Considerada uma fase critica do processo de mineragdo, nesta etapa ¢
necessaria a participagdo de especialistas nos dados, conhecedores do negocio e
tomadores de decisdo.” (CAMILO; SILVA, 2009). Para apoiar nessa etapa sao
utilizados graficos para analisar e visualizar os resultados obtidos nas etapas
anteriores. Para garantir a confiabilidade dos modelos ¢ indicada a realiza¢do de
testes ¢ validagdes nos modelos construidos.

e Implementagio: Nesta etapa os resultados do projeto de DM sdo apresentados aos
envolvidos. “O estudo de data mining possui novos conhecimentos descobertos,
que necessitam de estar bem atados aos objetivos originais do projeto de data
mining.” (OLSON; DELEN, 2008).

3. Metodologia

Com o objetivo de aplicar técnicas de mineracdo sobre os microdados do Questionario dos
Estudantes respondidos pelos discentes no final das provas ENADE dos anos de 2014 a 2016,
e a partir disso extrair informagdes relevantes sobre a satisfagdo desses discentes e identificar
queixas dos estudantes ou pontos melhorias a serem analisadas pelas IES do Norte do Brasil,
este trabalho foi contextualizado e estruturado.

A metodologia envolve a revisdo de literatura que guiou a escolha da técnica de
mineracdo a ser aplicada, a escolha do algoritmo a ser utilizado e a identificagao do modelo de
referéncia a ser seguido.

Com base em pesquisas comparativas das técnicas de mineragdo de dados [Jang et al.,
2015], [Luna et al., 2017], [woo Kim et al., 2017] e de mineracdo de dados da area
educacional [Mobasher et al., 2017], [OugiaroglouandPaschalis, 2012], [KumarandChadha,
2012], [Hoed, 2017], [Leao, et al, 2018] foi escolhido o algoritmo de Apriori para resolucao
da tarefa de descoberta de regras de associacdo neste trabalho.

As demais etapas a serem desenvolvidas no trabalho, consistem em conhecer o
ambiente a que os dados se referem, utilizagio do modelo de referéncia CRISP-DM
[KalgotraandSharda, 2016] para execucao das etapas de mineragdo, execugdo de testes para
avaliar os resultados encontrados, apresentar resultados e conclusdes do projeto assim como
as sugestoes de formas de implantar melhorias para aumentar a satisfagdo dos académicos.

Os dados a serem utilizados para esta pesquisa foram extraidos dos microdados do
ENADE dispostos no website do Inep em arquivos no formato .csv, que contém informacdes
sobre os académicos, suas respostas € os gabaritos respectivos para as provas de cada area de
todo o pais.

Para que este trabalho fosse desenvolvido foi utilizado o Microsoft Excel como
ferramenta para tratamento de dado, tendo em vista que este permite a limpeza e tratamento
dos dados de forma dindmica e simples. Para a andlise foram utilizadas as ferramentas R
Studio e Weka, juntamente a linguagem de programacao R, onde foram utilizados os dados
em um arquivo no formato .csv fornecido pelo Inep.

4. Estudo de caso

Neste estudo de caso foram identificadas 20 associagdes para o ano de 2014, 72 associacoes
para 2015 e 84 associa¢des para 2016 pelo algoritmo Apriori. Com apoio da ferramenta
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RStudio, foram gerados graficos que permitiram a analise e melhor entendimento dos padrdes
descobertos.

As regras encontradas foram configuradas com suporte e confianga acima de 75%,
para evitar grande quantidade de regras e possibilitar uma melhor compreensao dos padrdes
realmente relevantes.

O resultado do ano de 2014 ¢ apresentado na figura 2, onde ¢ possivel verificar as
associagdes geradas pelo algoritmo. Percebe-se que que 79% dos estudantes que responderam
"letra a” na questao 14 e 17 também responderam “letra a” na questao 3. Verifica-se com isto
que 79% dos discentes tem o mesmo perfil, sendo formado por brasileiros, que estudaram
todo ensino médio em escola publica e ndo participaram de programas académicos no
exterior.
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Figura 2. Matriz de visualizacdo para 20 regras no ano de 2014.

Aplicando a mesma analise para o ano de 2015, foram identificados padrdes como por
exemplo: 77% dos estudantes que responderam que nao possuem nenhum auxilio na questao
12, que nunca participaram de programas de ensino na questdo 14 e que alegaram ser
brasileiros na questdo 3, concluiram o ensino médio de forma tradicional. A figura 3,
apresenta o grafico que demonstra o nivel de associacdo a partir das 72 regras geradas no ano
de 2015.
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Grouped Matrix for 72 Rules
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Figura 3. Matriz de visualizacdo para 72 regras no ano de 2015.

Com o mesmo método aplicado aos anos anteriores, foi gerado o grafico apresentado
na figura 4, com as regras obtidas para o ano de 2016. Entre as regras geradas, uma infere que
estudantes que afirmam ser brasileiros na questdo 3 e concordam totalmente que o curso
contribuiu para o desenvolvimento da sua consciéncia ética para o exercicio profissional na
questdo 31, ndo participaram de programas de ensino no exterior, conforme suas respostas na
questdo 14, totalizando 78% dos estudantes que responderam o questionario.

Grouped Matrix for 84 Rules

W W w W i
£ £ £ E Size: support
T 9 < = Color: lift
27 T T T I TR i TITRLLTTrTLT
S: ¢ op & Lol o34 g dog o EF oL o3 ox Loz
o - —1 = = - —1 = = = = = = =1 - = = - =1 —1 =1
= w w w w w W w ! w w w w
[CR=] <] =} =] g o & a a e 5 e & o =] & ¢ i <
w < < < < < < < =3 < o < < < < < < © < < <
o I I I I I I I I I I I I I I " I I I I
-4 2 o s s b 2 2 8 & 4 & 2] 8 o o 2] & 2 o z
Sw uw oo ow ¢ o0 ow oW ow ow e oW oW ow oW ¥ oW oW W W
wg ¢ ¢ ¢ € ¢ o & ¢ ¢ ¢ & o ¢ & & & o o ¢
=g i &8 &5 2 B & £ i & & & & & & =& 2 & & &
2= z z El 2 z z z El z E H z z El 2 = E z z
- m - - ~ =] o o o - o - o 0 o ™~ = = ™ o ~ RHS
o) {QE 113 = A}
® {QE_M2= A}
IQE_114 = A}
[QE_133=6)
[QE M5 =2}
1QE_I32 = 6}
1QE_142 = 6}
1QE_131=6)
[QE 127 = B
IQE 135 = 6}

+ 3 supressed

Figura 4. Matriz de visualizacdo para 84 regras no ano de 2016.

As regras geradas pelo algoritmo utilizadas nos exemplos das apresentagdes dos anos
de 2014, 2015 e 2016 sé&o apresentadas na tabela 1 a seguir.
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Tabela 1. Regras de exemplo para os anos analisados.

- LHS RHS Support = Confidence
Ex. 2014 {qe il4=a,qe il7=a} {qe i3=a} 0.7964280 0.9890552
Ex. 2015 {qe il2=a,qe il4d=a,qe i3=a} {qe il8=a} 0.7777144 0.8406557
Ex. 2016 {qe i13=A, qe 131 =06} {qe_il4=a} 0.7871561 0.98049394

5. Conclusoes

Com a execugdo das etapas da metodologia CRISP-DM com os dados fornecidos pelo Inep
para a realizagdo deste projeto de mineragao, foi possivel a visualizagdo de um grande
conjunto de regras a respeito do Questionario do Estudante respondido pelos discentes das
IES do Norte do Brasil ao realizar o ENADE.

Houve necessidade da limpeza, transformagdo e adequacdo dos dados para adequagdo
ao algoritmo de Apriori, escolhido para realiza¢do da tarefa de associag@o dos atributos.

As regras geradas, juntamente com os graficos executados no software R foram de
facil entendimento e de grande valia para a interpretagdo dos resultados, o que possibilitou o
melhor entendimento dos resultados.

Como destaque da mineragdo tem-se a identificacdo de que os estudantes de IES da
regido Norte do Brasil carecem de maiores oportunidades com relagdo ao desenvolvimento
atividades em outros paises e assim obter experiéncias que contribuam para sua formagao
profissional. Também foi verificado que mais da metade desses estudantes tem queixas
relativas a falta de apoio na sua formagao académica.

Como conclusdo desse projeto de mineragdo tem-se que o processo foi de grande
importancia para a andlise da massa de dados existente e até entdo pouco explorada. As regras
geradas pela aplicagdo do algoritmo de Apriori foram iniciais e precisam de analises mais
profundas. Como trabalho futuro, pretende-se analisar as demais regras geradas, buscando
com isso identificar mais oportunidades de melhorias que possam ser implementadas pelas
IES analisadas.

Vale ressaltar que os dados utilizados neste trabalho para sua realizacao sao publicos e
de livre acesso, fazendo com que os padrdes definidos nesse trabalho possam ser replicados
por outros grupos de Instituicdes de Ensino Superior do Brasil.
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