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RESUMO 

MATOS, Alexandre Moraes. Módulo para plataforma de mineração e apresentação dos 

dados do ENADE da área de Psicologia dos anos de 2009 a 2015. 2019. 63 f. Trabalho de 

Conclusão de Curso (Graduação) – Curso de Sistemas de Informação, Centro Universitário 

Luterano de Palmas, Palmas/TO, 20191.  

As grandes massas de dados que aumentam a cada dia vêm despertando interesse de 

pesquisadores em utilizar técnicas computacionais na tentativa de descoberta de novos 

conhecimentos. O conceito de mineração de dados surgiu e é frequentemente utilizado como 

base de apoio destas atividades de exploração. A diversidade de recursos, técnicas, algoritmos 

e modelos de processos existentes fazem com que a mineração de dados possa atender 

diferentes tipos de necessidades, independente do contexto na qual será aplicada. O presente 

trabalho teve por objetivo utilizar os recursos envolvidos na mineração de dados a fim de 

encontrar informações relevantes a partir dos microdados do ENADE, com foco nas respostas 

e questionários de informações pessoais dos estudantes da área de Psicologia dos anos de 2009, 

2012 e 2015. Foram utilizadas tarefas de associação e agrupamento nas análises dos dados. 

Após a validação dos resultados encontrados, foi integrado um módulo na plataforma de 

apresentação de dados minerados do ENADE, o qual permite a visualização dos resultados 

obtidos através de gráficos. O projeto foi desenvolvido com passos do modelo de referência do 

CRISP-DM, seguindo adaptações em sua estrutura, para melhor atendimento dos resultados 

esperados. Com os resultados obtidos, é possível obter informações sobre o desempenho de 

estudantes da Psicologia divididos por área de conhecimento, e também informações sobre os 

perfis dos estudantes instituições de ensino com melhor avaliação no ENADE. 

Palavras-chave: Mineração de Dados. CRISP-DM. ENADE. Algoritmos de Mineração de 

Dados. Psicologia.  
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1 INTRODUÇÃO 

Desde o ano de 2004 ocorre no Brasil o Exame Nacional de Desempenho de Estudantes 

(ENADE) com objetivo de medir a qualidade dos cursos das instituições de ensino superior. O 

Inep (2015) afirma que o “ENADE avalia o rendimento dos concluintes dos cursos de 

graduação em relação aos conteúdos programáticos, habilidades e competências adquiridas em 

sua formação”. Os dados dos exames realizados podem ser acessados de forma gratuita 

diretamente no portal do Inep. 

Isotani e Bittencourt (2015) dizem que dados abertos são dados que têm sua utilização 

permitida de forma livre, podendo ser redistribuídos por quem quer que seja. Quem utiliza 

desses dados tem, no máximo, a obrigação de citar a fonte original dos mesmos. Os autores 

ainda explicam que a disponibilização de dados abertos é classificada com base no “Sistema de 

5 Estrelas”, onde, quanto maior o número de estrelas, maior é a visibilidade desses dados. 

O Inep disponibiliza seus microdados gerados por avaliações, pesquisas e exames 

abertamente em seu próprio portal. Estão disponíveis dados de diferentes programas existentes 

no Brasil e suas informações servem de base para muitos estudos que ocorrem atualmente. 

Da Silva, Boscarioli e Peres (2003) afirmam que, com o decorrer do tempo, a análise de 

informações tem se tornado um fator cada vez mais importante para empresas, servindo como 

forma de manterem-se no mercado, buscarem inovação, terem auxílio em tomadas de decisão 

e apoio no gerenciamento de negócios, resultando no alcance desejado de resultados. Com o 

objetivo de realizar análises de dados de forma automatizada, surgiu a mineração de dados, que 

fornece diversos recursos eficientes que podem ser utilizados em diferentes contextos. 

Este trabalho apresentou a aplicação de técnicas de mineração de dados nos dados das 

respostas do ENADE, mais especificamente das provas do curso de Psicologia que ocorreram 

nos anos de 2009, 2012 e 2015, com objetivo de encontrar informações relevantes, possíveis 

padrões de respostas e identificação de perfis dos estudantes de acordo com seus desempenhos. 

Como base para aplicação das técnicas e orientação nas etapas do trabalho, foi utilizado o 

modelo CRISP-DM. Além disso, é apresentada a forma como foi o desenvolvimento de um 

módulo para plataforma de apresentação dos resultados obtidos com a aplicação das técnicas. 

O trabalho desenvolveu-se sob a hipótese de que a mineração de dados das provas do 

ENADE permite obter informações sobre o desempenho dos estudantes da área de Psicologia 

e observar seus desempenhos em determinadas áreas do campo de estudo. Portanto, foram 
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definidos os objetivos de desenvolver um módulo para plataforma de visualização – plataforma 

já existente com dados minerados da área de computação - com dados minerados do ENADE 

da área de Psicologia dos anos de 2009 a 2015, aplicar técnicas e algoritmos de mineração de 

dados para tratamento e obtenção de resultados com os microdados do ENADE 

disponibilizados pelo Inep e visualizar o desempenho e os perfis dos estudantes dos estudantes 

com base nos dados obtidos da área de Psicologia. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

Para compor a base teórica deste trabalho, foram abordados conceitos mineração de 

dados, suas técnicas e tarefas, bem como alguns dos algoritmos mais utilizados em suas 

aplicações. Também foi abordado o modelo de inferência CRISP-DM, metodologia voltada 

para processos de mineração de dados. 

2.1 MINERAÇÃO DE DADOS 

Mineração de dados pode ser entendida com a aplicação de técnicas automatizadas como 

forma de encontrar padrões e relações em grandes quantidades de dados que, a olho nu, não 

seriam possíveis de realizar (CARVALHO, 2001). Sua definição pode sofrer variações 

dependendo da área de atuação do autor, uma vez que suas técnicas podem ser aplicadas em 

diversas áreas. 

Em finanças, a mineração de dados pode ser útil para estudo de tendências e análise de 

mercado, na área da saúde, pode-se usufruir de recursos para análise de perfis de pacientes, 

categorização de doenças ou estudos estatísticos. As técnicas de mineração podem ser aplicadas 

em qualquer conjunto de dados, não importando a área da qual os dados pertencem, porém é 

preciso saber quais tipos de resultados deseja-se obter a partir destes. 

Amo (2004) ressalta que é importante diferir o que são técnicas e o que são tarefas de 

mineração de dados. Segundo esse autor, tarefa é o que se espera encontrar nos dados, quais 

tipos de informações e padrões podem ser alcançados em cima destes, já as técnicas são as 

identificações de métodos que permitem encontrar o que é almejado, como por exemplo 

técnicas de estatística e técnicas de aprendizado e máquina. A Figura 1 demonstra como são 

divididas as tarefas de mineração de dados. 
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Figura 1 - Divisão das tarefas de mineração de dados 

 

Fonte: Adaptado de Camilo e Silva (2009) 

Na figura acima é possível ver como estão divididas as principais áreas da mineração 

de dados. Na seção 2.1.1 estão detalhas tarefas de classificação e agrupamento, pois estas serão 

as tarefas utilizadas no desenvolvimento prático do trabalho. Primeiramente, realizando-se uma 

mineração não-supervisionada com a tarefas de agrupamento e, por seguinte, se os resultados 

encontrados permitirem, serão feitos estudos de forma supervisionada com a tarefa de 

classificação. 

2.1.1 Classificação 

Voznika e Viana (2007) afirmam que a tarefa de classificação consiste em prever as 

possíveis saídas de um determinado conjunto de dados de entrada. Com o objetivo de prever a 

saída, o algoritmo processa um conjunto de treinamento (training set) contendo os dados e sua 

respectiva saída, estes são comumente chamados de objetivo ou atributo de predição. Os autores 

afirmam que o algoritmo tenta descobrir relações entre os atributos, o que tornaria possível 

previr as saídas, o próximo passo seria fornecer ao algoritmo um conjunto de dados não 

observado antes, que é o conjunto de predição (prediction set), este conjunto contém os mesmos 

dados do conjunto de teste, porém, este não carrega a informação objetivo. 
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Tabela 1 - Training set de pacientes 

Idade Frequência 

cardíaca 

Pressão sanguínea Problema cardíaco 

65 78 150/70 Sim 

37 83 112/76 Não 

71 67 108/65 Não 

Fonte: Adaptado de Voznika e Viana (2007) 

Na 

Tabela 1 é possível ver um conjunto de características de pacientes e também a 

informação se os mesmos possuem problema cardíaco ou não. Esta tabela representa o training 

set. A Tabela 2 representa o prediction set, que contém os mesmos dados apresentados na 

Tabela 1, mas sem a informação se o paciente possui problema cardíaco ou não. 

Tabela 2 - Prediction set de pacientes 

Idade Frequência 

cardíaca 

Pressão sanguínea Problema cardíaco 

43 98 147/89 ? 

65 58 106/63 ? 

84 77 150/65 ? 

Fonte: Adaptado de Voznika e Viana (2007) 

Diante dos dados apresentados acima, o algoritmo de classificação de dados usaria as 

informações apresentadas na  

Tabela 1 como um modelo, de forma a aprender com os dados ali dispostos e, a partir 

destes, determinar as chances de os pacientes listados na Tabela 2 terem, ou não, problemas 

cardíacos. 

"As técnicas de classificação podem ser supervisionadas e não-supervisionadas. São 

usadas para prever valores de variáveis do tipo categóricas. Pode-se, por exemplo, 

criar um modelo que classifica os clientes de um banco como especiais ou de risco, 

um laboratório pode usar sua base histórica de voluntários e verificar em quais 

indivíduos uma nova droga pode ser melhor ministrada. Em ambos os cenários um 

modelo é criado para classificar a qual categoria um certo registro pertence: especial 

ou de risco, voluntários A, B ou C" (CAMILO; SILVA, 2009). 

Um dos algoritmos mais antigos e simples da tarefa de classificação é o K-Nearest 

Neighbor que, de acordo com Saini, Singh e Khosla (2013), é um algoritmo que trabalha com 

um método baseado em aprendizagem, gerando novas informações a partir de um conjunto de 

dados de treinamento.  
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Os pesquisadores afirmam que o processo do algoritmo está dividido em duas etapas: 

na primeira, o algoritmo armazena os dados amostrais em forma de vetores e, na segunda fase, 

a de classificação, são selecionado os primeiros K (valor definido pelo usuário) elementos do 

vetor, que servem como base para a classificação, e os compara com os elementos da base de 

dados original, desta forma, o algoritmo define as distância de relação entre os elementos 

comparados. 

2.1.2 Agrupamento 

A tarefa de agrupamento, também conhecida como clusterização, tem como 

característica realizar a aproximação de dados similares. Camilo e Silva (2009) definem que 

um grupo (cluster) é um conjunto de registros diferentes, porém similares. Os pesquisadores 

afirmam que as possibilidades para o uso desta tarefa são inúmeras, sendo possível trabalhar 

com ela desde simples análises de dados até processamento de imagens.  

Esta tarefa possui semelhanças com a tarefa de classificação, porém, Da Costa Côrtes, 

Porcaro e Lifschitz (2002) afirmam que a principal diferença entre as duas se dá no fato de que, 

no agrupamento, os conjuntos de registros ainda não estão categorizados, ou seja, o estudo será 

feito de forma não supervisionada. A Figura 2 apresenta centenas de registros que estão 

agrupados em três conjuntos de dados similares. 

Figura 2 - Agrupamento de registros 

 

Fonte: Camilo e Silva (2009) 
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A Tabela 3 abaixo simula a disposição de tipos de livros em prateleiras de uma 

biblioteca. Percebe-se que os gêneros dos livros estão nas prateleiras de forma misturada, 

dificultando para um leitor que deseja encontrar livros de um gênero específico ou semelhante. 

Tabela 3 - Gêneros de livros desagrupados 

Prateleira 1 

Esportes 

Tecnologia 

Geografia 

Prateleira 2 

História 

Ficção Científica 

Religião 

Com as aplicações de recursos da tarefa de agrupamento, é possível verificar as 

similaridades entre os gêneros e tipos de livros, e desta forma organizar a biblioteca para que a 

disposição fique mais bem alocada. A Tabela 4 apresenta as prateleiras após a utilização de um 

algoritmo de agrupamento de dados, percebe-se que os tópicos estão mais homogêneos, 

tornando a busca de um leitor mais confortável. 

Tabela 4 - Gêneros de livros agrupados 

Prateleira 1 

Religião 

História 

Geografia 

Prateleira 2 

Tecnologia 

Ficção Científica 

Esportes 

Um dos algoritmos com mais uso para descoberta de conjuntos de dados é o K-Means, 

que tem como objetivo dividir uma quantidade de registros em um número k de grupos, 

minimizando a distância total dos dados de um grupo de dados e seu centro (PIMENTEL; 

FRANÇA; OMAR, 2003). 

“O número k de grupos que se deseja encontrar precisa ser informado de antemão. Em 

seguida, k pontos são escolhidos aleatoriamente para representar os centróides dos 

grupos, com isso, um conjunto de elementos, usualmente vetores, é particionado de 

forma que cada elemento é atribuído à partição, ou grupo, de centróide mais próximo, 

de acordo com a distância euclidiana comum. A cada iteração do algoritmo, os k 

centróides, ou "médias", e daí vem o nome means, são recalculados de acordo com os 
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elementos presentes no grupo e em seguida todos os elementos são realocados para a 

partição cujo o novo centróide se encontra mais próximo” (Lloyd 1982, apud COSTA 

et al., 2012). 

Figura 3 - Funcionamento do Algoritmo K-Means 

 

Fonte: Costa et al. (2012) 

A Figura 3 demonstra o funcionamento passo-a-passo do algoritmo K-Means que De 

Castro e Do Prado (2001) apontam vantagens quando se refere a simplicidade e eficiência, pois 

tem rápido processamento em cálculos não complexos, permitindo trabalhar os dados de forma 

sequencial, sem a necessidade de grandes ocupações de memória. 

2.1.3 Associação 

A tarefa de associação tem foco na busca de relacionamento entre atributos, analisando 

e criando relacionamento entre eles, gerando o que é chamado de “regra de associação”, 

dividindo a relação em antecedente e consequente. Amo (2004) afirma que as regras possuem 

um padrão de exibição X  Y, sendo que X e Y representam uma união de valores. 

“É uma das tarefas mais conhecidas devido aos bons resultados obtidos, principalmente 

nas análises da “Cesta de Compras” (Market Basket), onde identificamos quais produtos são 

levados juntos pelos consumidores” (CAMILO; SILVA, 2009, p. 10). 

Tabela 5 - Exemplos de regra de associação 

Antecedente (X) Consequente (Y) Suporte Confiança 

{Fralda, Leite} Cerveja 58% 80% 

Notebook, Mochila Mouse 70% 73% 

A Tabela 5 apresenta duas regras de associação em seu formato mais comum de 

apresentação. Tomando como exemplo a segunda linha, a regra diz que em 70% das transações 
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(suporte) em que é comprado um notebook e mochila (antecedente), também é comprado um 

mouse (consequente), isso com uma confiança de 73%. Suporte é definido pela quantidade de 

vezes em que X e Y aparecem juntos no meio das transações. A confiança é a quantidade de 

vezes em que X e Y aparecem junto nas transações dividido pela quantidade de transações que 

contém somente os itens de X. 

A associação também pode ser utilizada em exemplo como prever efeitos colaterais de 

um medicamento recém lançado (CAMILO; SILVA, 2009, p.10), ou também fazer a relação 

entre publicações de trabalhos científicos com as vezes em que um aluno de doutorado é 

orientado (CARDOSO; MACHADO, 2008, p. 506). 

Segundo Han, Kamber e Pei (2012) os resultados da mineração de dados feita com a 

tarefas de associação podem servir de apoio para desenvolver métodos e estratégias de vendas 

e verificação de perfis de clientes. Em um setor de empréstimos bancários, a associação seria 

útil para avaliar os perfis de clientes que mais devem ou que melhor pagam os empréstimos 

realizados na empresa. 

2.1.4 Processo KDD 

Amo (2004) cita que muitas pessoas tratam mineração de dados como sendo o mesmo 

que Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados ou Knowledge Discovery in Databases 

(KDD), mas na prática, o KDD é um processo maior, dividido nas etapas explicadas abaixo e 

ilustradas na Figura 4: 

Figura 4 - Ilustração do processo KDD 

 

Fonte: Amo (2004) 

1. Limpeza dos dados: nesta etapa os dados são tratados de forma eliminar 

informações desnecessárias e inconsistentes; 
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2. Integração dos dados: os dados de diferentes origens são unidos de modo a 

formar uma única base de dados; 

3. Seleção: etapa onde são selecionados os atributos que tenham relevância para o 

usuário. Por exemplo: o usuário pode decidir quais informações, como por exemplo a 

cor da pele e dos olhos, não são importantes para determinar a chance de uma pessoa ter 

problemas musculares; 

4. Transformação dos dados: etapa na qual os dados são padronizados e colocados 

em formatos apropriados para que se possa aplicar os algoritmos de mineração de dados; 

5. Mineração: importante etapa onde emprega-se de técnicas inteligentes para 

extração de padrões de interesse; 

6. Avaliação: etapa em que identifica-se os padrões de interesse do usuário baseado 

em seus critérios; 

7. Visualização dos resultados: nesta etapa usufrui-se de técnicas de representação 

do conhecimento a fim de apresentar ao usuário o conhecimento obtido através da 

mineração. 

 

2.2 CRISP-DM 

O CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) é um dos vários 

processos que definem e servem como base para o desenvolvimento de atividades de mineração 

de dados, isso explica-se pelo fato da existência vasta de literatura e documentações a respeito. 

IBM Business Intelligence (2017) diz que o modelo de ciclo de vida do processo está 

dividido em seis etapas em um formato cíclico, sendo que a sequência do ciclo não precisa ser 

seguida exatamente como está definida, uma vez que os projetos tendem a irem e voltarem entre 

as fases, conforme faz-se necessário. 

Em formato de metodologia, o processo, contém fases comuns e necessárias para 

projetos, as tarefas e o detalhamento de como as fases estão ligadas umas às outras. Quando 

visto como um modelo de referência, o CRISP-DM permite ter como base uma visão geral do 

ciclo de vida de um trabalho de mineração de dados (IBM BUSINESS INTELLIGENCE, 

2017). 

“O modelo CRISP-DM é flexível e pode ser facilmente customizado. Por exemplo, se 

sua organização planejar detectar a lavagem de dinheiro, é provável que você examine 

detalhadamente grandes quantidades de dados sem uma meta de modelagem 

específica. Em vez da modelagem, seu trabalho irá se concentrar na exploração e 

visualização de dados para descobrir os padrões suspeitos em dados financeiros. O 

CRISP-DM permite que você crie um modelo de mineração de dados que se encaixe 

em suas necessidades específicas” (IBM BUSINESS INTELLIGENCE, 2017). 
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2.2.3 A Metodologia do CRISP-DM 

Seguindo a afirmação de Wirth e Hipp (2000), a metodologia do CRISP-DM está 

descrita em um processo de modelo hierárquico, dividido em quatro níveis de abstração, 

seguindo uma sequência do mais genérico para o mais específico: fases, tarefas genéricas, 

tarefas especializadas e instâncias de processos. 

Wirth e Hipp (2000) também afirmam que o primeiro nível trata-se de um pequeno 

número de fases, onde em cada uma delas, existem vários segundos níveis de tarefas genéricas. 

Estas tarefas são consideradas genéricas por serem abrangentes o suficiente para cobrirem todas 

as situações possíveis de mineração de dados. 

As tarefas especializadas, que são o terceiro nível da hierarquia da metodologia, é onde 

deve-se descrever como as ações das tarefas genéricas deverão ser executadas em situações 

específicas. Por exemplo, no segundo nível existe uma tarefa genérica chamada modelo de 

construção, o papel do terceiro nível é, existir uma tarefa executar modelo de construção que 

contém as atividades específicas para a solução do problema e quais ferramentas utilizar para 

tal. 

O último nível, instância de processos, é um registro das ações, decisões e resultados de 

uma atual execução de mineração de dados. Esta pode ser organizada seguindo a ordem 

utilizada nas tarefas dos níveis anteriores, mas representa o que ocorreu em uma execução 

específica, ao invés de algo mais geral. 

Figura 5 - Os quatro níveis da metodologia CRISP-DM 

 

Fonte: Traduzido de Wirth e Hipp (2000) 
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A Figura 5 ilustra os níveis da metodologia do CRISP-DM, apresentando como ocorre 

a hierarquia entre as fases e um Guia do Usuário com dicas e sugestões de materiais que estão 

envolvidos em um projeto de mineração de dados. 

2.2.4 Modelo de Referência CRISP-DM 

O modelo de referência do CRISP-DM oferece uma visão geral do ciclo de vida de um 

projeto de mineração de dados (WIRTH; HIPP, 2000). Em Olson e Delen (2008, apud Camilo 

e Silva, 2009), o modelo de referência divide-se em seis partes que estão dispostas de maneira 

cíclica, porém, a sequência das etapas não é rigorosa, permitindo assim que a execução de um 

projeto de mineração de dados possa ir e vir entre as fases existentes. 

É possível verificar na  

Figura 6 que, além do ciclo das seis fases do CRISP-DM, existe um ciclo externo que 

envolve todo o processo, Wirth e Hipp (2000) afirmam que este ciclo simboliza o processo 

natural da mineração de dados, sendo que, a mineração de dados não é finalizada após a 

implantação de uma solução, pois as lições aprendidas em projetos anteriores podem gerar 

novas questões e modelos de negócio. 

Figura 6 - Ciclo de vida do processo CRISP-DM 

 

Fonte: Wirth e Hipp (2000) 

Abaixo estão descritas as características de cada fase do modelo de referência do 

CRISP-DM. 

● Entendimento do negócio (Business Understanding): Camilo e Silva (2009) 

dizem que esta fase tem foco entender qual o objetivo deseja-se atingir com a mineração de 
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dados. Pode ser algo não tão fácil de executar quanto parece, sendo que é possível diminuir os 

riscos futuros através de metas e entendimento de problemas (IBM BUSINESS 

INTELLIGENCE, 2017). 

●  Entendimento dos dados (Data Understanding): esta fase começa com um 

conjunto inicial de dados e procedimento que ajudarão na familiarização desses dados 

(AZEVEDOS; SANTOS, 2008). Como dito por Olson e Delen (2008, apud Camilo e Silva, 

2009), é necessário, após a definição dos objetivos o conhecimento dos dados visando uma boa 

descrição do problema, levantar quais dados são importantes para a solução e garantir que as 

variáveis importantes para o projeto não sejam interdependentes. 

● Preparação dos dados (Data preparation): considerando que os dados podem ter 

diversas origens, pode acontecer que os mesmos não estejam preparados em um formato que 

seja possível realizar a mineração, e dependendo da situação em que estes se encontram, torna-

se necessário utilizar alguns métodos para filtrar, limpar e preencher valores vazios nestes dados 

(CAMILO; SILVA, 2009). Segundo IBM Business Intelligence (2017), esta é uma das fases 

que mais leva tempo em um projeto de mineração de dados, consumindo de 50 a 70% do tempo 

de todo o projeto, tempo que pode ser reduzido ou não estendido se as fases anteriores 

ocorrerem de maneira adequadas. 

● Modelagem (Modelling): fase onde ocorre a aplicação das técnicas e tarefas de 

mineração de dados, acontecendo geralmente em várias iterações. IBM Business Intelligence 

(2017) destaca que “normalmente, os mineradores de dados executam diversos modelos usando 

os parâmetros padrão e, então, ajustam os parâmetros ou revertem para a fase de preparação de 

dados para as manipulações requeridas por seu modelo de preferência”. 

● Avaliação (Evaluation): etapa que exige a presença dos especialistas dos dados 

e entendedores do negócio, uma vez que são feitos testes e avaliações para que se possa obter 

confiança nos modelos obtidos. Estas atividades são necessárias considerando que esta é uma 

das fases mais críticas do modelo de referência (CAMILO; SILVA, 2009) 

● Implantação (Deployment): fase na qual os dados são apresentados às partes 

interessadas. Não se trata necessariamente da etapa final do projeto, pois uma vez que o cliente 

conhece os resultados gerados, isto pode gerar novos requisitos e demandas que tornarão 

necessárias novas implementações (WIRTH; HIPP, 2000). 
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2.3 TRABALHOS RELACIONADOS 

Esta seção apresenta trabalhos de mineração de dados voltados para a análise de dados 

educacionais. 

2.3.1 Técnicas de mineração de dados aplicadas aos microdados do ENADE para avaliar 

o desempenho dos acadêmicos do curso de Ciência da Computação do Rio Grande do Sul 

utilizando o software R. 

Com o uso de Hierarchical Clustering (Agrupamento Hierárquico) e da linguagem de 

programação R, Vista, Figueiró e Chicon (2017) realizaram a mineração dos microdados do 

ENADE para avaliação do desempenho dos acadêmicos dos cursos de Ciência da Computação 

no estado do Rio Grande do Sul. Os resultados alcançados possibilitaram a identificação do 

nível de desempenho acadêmicos de cada instituição do Estado, promovendo o apoio na tomada 

de decisão no que tange a melhoria do ensino superior brasileiro. 

Os primeiros resultados obtidos foram o levantamento dos dados das variáveis do 

ENADE 2014, que apresentava informações como número mínimo e máximo de inscritos para 

realização da prova, número de participantes e o Conceito ENADE das universidades. A partir 

disto, foi realizada a tarefa de agrupamento nos dados, atividade esta que resultou em quatro 

grupos de instituições de ensino superior. 

● Grupo 1: composto por nove instituições, onde seis obtiveram Conceito ENADE 3 e 

outras três obtiveram Conceito ENADE 4. O Conceito ENADE Contínuo apresentou 

2,86 de média. 

● Grupo 2: com dez instituições no total, das quais sete obtiveram Conceito ENADE 2 e 

somente duas obtiveram Conceito 3. A média do Conceito ENADE Contínuo foi de 

1,74. 

● Grupo 3: apenas uma instituição com Conceito ENADE 1 e Conceito ENADE Contínuo 

de 0,43. 

● Grupo 4: três instituições, onde duas obtiveram Conceito ENADE 4 e apenas uma 

obteve Conceito ENADE 5. A média do Conceito ENADE Contínuo foi de 5,53. 

Com os grupos acima pode-se observar que as instituições contidas no grupo quatro 

foram as que obtiveram melhores resultados no ENADE no ano de 2014, pois seus Conceitos 

ENADE Contínuo foram os mais altos em uma escala de 0 a 5. As instituições do grupo 1 

ficaram em segundo lugar, também apresentando bons resultados. A instituição presente no 

grupo 1 ficou isolada em seu cluster, pois foi a que apresentou pior resultado. 
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2.3.2 Prática de Mineração de Dados no Exame Nacional do Ensino Médio 

Utilizando da tarefa de associação, Silva, Morino e Sato (2014) utilizaram o algoritmo 

de Apriori na tentativa de encontrar padrões de associação nos resultados de provas e 

questionários socioeconômicos do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). Os dados 

utilizados para o desenvolvimento do trabalho foram coletados diretamente do site do Instituto 

Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais (INEP), que os dispõe de forma aberta. 

A primeira etapa definiu a região do país que seria foco da pesquisa, onde foram 

selecionados dados somente das capitais da região Sudeste do país, como um total de 452.710 

alunos, fez-se necessário também a eliminação de registros dos alunos que não compareceram 

nos dois dias de prova, um total aproximado de 310.000. 

As perguntas selecionadas para a pesquisa foram voltadas para a quantidade de 

membros na família do estudante, escolaridade da mãe, renda familiar e em que tipo de escola 

o aluno estudou durante o Ensino Médio. Tais perguntas foram escolhidas com o intuito de 

saber se, de acordo com as informações, há influência na nota e no desempenho do aluno na 

prova do ENEM. 

Os resultados obtidos apontaram que os fatores: renda familiar baixa, escolaridade em 

nível primário dos pais e um alto número de pessoas morando com o estudante, afetam 

negativamente o desempenho do aluno. Os autores da pesquisa concluíram que o ensino público 

no Brasil precisa de melhorias, tanto política quanto pedagogicamente, onde a classe social 

mais baixa é afetada, o que exerce influência direta no desempenho do estudante. 
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3 METODOLOGIA 

Esta seção apresenta a metodologia aplicada para o desenvolvimento deste trabalho, 

citando materiais e processos utilizados. 

3.1 OBJETO DE ESTUDO 

Este trabalho teve por objetivo desenvolver um módulo da plataforma para visualização 

de resultados, gerados a partir da aplicação de técnicas e recursos de mineração de dados, em 

cima dos dados de respostas dos estudantes do curso de graduação em Psicologia do ENADE. 

Os dados que foram utilizados para estudo foram extraídos dos microdados disponibilizados 

pelo Inep, que estão dispostos de forma aberta em arquivos de formatos .csv e contêm 

informações dos acadêmicos, respostas das provas e os gabaritos de cada área cujo as provas 

foram realizadas. 

3.2 MATERIAIS 

A seguir, na seção 3.2.1, estão apresentadas as tecnologias e ferramentas que serviram 

de apoio para o completo desenvolvimento do trabalho. 

3.2.1 Tecnologias e ferramentas 

Para atender as necessidades de tratamento, limpeza, padronização, mineração e 

armazenamento dos dados que foram coletados, foram utilizadas as seguintes ferramentas 

computacionais: 

● Microsoft Excel: editor de planilhas que atende diversos formatos de arquivos, 

dentre eles, o formato .csv, que corresponde ao formato dos dados 

disponibilizados pelo ENADE. Esta ferramenta serviu de apoio no tratamento e 

limpeza dos dados; 

● Linguagem Python: Python é uma linguagem de programação de alto nível e 

serviu, em conjunto com o Microsoft Excel, de apoio para o tratamento dos 

dados, de forma a permitir a construção de códigos para lidar com grandes 

quantidades de dados; 

● Linguagem R e R Studio: a linguagem de programação R, em conjunto com seu 

ambiente integrado R Studio, permitiram a descoberta de novos conhecimentos 

através da mineração dos dados. Estas ferramentas possuem bibliotecas com 

diversos tipos de algoritmos que possibilitaram atender os objetivos da proposta; 

● SQLite: ferramenta que permite a utilização de recursos de banco de dados sem 

a necessidade de utilização de um SGBD. Sua utilização é simplificada, sendo 

necessário somente um arquivo para armazenamento e leitura dos dados. 
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● Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis): esta ferramenta agrupa 

algoritmos das diferentes abordagens de mineração de dados e outras atividades 

como Inteligência Artificial. A mesma permitiu a busca de resultados com a 

tarefa de agrupamento. 

● Pentaho: software de código aberto que permitiu, após os tratamentos dos dados, 

fazer a carga dos mesmos na base de dados utilizada para armazenamento dos 

resultados encontrados no trabalho. 

Para apresentação dos resultados obtidos, foi criada uma página Web desenvolvida com 

tecnologias de programação front-end. Para tanto, foram utilizadas as seguintes tecnologias: 

● Visual Studio Code: editor de texto completo, com diversos recursos que 

permitem a rápida edição de código-fonte de softwares; 

● Framework Angular: plataforma da Google que permite a criação de aplicações 

front-end escritas com base na linguagem de programação TypeScript; 

● Framework CSS Bootstrap 4: conjunto de recursos prontos para criação de 

páginas Web com visuais amigáveis e estilizados. 

3.3 PROCEDIMENTOS 

As respostas analisadas durante o projeto foram, especificamente, dos acadêmicos do 

curso de Psicologia das instituições de ensino superior do Brasil. 

A partir do modelo de referência CRISP-DM, foram realizadas as adaptações 

necessárias para o desenvolvimento deste trabalho. A  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 7 ilustra as etapas da metodologia que foram realizadas durante o trabalho, sendo 

que as mesmas são explanadas em tópicos posteriormente. 
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Figura 7 - Etapas do desenvolvimento da proposta 

 

Nota-se, na  
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Figura 7, a divisão das nove etapas que dividem o desenvolvimento do trabalho. Para 

melhor entendê-las, a seguir estão os detalhamentos de cada uma das divisões do processo 

metodológico. 

● Definição da proposta: a etapa inicial deste trabalho consistiu em, juntamente à 

orientadora do projeto, estabelecer a proposta a ser desenvolvida. A definição da 

proposta envolveu escolher a área a ser estudada e quais tipos de resultados poderiam 

ser esperados da análise dos dados, já tentando também identificar uma forma viável de 

apresentar os resultados. 

Decidiu-se que as perguntas contidas nas provas do ENADE deveriam ser 

distribuídas com base nas áreas de estudos do curso de Psicologia do CEULP/ULBRA. 

Esta divisão foi baseada na matriz curricular 04388 - passada pela coordenação do curso 

de Psicologia da instituição através de uma entrevista de melhor conhecimento da área 

- que divide as matérias em seis grandes áreas. A  

 

 

 

 

Tabela 6 apresenta a forma como as áreas estão divididas. 

 

 

 

 

Tabela 6 – Estrutura curricular do curso de Psicologia do CEULP/ULBRA (Matriz 043888) 

Eixos Matérias 

 

Fundamentos epistemológicos e 

● História e Sistemas da Psicologia 

● Ética e Legislação em Psicologia 
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históricos ● Filosofia 

● Antropologia 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fundamentos teórico-metodológicos 

● Fundamentos das Medidas 

Psicológicas 

● Técnicas de Entrevista 

Psicológica 

● Métodos e Técnicas de Avaliação 

Psicológica I 

● Métodos e Técnicas de Avaliação 

Psicológica II 

● Teorias e Técnicas de Dinâmica 

de Grupo 

● Teorias e Técnicas psicoterápicas 

I 

● Teorias e Técnicas psicoterápicas 

II 

● Teorias e Técnicas psicoterápicas 

III 

● Teorias e Técnicas psicoterápicas 

IV 

 

 

Procedimentos para a investigação 

científica e a prática profissional 

● Instrumentalização Científica 

● Saúde Mental e Trabalho 

● Avaliação Neuropsicológica 

● Pesquisa em Psicologia 

● TCC I 

● TCC II 

 

 

 

 

 

Fenômenos e processos psicológicos 

● Processos Básicos em Psicologia 

● Psicologia do Desenvolvimento I 

● Psicologia do Desenvolvimento 

II 

● Psicologia da Personalidade 

● Psicologia Social 

● Psicologia Experimental 

● Psicologias da Aprendizagem 

● Psicologia das Relações 

Familiares 

● Psicologia Comunitária 

● Psicopatologia Geral I 

● Psicopatologia Geral II 

● Psicologia da Saúde 

● Psicologia da Educação 

● Psicologia do Trabalho 

● Psicologia nas Organizações  

 

 

 

● Comunicação e Expressão 

● Morfofisiologia e comportamento 

humano 
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Interfaces com campos afins do 

conhecimento 

● Bases biológicas do 

comportamento humano 

● Saúde, Bioética e Sociedade 

● Psicofarmacologia 

● Estatística Aplicada à Psicologia 

● Neuropsicologia 

● Sociedade e Contemporaneidade 

● Tópicos Especiais em Psicologia 

● Cultura Religiosa 

 

 

 

 

 

 

 

Práticas profissionais 

● Estágio Básico I 

● Estágio Básico II 

● Estágio Básico III 

● Estágio Básico IV 

● Estágio Básico V 

● Intervenção em Grupos 

● Intervenções em Situações de 

Crise 

● Estágio Específico na Ênfase I 

(A) 

● Estágio Específico na Ênfase I 

(B) 

● Estágio Específico na Ênfase II 

(A) 

● Estágio Específico na Ênfase II 

(B) 

Fonte: PPC Psicologia, 2018 

● Extração dos dados: nesta etapa foram levantadas as fontes das quais os dados seriam 

extraídos e quais dados seriam analisados. De acordo com a proposta, os dados a serem 

extraídos e analisados foram as respostas dos estudantes da área de Psicologia 

correspondente aos anos definidos para estudo, analisando também os gabaritos das 

provas, para que seja possível o estudo da quantidade de erros e acertos dos discentes 

que realizaram as provas. Os dados de todas as provas realizadas pelo ENADE estão 

disponíveis abertamente na página de microdados do Inep. 

● Entendimento dos dados: com os dados extraídos, torna-se necessário o entendimento 

da estrutura e da forma como estão organizados, bem como o conhecimento das 

informações contidas nos mesmos com apoio do dicionário de variáveis que é 

disponibilizado pelo próprio ENADE juntamente com os dados. 

● Adequações da proposta: foram feitas adequações na proposta à medida com que o 

conhecimento sobre os dados foi adquirido, de forma a garantir que não fossem 

realizadas tarefas que fogem do proposto e que estudos considerados importantes façam 

parte do projeto. Dentre as adequações, encontra-se a redução da  
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●  

●  

 

 

● Tabela 6, pois existem matérias da estrutura curricular que não possuíam questões nas 

provas do ENADE. 

● Adequação dos dados para análise: com as adequações garantidas anteriormente, os 

dados extraídos foram transformados e padronizados de modo que os algoritmos de 

mineração de dados utilizados pudessem trabalhar corretamente. Para dinamização 

deste processo, foram utilizadas ferramentas como Microsoft Excel e Pentaho ETL. As 

ferramentas também serviram de auxílio na remoção de inconsistências presentes nos 

dados das provas e dos gabaritos respectivos. 

● Aplicação dos algoritmos de mineração de dados: os dados, nesta etapa, já se 

encontravam prontos para serem analisados pelos algoritmos selecionados para a 

mineração. A aplicação dos algoritmos foi realizada através da utilização de recursos da 

linguagem de programação R, em conjunto com sua plataforma de desenvolvimento R 

Studio. A ferramenta Weka também serviu de apoio na análise dos dados durante a 

utilização da tarefa de agrupamento. Tais ferramentas possuem recursos para leituras de 

arquivos .csv e de bases de dados, e suas saídas podem ser dadas de diferentes formas, 

dependendo do algoritmo que está sendo executado. 

● Análise e validação dos resultados: os resultados obtidos através da mineração foram 

avaliados, com o intuito de garantir que estes atendam os objetivos propostos para o 

projeto. Foram avaliadas as respostas e taxas de acerto dos estudantes de Psicologia, 

fazendo levantamento das áreas mais eficientes e deficientes dos discentes, e também 

dos perfis de estudantes das instituições mais bem conceituadas no ENADE, podendo 

servir como ferramenta de apoio à decisão. As análises foram realizadas juntamente 

com o acompanhamento da orientadora do projeto e da especialista da área de Psicologia 

do CEULP/ULBRA. A participação deste especialista serviu para a validação dos 

resultados e obtenção de novas informações relevantes sobre a análise dos dados. 

● Elaboração da plataforma para apresentação dos resultados: a plataforma foi 

desenvolvida com o uso dos recursos computacionais citados na seção 3.2.1. Esta 

plataforma serve para apresentação intuitiva dos resultados obtidos através da 

mineração de dados realizada. A principal forma de apresentação dos dados é feita por 

gráficos, de maneira que facilitem a interpretação por parte do público. A visualização 
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tem diferentes pontos de vista, tornados possíveis através da elaboração de filtros 

dinâmicos. 

● Disponibilização da plataforma: após a conclusão de todas as etapas descritas 

anteriormente, a plataforma foi disponibilizada, de forma a estar acessível para o público 

que possui interesse na visualização dos tipos de informações dispostas. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Esta seção apresentará os passos de desenvolvimento do trabalho, passos esses que 

foram seguidos de acordo com a metodologia proposta no trabalho. Os resultados estão 

divididos de acordo com os tipos de resultados que foram encontrados durante o trabalho. Na 

seção 4.1 encontra-se a descrição dos resultados obtidos com a tarefa de agrupamento e, na 

seção 4.2, os resultados alcançados com a tarefa de associação. 

4.1 RESULTADOS DE AGRUPAMENTO 

Aqui estão presentes os resultados obtidos com a utilização da tarefa de agrupamento. 

Tais resultados mostram o agrupamento das questões respondidas pelos estudantes divididas de 

acordo com os conteúdos curriculares do curso de Psicologia do CEULP/ULBRA. 

4.1.1 Extração dos dados 

Os dados a serem trabalhados foram coletados no site do Inep, plataforma oficial para 

disponibilização dos microdados do ENADE. Tais dados são disponibilizados em tabelas no 

formato .csv. Seguindo a proposta do trabalho, foram coletados os dados somente dos anos de 

2009, 2012 e 2015, anos esses que correspondem aos acontecimentos das provas dos estudantes 

da área de Psicologia. 

4.1.2 Entendimento dos Dados 

Após a baixar os dados dos anos correspondentes ao curso de Psicologia, os mesmos 

foram, junto aos seus respectivos dicionários de variáveis, observados com objetivo de definir 

quais colunas seriam utilizadas para continuar o desenvolvimento proposto no trabalho. As 

colunas mantidas para o desenvolvimento do trabalho para a parte de agrupamento foram 

 NU_ANO: que representa o ano de prova dos dados; 

 CD_CATAD: indica a categoria administrativa da IES; 

 CO_GRUPO: código de referência ao curso do estudante; 

 CO_REGIAO_HABIL: representa a região de funcionamento da instituição; 

 CO_UF_HABIL: representa a unidade federativa da instituição; 

 TP_PR_OB_CE: indica o tipo de presença na parte objetiva do componente 

específico; 

 VT_GAB_OCE: gabarito da parte objetivado componente específico. A coluna 

foi renomeada para GABARITO_ESPECIFICO; 

 VT_ESC_OCE: indica as respostas do estudante na parte objetiva do 

componente específico. A coluna foi renomeada para 

RESPOSTAS_ESPECIFICO; 
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Figura 8 - Colunas selecionadas para o ano de 2009 

 

A Figura 8 apresenta a organização das colunas selecionadas no desenvolvimento do 

trabalho para um dos três anos que foram minerados. 

4.1.3 Adequações da Proposta 

Durante o entendimento dos dados e enquadramento das questões foi possível perceber 

que nem todos os conteúdos curriculares possuíram questões, e os conteúdos que tiveram 

questões que se enquadraram variaram de acordo com o ano de prova. Portanto, cada ano de 

dado minerado possui resultados de conteúdos curriculares que não estão presentes em outros 

anos. Por exemplo, no ano de 2009, o conteúdo de Antropologia teve duas questões 

enquadradas, porém, na prova de 2012, este conteúdo não recebeu questões relacionadas. 

Tabela 7 - Enquadramento das questões nos conteúdos curriculares para o ano de 2015 

Eixo curricular conforme diretrizes Conteúdo Curricular Questão  

I - Fundamentos epistemológicos e 

históricos 

História e Sistemas da Psicologia 9, 11, 21 

Ética e Legislação em Psicologia  

Filosofia  

Antropologia  

II - Fundamentos teórico-metodológicos 

Fundamentos das Medidas 

Psicológicas 12 

Técnicas de Entrevista Psicológica  

Métodos e Técnicas de Avaliação 

Psicológica  17, 31 

Teorias e Técnicas de Dinâmica de 

Grupo 22 

Teorias e Técnicas Psicoterápicas - 

Psicanálise   

Teorias e Técnicas Psicoterápicas - 

Comportamental  

Teorias e Técnicas Psicoterápicas - 

Humanismo  

Teorias e Técnicas Psicoterápicas - 

Sistêmica  
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III - Procedimentos para a investigação 

científica e a prática profissional 

Instrumentalização Científica  

Saúde Mental e Trabalho  

Avaliação Neuropsicológica  

Pesquisa em Psicologia 

14, 15, 

16 

Intervenção em Situações de Crise  

TCC  

IV - Fenômenos e processos psicológicos 

Processos Básicos em Psicologia 27 

Psicologia do Desenvolvimento  13, 20 

Psicologia da Personalidade 23 

Psicologia Social  

Psicologia Comunitária  

Psicologias da Aprendizagem  

Psicologia Experimental 19, 24 

Psicologia das Relações Familiares  

Psicopatologia 18 

Psicologia da Saúde 33 

Psicologia da Educação 28 

Psicologia do Trabalho 30 

Psicologia nas Organizações 29 

V - Interfaces com campos afins do 

conhecimento 

Morfofisiologia e comportamento 

humano  

Bases biológicas do comportamento 

humano 34 

Saúde, Bioética e Sociedade 32 

Psicofarmacologia  

Estatística   

Neuropsicologia 25, 26 

Sociedade e Contemporaneidade  

Psicologia da Comunicação  

Psicologia Jurídica  

Psicologia da Sexualidade Humana  

Psicossomática  

Psicologia do Esporte  

Psicologia Hospitalar  

Psicologia Positiva  

VI - Práticas profissionais Intervenção em Grupos 35 
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Estágios Básicos 10 

Estágios em Ênfases  

 

A Tabela 7 mostra o enquadramento das questões do ano de 2015 seguindo a estrutura 

curricular definida na proposta de trabalho. Nota-se que nem todos os conteúdos curriculares 

possuem questões enquadradas e alguns deles possuem mais questões do que outros. 

4.1.4 Adequações dos Dados 

A primeira etapa de trabalho com os dados consistiu em separar respostas somente dos 

alunos da área de Psicologia para os três anos de prova. Considerando que o desenvolvimento 

deste trabalho limitou-se somente aos dados dos estudantes da área de Psicologia, fez-se 

necessário exclusão dos dados de estudantes de outras áreas. De acordo com o dicionário de 

variáveis dos dados, o código de grupo da área de Psicologia correspondia ao 18, portanto, 

através de filtro da ferramenta Microsoft Excel, foram excluídas todas as linhas nas quais a 

coluna CO_GRUPO não possuía o número 18. O procedimento foi repetido para os três anos de 

dados. 

Após, foram separados os dados somente dos alunos que tiveram presença total na parte 

objetiva do componente específico, isso foi possível mantendo na planilha apenas as linhas cuja 

coluna TP_PR_OB_CE possuía o código 555, código este que indica a presença total. 

Por seguinte, foram mantidas apenas colunas relevantes para a descoberta de 

conhecimento do trabalho, evitando também a presença de dados inconsistentes no momento 

da utilização dos algoritmos. As colunas mantidas estão descritas na seção 4.2. 

Figura 9 - Estado dos dados após primeiras adequações 

 

Com a execução dos passos anteriores, os dados encontravam-se no estado como 

mostrado na Figura 9. Com isso, foi criado um script para comparação das respostas de cada 

estudante com as repostas do gabarito final. 

Figura 10 - Script de adição de colunas de questões 
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O código da Figura 10 adiciona colunas à planilha com os títulos questao_1, 

questao_2, ..., questao_x. A quantidade de colunas adicionadas segue o número de 

questões do gabarito final das provas, para os três anos de provas considerados neste trabalho, 

o número final de questões foi um total de 27. 

Figura 11 - Código de comparação das respostas com o gabarito final 

 

Na Figura 11, o código mostrado percorre todas as linhas (dados de cada estudante) da 

tabela fazendo um tratamento de dados, primeiramente, ao entrar em uma linha, o algoritmo 

verifica se na coluna CO_REGIAO_HABIL o código é 1, 2, 3, 4 ou 5, e, dependendo do caso, 

faz uma substituição do dado por, Norte, Nordeste, Sudeste, Sul ou Centro-Oeste, 

respectivamente. 

O segundo passo do algoritmo mostrado acima é comparar cada resposta de cada 

estudante com cada resposta do gabarito final e, caso a resposta do estudante para uma questão 

seja igual a resposta da mesma questão no gabarito final, a coluna daquela questão é marcada 

com o valor ‘Certa’, caso essa condição não seja satisfeita, é atribuído o valor ‘Errada’. Este 

passo também faz algumas validações: caso uma das respostas do gabarito final possua o valor 

‘8’, a coluna da questão respectiva recebe o valor ‘X’, pois significa que aquela é uma questão 

anulada. Validações do tipo também são feitas nas respostas dos estudantes: caso alguma das 
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questões possua o valor ‘*’ ou ‘_’, a coluna da questão correspondente recebe o valor ‘X’, pois 

isto significa alguma irregularidade na resposta, como o estudante ter deixado em branco ou ter 

marcado mais de uma opção objetiva. 

Figura 12 - Nova composição da tabela após execução do script de comparação de respostas 

 

A Figura 12 é uma amostra da nova composição da tabela de respostas de estudantes 

após a execução do script de comparação. Esta etapa foi essencial para permitir que os 

algoritmos de mineração de dados pudessem ser utilizados para o restante do desenvolvimento 

do trabalho. 

Após os resultados anteriores, notou-se que algumas regiões possuíam um número 

consideravelmente maior de estudantes do que outras, portanto, foi decidido separar cada 

região, para evitar inconsistência de resultados durante a mineração, o que poderia resultar que 

a mineração de uma região com muitos dados ofuscasse os resultados de uma outra com menor 

volume. 

Tabela 8 - Quantidade de respostas de cada região para cada ano de prova 

Ano Total Região Número de 

respostas 

Porcentagem 

 

 

 

 

 

2009 

 

 

 

 

 

40415 

Norte 1897 4,69% 

Nordeste 7064 17,47% 

Centro-Oeste 3405 8,42% 

Sudeste 20165 49,89% 

Sul 7884 19,50% 

 

 

 

2012 

 

 

 

19889 

Norte 1148 5,77% 

Nordeste 3943 19,82% 

Centro-Oeste 1517 7,62% 
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Sudeste 9423 47,37% 

Sul 3858 19,39% 

 

 

 

 

 

2015 

 

 

 

 

 

24155 

Norte 1258 5,20% 

Nordeste 5367 22,21% 

Centro-Oeste 2021 8,36% 

Sudeste 10934 45,26% 

Sul 4575 18,94% 

 

A Tabela 8 apresenta a quantidade de respostas de cada região de cada ano de prova. É 

possível notar que a região Norte possui um número consideravelmente menor de respostas se 

for feita comparação com outras regiões. Percebe-se também que a região Sul é a que possui o 

maior volume de estudantes que fizeram a prova, isso, minerado junto à região Norte, causou 

inconsistência nos resultados da tarefa de agrupamento, apresentando saídas que poderiam não 

representar a realidade. O ano de 2009, comparado aos anos de 2012 e 2015, possui um número 

mais elevado de estudantes, justificado pelo fato de que, em 2009, além dos concluintes, 

também participavam do exame acadêmicos ingressantes nas IES. 

4.1.5 Aplicação dos Algoritmos 

Com os dados todos preparados e adequados de forma que a mineração de dados fosse 

possível, foram testados algoritmos de diferentes tarefas, porém, a tarefa que trouxe resultados 

mais consistentes foi a de agrupamento com o algoritmo Simple KMeans, algoritmo este que 

possui um bom desempenho no agrupamento de atributos, portanto, foi bastante eficaz na 

mineração dos dados na forma como estava estruturados. A utilização do algoritmo foi testada 

com a linguagem R, no entanto, quando utilizado nesta linguagem, o mesmo só aceita trabalhar 

com valores numéricos, portanto, foi decidido trabalhar com a ferramenta Weka, que já possui 

um tratamento automático para valores não numéricos.  
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Figura 13 - Filtro de atributos do Weka 

 

A ferramenta também permite o filtro de atributos dos dados a serem minerados, o que 

facilita a mineração selecionando apenas a região e as questões desejadas das áreas de 

enquadramento, como é possível ver na Figura 13. 

Figura 14 - Exemplo de agrupamento com o algoritmo Simple KMeans 

 

A Figura 14 apresenta um exemplo de como são realizados os agrupamentos pelo 

algoritmo Simple KMeans. Neste exemplo de mineração, foram selecionadas para 

processamento no algoritmo as questões 12 e 14 – que fazem parte do conteúdo curricular de 

História e Sistemas da Psicologia – e foi limitado também somente respostas de alunos da região 

Sul do Brasil. 

Figura 15 - Exemplo de volume de incidências do algoritmo Simple KMeans 

 

Na Figura 15 é possível ver o volume de incidências de cada grupo exibido na Figura 

14, como exemplo: o Cluster 0, que representa um grupo de estudantes da região Sul que 

acertaram a questão 12 e erraram a questão 14, teve um volume de incidências de 3479 

estudantes, o que corresponde a 44% do total da região Sul que responderam a prova com 

presença total no ano de 2009. 
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O número de grupos definidos variava de acordo com a área de enquadramento e com a 

região que estava sendo observada, porém, evitou-se trabalhar com um número de grupos que 

resultavam em um volume de incidências menor que 3%. Em alguns casos isso não era possível, 

como o que ocorre na Figura 15, onde é possível ver que o grupo 4 possui um volume de 

incidência de apenas 1% do total. 

4.1.6 Análise e validação dos Dados 

Para a avaliação dos resultados, todas as saídas geradas pelo algoritmo na ferramenta 

Weka foram reunidos em planilhas do Microsoft Excel, a Figura 16 apresenta a forma como os 

dados ficaram organizados nas planilhas para uma das áreas de enquadramento. Foi feita 

também, através de fórmulas na planilha, a adição de colunas que correspondem à quantidade 

de questões total analisadas uma área e a quantidade de estudantes que acertaram, erraram ou 

deixaram em branco as questões. Tais dados também foram adicionados em porcentagem na 

planilha. 

Figura 16 - Organização dos dados após mineração como algoritmo Simple KMeans 

 

Através dos dados apresentados na figura acima, já é possível verificar algumas 

informações e realizar comparativos. Para a o conteúdo de História e Sistemas da Psicologia 

em 2009, na região Norte, há um grupo de 250 estudantes que acertaram as duas questões 

correspondentes ao conteúdo curricular, o que corresponde a 13% do total da região. Já na 

região Nordeste, a quantidade de alunos que acertaram as duas questões é de 1281, 18% do total 

de estudantes que realizaram a prova com presença total na região. 

4.1.7 Plataforma de Visualização 

Os dados tratados e minerados nos passos anteriores foram incluídos na plataforma de 

visualização de dados minerados do ENADE, que já contava com a disponibilidade de 

resultados da área de Computação. A Figura 17 mostra a tela inicial da plataforma, que 

disponibiliza duas opções: a visualização dos dados minerados com a tarefa de agrupamento ou 

com a de associação. 
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Figura 17 - Tela inicial da plataforma EnadeDM 

 

Ao clicar para acessar os resultados de agrupamento é possível ver os filtros possíveis 

para os dados disponíveis. A Figura 18 apresenta a tela inicial dos gráficos antes de fazer uma 

busca. Nos filtros estão disponíveis os cursos de Sistemas de Informação, Engenharia de 

Software, Ciência da Computação e Psicologia, além de seus respectivos anos e área de 

enquadramento de questões. 

Figura 18 - Tela de filtros da plataforma 

 

Após realizar a busca por um dos filtros, a plataforma exibirá os resultados em formato 

de gráficos. O gráfico da Figura 19 apresenta a quantidade de acertos para as duas questões de 

uma das áreas de enquadramento. Do lado direito, a legenda informa quais barras correspondem 
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à quantidade de alunos que acertaram zero - das duas questões - os que acertaram uma e os que 

acertaram as duas, é possível ver o volume de incidências através dos gráficos. 

Figura 19 – Gráfico de acertos em barra 

 

O gráfico da Figura 20 tem o mesmo sentido do gráfico acima, porém, nele são exibidas 

as quantidades de erros, os que erraram nenhuma, uma e erraram as duas questões da área de 

enquadramento. 

Figura 20 – Gráfico de erros em barra 

 

No gráfico da Figura 21 são exibidas as quantidades de estudantes que deixaram as 

questões em branco ou que tiveram as mesmas anuladas. 
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Figura 21 - Gráfico de brancos/nulos em barra 

 

É possível ver que, para todas as regiões, exceto o Centro-Oeste, não houve estudantes 

que deixaram as duas questões em branco ou tiveram as duas anuladas, nota-se que, em grande 

parte, praticamente todos os alunos de todas as regiões responderam as duas questões e não 

tiveram suas respostas anuladas. 

4.2 RESULTADOS DE ASSOCIAÇÃO 

Esta seção apresenta os resultados obtidos através da utilização da tarefa de associação. 

Nesta etapa foram selecionados somente estudantes que fizeram a prova do ENADE por 

instituições de ensino que obtiveram CPC 4 e 5, buscando traçar os perfis desses estudantes que 

levaram a instituição a alcançar as maiores notas. 

4.2.1 Extração dos Dados 

Considerando que nesta etapa o objetivo era analisar os perfis dos estudantes das 

instituições de ensino com Conceito Preliminar de Curso (CPC), fez-se necessário, além da 

coleta dos dados dos estudantes que participaram do ENADE, a busca dos dados com 

informações de cada instituição. 
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Figura 22 - Tabela com informações de IES participantes do ENADE 2015 

 

A Figura 22 apresenta as instituições de ensino superior que foram avaliadas no 

ENADE. A planilha contém informações gerais de cada IES, como estado, município e o CPC. 

4.2.2 Entendimento dos Dados 

Levando em conta que o foco do trabalho foi no curso de Psicologia, foram excluídas 

da planilha as IES que não tinham curso nesta área. Também foram removidas as IES que não 

apresentavam valor 4 ou 5 na coluna cpc_faixa. 

Figura 23 - IES com CPC 4 e 5 do curso de Psicologia 

 

A Figura 23 mostra a planilha após as alterações realizadas. De forma geral, foram 

mantidas as colunas 

 ANO_ENADE: coluna que contém o ano correspondente da avaliação da IES 

pelo ENADE; 

 COD_IES: código da IES definido pela organização do ENADE; 

 IES: Nome da instituição 

 SIGLA: sigla que representa o nome completo da IES; 

 ORGANIZAÇÃO: apresenta o tipo de organização da IES, exemplo: 

Universidade ou Faculdade; 
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 TIPO: o nível da organização da IES, exemplo: Federal, Estadual ou Privada; 

 COD_AREA: código que representa a área, foram mantidos somente as linhas 

com código 18, que corresponde a área de Psicologia; 

 AREA: a área avaliada na IES, neste caso, a área de Psicologia; 

 COD_MUNICIPIO: o código que representa o munícipio no qual a IES está 

localizada; 

 MUNICIPIO: o nome do município onde a IES se encontra; 

 ESTADO: o estado correspondente à localização da IES; 

 CPC_FAIXA: essa coluna apresenta o Conceito Preliminar do Curso que 

determinada instituição obteve para cada curso. 

Na planilha com dados dos estudantes, para o ano de 2009 e 2012, foram mantidas 

colunas com algumas informações pessoais, da IES na qual está matriculado e resposta de 

algumas questões do questionário de perguntas socioeconômicas: 

 ANO: o ano em que o aluno participou da prova do ENADE; 

 COD_IES: código da instituição do estudante; 

 TIPO: o nível da organização da IES, exemplo: Federal, Estadual ou Privada; 

 ORGANIZAÇÃO: apresenta o tipo de organização da IES, exemplo: 

Universidade ou Faculdade; 

 CURSO: o curso do estudante; 

 COD_MUNICIPIO: código do município localizada a IES do estudante; 

 COD_ESTADO: o código do estado onde está localizada a IES; 

 REGIAO: a região do país onde se encontra a IES; 

 SEXO: sexo do estudante que participou do exame; 

Também foram mantidas algumas respostas dos estudantes do questionário 

socioeconômico. Estas serviram para agregar os perfis dos estudantes durante o estudo. 

Figura 24 - Informações de estudantes conservadas nos anos de 2009 e 2012 
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A Figura 24 apresenta as informações de cada aluno mantidas para trabalhar com os 

anos de 2009 e 2012. Para o ano de 2015 foram mantidas as informações, porém com diferenças 

de questões do questionário socioeconômico. As questões e as alternativas correspondentes 

estão disponíveis nos apêndices do trabalho. 

As colunas mostradas são as informações dos alunos que participaram da prova do 

ENADE, estas serviram para realizar a associação ele os dados de um estudante e o nível de 

CPC 4 ou 5. 

4.2.3 Adequações da Proposta 

Inicialmente, havia sido definido o foco do trabalho somente em cima das repostas das 

provas realizadas pelos estudantes, com intuito de utilizar das tarefas de agrupamento e 

classificação como tentativa de obtenção de resultados. Foram alcançados resultados através da 

tarefa de agrupamento, como apresentado na seção 4.1, porém, os dados não permitiram a 

prática com a tarefa de classificação, uma vez que esta exige um conjunto de treinamento para 

predição de novos valores, e os dados disponíveis não se adaptavam a tal cenário. 

Portanto, foi definido junto à orientadora do projeto, a busca de novos conhecimentos 

com a tarefa de associação, com objetivo de verificar os perfis dos estudantes das IES com CPC 

4 e 5. Para conhecimento da tarefa de associação, fez-se necessária a inclusão de referências 

teóricas na seção 2. 

4.2.4 Adequações dos Dados 

Antes da utilização dos algoritmos em busca de resultados, foi necessário adicionar 

algumas informações na planilha com os dados de cada aluno. A  

Figura 25 apresenta a planilha com informações dos alunos, foram inseridas novas 

colunas que foram preenchidas pelo cruzamento com os dados da planilha com informações 

das IES contidas na planilha exibida na Figura 23. 

Figura 25 - Dados de cada aluno antes do cruzamento com a lista de IES 
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O código mostrado na Figura 26 abaixo passa por cada linha da planilha de estudantes 

exibida acima, troca o código da coluna regiao pelo nome da região correspondente. Após 

isso, entra na planilha com dados das IES e procura a que possui a coluna cod_ies com o 

mesmo valor da coluna cod_ies da planilha de alunos, também faz o mesmo para a coluna 

de código do município. Após encontrar a condição citada, o código move as informações 

contidas nas colunas conceito_enade, municipio, organizacao, tipo, ies, 

sigla e estado para as colunas de mesmo nome presentes na planilha de estudantes. 

Figura 26 - Script para cruzamento das informações das IES com estudantes 

 

Após a execução do código acima, é gerada uma nova planilha com informações completas 

dos estudantes de IES com CPC 4 e 5. Esta nova planilha está exibida na Figura 27. 

Figura 27 - Planilha com dados preenchidos de alunos de IES com CPC 4 e 5 

 

Nota-se que restaram linhas que não possuem todas as informações. Tais linhas 

representam alunos que não fizeram parte de IES que alcançaram CPC 4 ou 5, portanto, os 
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mesmos foram removidos da planilha, mantendo apenas os estudantes das IES com CPC mais 

alto. 

Após a realização dos passos anteriores, foram removidas as colunas que apresentavam 

apenas códigos, pois estas colunas não agregariam para a utilização da mineração de dados. A 

Figura 28 apresenta os dados com as colunas removidas. 

Figura 28 - Dados de associação prontos para mineração 

 

Com todas as adequações de dados realizadas, os dados estavam prontos para serem 

minerados com a utilização de recursos da tarefa de associação. A demonstração da mineração 

dos dados está contida na seção seguinte. 

4.2.5 Aplicação dos Algoritmos 

Para a mineração dos dados nesta etapa do trabalho foi utilizado o conceito de 

associação, uma das principais tarefas de mineração de dados, juntamente com o algoritmo de 

Apriori na linguagem de programação R. Para a utilização do algoritmo com a linguagem R, é 

necessário instalar e importar para o ambiente do R Studio o pacote “arules”. 

Figura 29 - Instalação e importação do pacote "arules" 

 

A Figura 29 apresenta duas linhas de código da linguagem R. Na primeira, o programa 

executa a instalação do pacote necessário para utilização do algoritmo de Apriori e, na segunda 

linha, importa o mesmo pacote para o ambiente do R Studio. 

Figura 30 - Importando os dados de estudantes para uso no Apriori 
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Após a instalação e importação do pacote para utilização do algoritmo Apriori, foi 

necessário carregar a planilha com as informações dos estudantes para mineração. Na Figura 

30 está o código necessário para tal. O que o trecho de código faz é, simplesmente, ler o arquivo 

de formato .csv e atribuir em uma variável denominada “txn”. 

Figura 31 - Buscando regras de associação nos dados com informações de estudantes 

 

O código da Figura 31 é o responsável por buscar as regras de associação. Através da 

utilização da função “apriori()”, é possível passar a lista de dados que deseja-se minerar, os 

parâmetros de suporte e confiança e também o consequente que pretende-se alcançar, que, neste 

estudo, foram os CPC 4 e 5. O resultados encontrados pela execução da função são atribuídos 

para a variável “rules”, e podem ser visualizados através da execução da função 

“inspect(rules)”. 

Figura 32 - Regras de associação geradas pelo algoritmo de Apriori 

 

A Figura 32 exibe algumas regras geradas pelo algoritmo Apriori com os perfis de 

estudantes de Psicologia do ano de 2015. As informações podem ser mais bem compreendidas 

com o acompanhamento das informações das questões do questionário do estudante 

apresentados na seção 4.2.2. 

4.2.6 Análise e validação dos Dados 

Conforme visto na Figura 32, os resultados de associação gerados pelo Apriori permitem 

tomar conhecimento quanto aos perfis dos estudantes de IES com CPC 4 no ENADE. Por 

exemplo, na primeira regra: estudantes que afirmaram não ter participado de atividades ou 

programas no exterior durante a graduação – informação que corresponde à alternativa A da 

questão 14 do questionário do estudante - e são de uma IES universitária da região sudeste do 

Brasil, estão em uma instituição com CPC 4. Tal padrão ocorre em 40% das vezes. 

Nota-se, em outras regras, a ocorrência – em torno de 40% -  de estudantes que afirmam 

não ter participado de programas fora do país durante a graduação e também estão em 
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instituições com CPC 4, o que pode significar que o fato desses estudantes não terem realizado 

atividades no exterior não faz com que determinada IES tenha baixo desempenho nas provas 

do ENADE. 

Durante a mineração dos dados, o algoritmo não foi capaz de gerar regras com 

consequente equivalente ao CPC 5, pelo fato de o número de IES que tiraram nota máxima ser 

menor, então o Apriori não conseguiu encontrar padrões nos perfis dos alunos de IES com CPC 

máximo. Foi feita a tentativa de minerar somente os dados de estudantes das IES com conceito 

5, porém, ainda assim, não foi possível encontrar padrões de associação nos dados. 

4.2.7 Plataforma de Visualização 

Para a visualização dos resultados obtidos através da mineração de dados com a tarefa 

de associação foi criado um módulo na plataforma EnadeDM. Ao acessar o link de “Resultados 

de associação” na tela inicial ou no menu superior, o sistema irá exibir os resultados desejados. 

Figura 33 - Gráfico de visualização dos resultados de associação 

 

A Figura 33 apresenta parte de um gráfico com as regras de associação geradas pelo 

algoritmo Apriori. Para cada regra é possível ver também a quantidade de estudantes cujo perfil 

se encaixa naquela regra. 
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Figura 34 - Tabela de resultados de regras de associação 

 

Além da exibição dos resultados através de gráficos, é possível visualizar os mesmos 

através de uma tabela na qual cada linha corresponde a uma regra gerada. É possível ver, na 

Figura 34, as informações contidas na tabela, que são: o ano correspondente aos dados 

analisados, o curso, a regra de associação e a quantidade de alunos englobados naquela regra, 

tanto em quantidade total quanto em porcentagem. Além dos resultados, também há um 

dicionário de questões e uma breve explicação de como são apresentadas as regras de 

associação. 
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Figura 35 - Dicionário de questões para os resultados de associação 

  

O dicionário de questões apresentado na Figura 35 auxilia na interpretação dos 

resultados apresentados pelas regras de associação, mostrando cada questão respondida pelos 

alunos, bem como as alternativas de cada questão. 
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Figura 36 - Área de explicação das regras de associação 

 

Também com intuito de auxiliar na interpretação dos resultados, a janela exibida na 

Figura 36 apresenta uma breve explicação de como funciona as regras de associação e o 

objetivo que levaram ao alcance dos resultados apresentados. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Este trabalho apresentou a utilização de recursos de mineração de dados para 

transformação dos dados brutos do ENADE em conhecimentos passíveis de interpretação e 

auxílio para tomadas de decisão no meio acadêmico. O trabalho focou nos dados dos estudantes 

da área de Psicologia que participaram da prova do ENADE nos anos de 2009, 2012 e 2015. 

Na seção de referencial teórico foram abordados os recursos de mineração de dados e as 

características do CRISP-DM, modelo utilizado como base para a metodologia de 

desenvolvimento do trabalho. 

Os conhecimentos descobertos durante o desenvolvimento foram dispostos em uma 

plataforma de apresentação de dados minerados, com foco em resultados de trabalhos 

realizados com os dados de cursos de graduação das instituições de ensino avaliadas no 

ENADE. Através do endereço https://enadedm.netlify.com é possível acessar a plataforma e 

visualizar as informações obtidas a partir de gráficos e da manipulação das informações 

utilizando filtros de busca. A plataforma dispõe informações descobertas com o uso das tarefas 

de mineração de dados associação e agrupamento, que foram utilizadas para obter diferentes 

formas de conhecimento nos dados trabalhados. 

Com os resultados alcançados é possível acompanhar o desempenho dos estudantes da 

área de Psicologia separados pelas diferentes áreas que cobrem seus conteúdos. Também é 

possível verificar as características dos estudantes que fazem parte das instituições mais bem 

avaliadas no exame do ENADE nos três anos abordados no presente trabalho. Tais informações 

podem agregar conhecimento na tomada de decisão e melhor compreensão da situação da área 

de estudo no meio acadêmico. 

Trabalhos futuros podem fornecer a mineração dos dados da área de Psicologia 

classificando-os pela matriz curricular geral do curso. Dados de outros cursos também podem 

ser explorados e adicionados na plataforma de apresentação de resultados. A criação de 

bibliotecas gráficas voltadas para apresentação de dados resultantes dos algoritmos de 

mineração de dados pode ajudar no melhor aproveitamento dos resultados obtidos, diminuindo 

a necessidade de maiores tratamentos dos dados para adequação a recursos gráficos não 

apropriados para a visualização de dados de mineração. 

 

  

https://enadedm.netlify.com/
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APÊNDICE A – Questões e alternativas que agregaram os perfis dos estudantes de Psicologia 

para o ano de 2009 e 2012 

 QE_I9: questão objetiva do questionário socioeconômico “Você recebe ou recebeu 

algum tipo de bolsa de estudos ou financiamento para custear as mensalidades do curso?”; 

o Alternativa A: Sim. 

o Alternativa B: Não se aplica - meu curso é gratuito. 

o Alternativa C: Não. 

 QE_I17: questão objetiva do questionário socioeconômico “Em que tipo de escola você 

cursou o ensino médio?”; 

o Alternativa A: Todo em escola pública. 

o Alternativa B: Todo em escola privada (particular). 

o Alternativa C: A maior parte em escola pública. 

o Alternativa D: A maior parte em escola privada (particular). 

o Alternativa E: Metade em escola pública e metade em escola privada 

(particular). 

 QE_I35: questão objetiva do questionário socioeconômico “Os conteúdos trabalhados 

pela maioria dos professores são coerentes com os que foram apresentados nos respectivos 

planos de ensino?”; 

o Alternativa A: Sim. 

o Alternativa B: Sim, somente em parte. 

o Alternativa C: Nenhum. 

o Alternativa D: Não sei responder. 

 QE_I46: questão objetiva do questionário socioeconômico “Você participou de 

programas de iniciação científica? Como foi a contribuição para a sua formação?”; 

o Alternativa A: Sim, participei e teve grande contribuição. 

o Alternativa B: Sim, participei e teve pouca contribuição. 

o Alternativa C: Sim, participei e não percebi nenhuma contribuição. 

o Alternativa D: Não participei, mas a instituição oferece. 

o Alternativa E: A instituição não oferece esse tipo de programa. 

 QE_I50: questão objetiva do questionário socioeconômico “Como você avalia o nível 

de exigência do curso?”. 

o Alternativa A: Deveria exigir muito mais. 

o Alternativa B: Deveria exigir um pouco mais. 
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o Alternativa C: Exige na medida certa. 

o Alternativa D: Deveria exigir um pouco menos. 

o Alternativa E: Deveria exigir muito menos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



61 

 

APÊNDICE B – Questões e alternativas que agregaram os perfis dos estudantes de Psicologia 

para o ano de 2015 

 QE_10: Qual alternativa a seguir melhor descreve sua situação de trabalho (exceto 

estágio ou bolsas)? 

o Alternativa A: Não estou trabalhando; 

o Alternativa B: Trabalho eventualmente; 

o Alternativa C: Trabalho até 20 horas semanais; 

o Alternativa D: Trabalho de 21 a 39 horas semanais; 

o Alternativa E: Trabalho 40 horas semanais ou mais. 

 QE_11: Que tipo de bolsa de estudos ou financiamento do curso você recebeu para 

custear todas ou a maior parte das mensalidades? No caso de haver mais de uma opção, marcar 

apenas a bolsa de maior duração. 

o Alternativa A = Nenhum, pois meu curso é gratuito. 

o Alternativa B = Nenhum, embora meu curso não seja gratuito. 

o Alternativa C = ProUni integral. 

o Alternativa D = ProUni parcial, apenas. 

o Alternativa E = FIES, apenas. 

o Alternativa F = ProUni Parcial e FIES. 

o Alternativa G = Bolsa oferecida por governo estadual, distrital ou municipal. 

o Alternativa H = Bolsa oferecida pela própria instituição. 

o Alternativa I = Bolsa oferecida por outra entidade (empresa, ONG, outra). 

o Alternativa J = Financiamento oferecido pela própria instituição. 

o Alternativa K = Financiamento bancário. 

 QE_14: Durante o curso de graduação você participou de programas e/ou atividades 

curriculares no exterior? 

o Alternativa A = Não participei. 

o Alternativa B = Sim, Programa Ciência sem Fronteiras. 

o Alternativa C = Sim, programa de intercâmbio financiado pelo Governo Federal 

(Marca; Brafitec; PLI; outro). 

o Alternativa D = Sim, programa de intercâmbio financiado pelo Governo 

Estadual. 

o Alternativa E = Sim, programa de intercâmbio da minha instituição. 

o Alternativa F = Sim, outro intercâmbio não institucional. 
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 QE_15: Seu ingresso no curso de graduação se deu por meio de políticas de ação 

afirmativa ou inclusão social? 

o Alternativa A = Não. 

o Alternativa B = Sim, por critério étnico-racial. 

o Alternativa C = Sim, por critério de renda. 

o Alternativa D = Sim, por ter estudado em escola pública ou particular com bolsa 

de estudos. 

o Alternativa E = Sim, por sistema que combina dois ou mais critérios anteriores. 

o Alternativa F = Sim, por sistema diferente dos anteriores. 

 QE_18: Qual modalidade de ensino médio você concluiu? 

o Alternativa A = Todo em escola pública. 

o Alternativa B = Todo em escola privada (particular). 

o Alternativa C = Todo no exterior. 

o Alternativa D = A maior parte em escola pública. 

o Alternativa E = A maior parte em escola privada (particular). 

o Alternativa F = Parte no Brasil e parte no exterior. 


