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Resumo

Este trabalho trata do uso de técnicas dos métodos de Knowledge Discovery in Data-
bases — KDD — e Cross Industry Standard Process for Data Mining — CRISP-DM
— sobre bases de dados educacionais disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Es-
tudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira — INEP — visando a descoberta de
conhecimento que permita a identificagdo, assim como a compreensio, do contexto
de formacao de discentes de Instituicdes de Ensino Superior — IES — publicas brasi-
leiras. Trés cenarios de mineragao de dados sédo observados, tendo em vista métodos
do Aprendizado de Maquina Supervisionado e do Aprendizado de Maquina Nao Su-
pervisionado, abrangendo experimentos de classificagdo, agrupamento e associagao
de dados. O primeiro cenario, que contempla dados de concluintes de cursos de gra-
duacao de graus bacharelado e licenciatura, objetiva prever o tempo aproximado de
conclusao da graduacgao, considerando informagdes socioecondmicas dos estudantes,
por meio de 16 modelos de classificagdo construidos com o emprego de algoritmos de
Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, XGBoost e Rede Neural Perceptron Multicama-
das. Os modelos XGBoost tiveram os melhores resultados em todos os experimentos.
Por sua vez, o segundo cenario utiliza o algoritmo K-Means para a execug¢ao de um
agrupamento de IES publicas que, a partir da analise de quatro grupos obtidos com
a consideragao de informagdes sobre despesas, quantidades de docentes e técnicos,
localizag&o e categoria administrativa das IES, entre outras, possibilitou a identificagdo
de similaridades e dissimilaridades entre as instituicbes. Os grupos em questéo, além
de dados utilizados no primeiro cenario, que incluem informagdes sobre os estudantes,
como faixa etaria, tempo de graduagao e forma de ingresso na graduagao, observando
se esse ocorreu por meio de politicas de acao afirmativa ou de inclusao social, entre
outras, sdo considerados nos experimentos do terceiro cenario, com o uso do algoritmo
Apriori, para a geragéo de regras de associagao que podem suportar a descoberta de
conhecimento no ambito do ensino superior publico brasileiro.

Palavras-chave: ENADE, Censo da Educagao Superior, KDD, CRISP-DM, Aprendi-
zado de Maquina.



Abstract

This work deals with the use of techniques from the methods of Knowledge Discovery in
Databases — KDD — and Cross Industry Standard Process for Data Mining — CRISP-
DM — on educational databases made available by the Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (National Institute of Educational Studies and
Research Anisio Teixeira) — INEP — aiming to the discovery of knowledge that allows
the identification, as well as the understanding, of the context in the formation of stu-
dents from public Brazilian higher education institutions. Three data mining scenarios
are observed, considering Supervised Machine Learning and Unsupervised Machine
Learning methods, covering data classification, grouping and association experiments.
The first scenario, which includes data from graduates of bachelor’s and licentiate’s
undergraduate courses, aims to predict the approximate length of stay at graduation,
considering the students’ socioeconomic information, through 16 classification models
built using Decision Tree, Random Forest, XGBoost and Multilayer Perceptron Neu-
ral Network algorithms. XGBoost models had the best results in all experiments. In
turn, the second scenario uses the K-Means algorithm to perform a grouping of pub-
lic higher education institutions that, based on the analysis of four groups obtained by
considering information on expenses, numbers of professors and technicians, location
and administrative category, among others, made it possible to identify similarities and
dissimilarities between the institutions. The groups, in addition to data used in the first
scenario, which include information about the students, such as age group, length of
stay at graduation and form of admission to graduation, noting whether this occurred
through affirmative action or social inclusion policies, among others, they are consid-
ered in the experiments of the third scenario, using the Apriori algorithm, for the gener-
ation of association rules that can support the discovery of knowledge in the context of
Brazilian public higher education.

Keywords: ENADE, Higher Education Census, KDD, CRISP-DM, Machine Learning.
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1 Introducao

De acordo com o Artigo 205 da Constituicdo da Republica Federativa do Brasil,
a educacgao, direito de todos e dever do Estado, deve ser promovida visando ao pleno
desenvolvimento do individuo e a sua qualificagcao profissional (BRASIL, 1988). Para
o cumprimento de competéncias constitucionais relacionadas a educacgao, politicas
publicas educacionais séo planejadas e executadas pela Administracdo Publica nas
esferas federal, estadual e municipal.

A Lei de Acesso a Informacao, observando o principio da publicidade da Admi-
nistragao Publica, explicito no caput do Artigo 37 da Constituicdo Federal, estabelece
que é dever dos 6rgaos e entidades publicas promover, sem a necessidade de reque-
rimentos, a divulgagado, em local de facil acesso, de informagdes, que podem ser de
interesse coletivo ou geral, por eles produzidas ou custodiadas (BRASIL, 2011). Diante
disso, orgaos e entidades publicas devem realizar a chamada abertura de dados, que
permite a fiscalizagao da atuagao do Estado pela populagao.

Cabem ao Ministério da Educacao e as secretarias de educacgao estaduais e
municipais, em ambito nacional, estadual e municipal, respectivamente, as atividades
de coleta, juncdo, tratamento e disponibilizagdo de dados, processados ou nao, que,
de acordo com a Lei de Acesso a Informagao, podem ser empregados para a produgao
de conhecimento, contidos em qualquer meio, suporte ou formato (BRASIL, 2011).

Em ambito nacional, o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira— INEP —, autarquia federal vinculada ao Ministério da Educacao, pos-
sui diversas atribuigdes, incluindo o monitoramento e a avaliagdo do Sistema Nacional
de Educagao (INEP, 2021i). As atividades que compreendem a realizagdo do Censo
Escolar da Educagao Basica e do Censo da Educagao Superior sdo competéncias do
INEP, assim como as que abrangem a execugédo do Exame Nacional do Ensino Mé-
dio — ENEM — e do Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes — ENADE —
(INEP, 2021c). Para promover a abertura de dados, o INEP elabora e publica, anual-
mente, bases de dados dos sistemas em questdo. Os dados pessoais de identificacao
de discentes e docentes n&o constam nas bases disponibilizadas ao publico.

O ENADE é um instrumento empregado para avaliar o rendimento dos concluin-
tes de cursos de graduagéo brasileiros sobre conteudos programaticos previstos nas
diretrizes curriculares dos cursos, bem como para avaliar o desenvolvimento de compe-
téncias e habilidades necessarias ao aprofundamento da formagéao geral e profissional
dos estudantes. O exame é realizado com a observagao de um ciclo que compreende
trés anos como periodo de avaliacdo. Em cada ano, cursos de graduagao especificos,
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de areas do conhecimento determinadas, sdo avaliados (INEP, 2021d). O Apéndice A
deste trabalho apresenta os cursos avaliados em cada ano do ciclo.

Além da prova propriamente dita, 0 ENADE conta com um questionario de cara-
ter socioeconémico cujo objetivo é coletar informagdes que permitam compreender o
perfil do estudante e o contexto de sua formagao para subsidiar processos avaliativos
gerais de cursos de graduagéo e de Instituicdes de Ensino Superior — IES — de todo o
Brasil. O preenchimento do questionario pelo estudante é requisito para a participacao
no exame (INEP, 2021h).

O Censo da Educacéao Superior caracteriza uma ferramenta de pesquisa sobre
IES brasileiras. Por meio dele, o INEP subsidia o Ministério da Educacao na considera-
cao de suas competéncias ao tornar possivel a compreensao do sistema brasileiro de
educacao superior. O Censo coleta, por exemplo, dados acerca de condi¢des de infra-
estrutura, bem como sobre cursos, vagas ofertadas e matriculas das IES, observando
os variados tipos de organizagdo académica e categoria administrativa existentes. O
Censo contribui para os trabalhos de gestores do governo e de entidades publicas e
privadas, instituicdes de ensino e organismos internacionais, bem como de pesquisa-
dores e especialistas brasileiros e estrangeiros (INEP, 2021a).

Este trabalho tem como objetos de estudo dados das edi¢cdes de 2016, 2017 e
2018 do ENADE e de 2018 do Censo da Educagao Superior — constantes nas bases
de IES, Cursos de Graduagdo e Docentes —, além de dados da base do indice Geral
de Cursos — IGC — de 2019 (INEP, 2021g; INEP, 2021f; INEP, 2021e). As edigbes
do ENADE citadas foram observadas pois caracterizam o ciclo de avaliagdo completo
mais recente realizado até o inicio da pesquisa, assim como as edicdes do Censo da
Educacéo Superior e do IGC foram selecionadas por serem as mais recentes disponi-
veis quando os dados foram coletados. Os dados em questao foram empregados para
basear a descoberta de conhecimento por meio de técnicas de analise exploratéria e de
mineragao de dados, com a observagao dos processos de Knowledge Discovery in Da-
tabases — KDD — e Cross Industry Standard Process for Data Mining — CRISP-DM.
Neste trabalho, a mineragao de dados abrange métodos do Aprendizado de Maquina
Supervisionado e do Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado.

Tratando do cenario de mineracéo de dados que considera métodos do Aprendi-
zado de Maquina Supervisionado, 16 modelos de classificacdo foram construidos com
o uso de algoritmos de Arvore de Decisao, Floresta Aleatdria, XGBoost e Rede Neural
Perceptron Multicamadas para prever o tempo de graduagao, designado pelo periodo
entre o ano de inicio da graduacgao e o ano de realizagdo do ENADE, de estudantes de
IES publicas. Quanto aos cenarios do Aprendizado de Maquina Ndo Supervisionado,
modelos foram construidos com o uso dos algoritmos K-Means e Apriori para agrupar
IES publicas e associar dados de seus estudantes.
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A Figura 1 exibe uma visao geral sobre discentes concluintes de cursos de gra-
duacao de graus bacharelado e licenciatura em IES publicas federais e estaduais brasi-
leiras que realizaram o ENADE entre 2016 e 2018. Operacgdes de pré-processamento e
transformacgao foram executadas sobre os dados observados. A breve analise tratada
na imagem expde, por regido do Brasil, detalhes sobre a maior parte dos estudantes,
considerando informagdes sobre sexo, cor/raga, faixa etaria e ingresso na graduacéo,
além da area do conhecimento do curso de graduagao, contemplando a Classificagao
Internacional Normalizada da Educag¢ao Adaptada para Cursos de Graduacédo e Se-
quenciais de Formacao Especifica do Brasil — Cine Brasil — de 2018 (INEP, 2021b).
As areas do conhecimento em questdo podem ser vistas por meio do Apéndice B.

Visao geral de 213.019 concluintes de IES publicas no triénio 2016-2018 em todo o Brasil

Norte (20.936 concluintes (9,8%)): Nordeste (68.806 concluintes (32,3%)):
49 9% com idade entre 25 e 39 anos; 48,3% com idade entre 25 e 39 anos;
48,7% da area de Educacéo; 42,3% da area de Educacgao;

65,7% teve ingresso sem politicas de 70,9% teve ingresso sem politicas de
agao afirmativa ou de incluséo social; agao afirmativa ou de inclusdo social;

60,1%
60,7% Q "
59,6%
47 ,8%.
Centro-Oeste (19.899 concluintes (9.3%)): Sudeste (68.918 concluintes (32,4%)):

50,5% com idade entre 18 & 24 anos;
25,7% da area de Educacéo;

73,4% teve ingresso sem politicas de
acdo afirmativa ou de inclusdo social;

55,3% com idade entre 18 e 24 anos;
34,6% da area de Educacgdo;

73,6% teve ingresso sem politicas de
acdo afirmativa ou de incluséo social;

Sul (34.460 concluintes (16,2%)):

55,7% com idade enfre 18 e 24 anos;
24,3% da area de Engenharia, produgdo
e construgao;

Corlraga parda Corlraga branca Sexo feminino 71,1% teve ingresso sem politicas de
agao afirmativa ou de inclusdo social;

Figura 1 — Visdo geral dos concluintes de IES publicas federais e estaduais de todo o
Brasil que participaram do ENADE entre 2016 e 2018. Fonte: o autor (2021).

1.1 Motivacao e Justificativa

A motivacao deste trabalho esta baseada no interesse em adquirir o respaldo
cientifico necessario para evidenciar a possibilidade de descobrir conhecimento a par-
tir dos dados, método e ferramentas considerados, o que pode permitir uma melhor
compreensao sobre o contexto de formacao de discentes em IES publicas federais e
estaduais de todo o Brasil, além de uma reflexado acerca de similaridades e dissimilari-
dades entre as instituicdes, observando varias de suas caracteristicas.

Acredita-se que os resultados percebidos em um estudo como este podem con-
tribuir tanto para o aprimoramento de processos de ensino-aprendizagem quanto para
a melhoria da gestao de recursos de IES publicas brasileiras.
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1.2 Objetivos

Este estudo observa técnicas de Ciéncia de Dados (Data Science), Mineragao
de Dados (Data Mining), Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence) e Aprendizado de
Maquina (Machine Learning) para investigar e diagnosticar padroes em dados abertos
do ensino superior publico no Brasil visando a descoberta de conhecimento acerca do
tempo de permanéncia na graduacéo e perfis socioecondmicos de discentes de IES
publicas federais e estaduais, tratando, inclusive, de caracteristicas dessas instituigdes.
Para isso, o trabalho tem como objetivos gerais:

» Compreender as bases de dados consideradas com o uso de técnicas de analise
exploratéria de dados;

» Selecionar conjuntos de dados de interesse a serem empregados visando a des-
coberta de conhecimento;

» Executar tarefas de pré-processamento e transformacgao sobre os dados seleci-
onados para possibilitar a mineragao de dados.

Quanto aos objetivos especificos deste estudo, busca-se:

* Prever o tempo aproximado de permanéncia na graduagéo de concluintes de
cursos de graus bacharelado e licenciatura em IES publicas federais e estadu-
ais brasileiras, considerando dados socioecondmicos, a partir de classificadores
construidos com o uso de métodos do Aprendizado de Maquina Supervisionado;

* |dentificar similaridades e dissimilaridades entre caracteristicas de IES publicas
federais e estaduais brasileiras, observando dados sobre infraestrutura e inves-
timento, por meio de um agrupamento efetuado com a aplicagao de métodos do
Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado;

* |dentificar os perfis socioecondmicos de concluintes de cursos de graduacao de
graus bacharelado e licenciatura em IES publicas federais e estaduais brasileiras,
contemplando os resultados do agrupamento citado no objetivo anterior, por meio
de regras de associagédo geradas com o emprego de métodos do Aprendizado
de Maquina Nao Supervisionado.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho é constituido por seis capitulos, sendo este, de introdugéo, o pri-
meiro, onde foram apresentados os objetos do estudo. A seguir estdo dispostas breves
descrigbes acerca do que os capitulos seguintes tratam:
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Capitulo 2 — Fundamentacgao Tedrica: capitulo onde sdo expostos e definidos os
instrumentos e conceitos utilizados no estudo;

Capitulo 3 — Método e Ferramentas: capitulo que expde o método observado no
trabalho, bem como as ferramentas empregadas;

Capitulo 4 — Cenarios de Mineracao de Dados: capitulo que apresenta os cena-
rios de mineragao de dados elaborados;

Capitulo 5 — Resultados e Discussao: capitulo que exibe os resultados obtidos
em cada cenario de mineragao executado, tal como a sua discussao;

Capitulo 6 — Consideracodes Finais: capitulo que contém as consideracoes finais
sobre o trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos considerados para o desenvolvimento do
estudo, abordando a definicdo de dados abertos, técnicas previstas pelos processos
de KDD e CRISP-DM e operagdes de discretizagao, estratificagao, binarizagao e un-
dersampling, tratando, também, de analise exploratoria e mineragcéo de dados, com a
observacado de métodos de classificacdo, agrupamento e associagao. Por fim, traba-
Ihos relacionados a este sao citados.

2.1 Dados Abertos

De acordo com a Open Knowledge Foundation, dados sdo abertos quando po-
dem ser livremente usados, modificados e compartilhados por qualquer individuo para
qualquer propdsito (OKFN, 2021).

No ambito da administragao publica brasileira, o Tribunal de Contas da Uniao
indica cinco motivos para a abertura de dados, tratando de transparéncia na gestao pu-
blica, contribuicdo da sociedade com servigos inovadores ao cidadao, aprimoramento
na qualidade dos dados governamentais, viabilizagdo de novos negocios e obrigatori-
edade por lei (BRASIL, 2015).

2.2 KDD e CRISP-DM

O termo Knowledge Discovery in Databases, que caracteriza o acrénimo KDD,
foi apresentado em 1992 por Frawley, Piatetsky-Shapiro e Matheus (1992). Em From
Data Mining to Knowledge Discovery in Databases, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996) destacam que o conhecimento é o produto final de uma descoberta baseada
em dados e distinguem o processo de KDD de mineragéo de dados.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) dizem que o processo de KDD possui
cinco etapas que, abrangendo tarefas de seleg¢ao, pré-processamento, transformagao
e mineracao de dados e interpretacao e avaliagcado de resultados, visam a descoberta de
conhecimento util a partir de dados. Os autores salientam que a mineragao de dados é
uma etapa do processo, que designa um método nao trivial de identificagcao de padrbes
inéditos e validos. Cada etapa depende da finalizagcdo da etapa anterior, que pode ser
repetida quantas vezes for necessario até que os dados estejam adequados para uso
posterior. O método de KDD é exposto na Figura 2.
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Figura 2 — Visao geral do KDD. Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

A primeira etapa do processo de KDD, denominada sele¢ao de dados, € extre-
mamente importante, uma vez que, para cada base de dados observada, ha a neces-
sidade de selecionar variaveis ou atributos e registros a serem utilizados na mineragao
de dados, designando a criagdo de subconjuntos de dados de interesse, também cha-
mados de target data (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Apés a selegao, é preciso analisar os dados dos conjuntos criados para identifi-
car valores ausentes e outras inconsisténcias. A partir disso, para possibilitar a sequén-
cia do estudo, deve-se corrigir ou descartar os registros inconsistentes, de forma a nao
comprometer a qualidade dos modelos a serem construidos. Essas analises sdo com-
preendidas pela segunda etapa do método de KDD, denominada pré-processamento
de dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

As operacgdes executadas durante a terceira etapa do KDD, denominada trans-
formacgao de dados, designam tarefas de analise, formatacao e reorganizacao de atri-
butos e registros, de acordo com as necessidades percebidas para o atingimento dos
objetivos do trabalho. Atributos podem ser criados ou alterados por meio de operagdes
de discretizacao, estratificacao, codificacao e undersampling, entre outras (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A quarta etapa do processo de KDD, denominada mineragao de dados, abrange
o uso de métodos que possibilitam a descoberta de conhecimento. Os dados tratados
nas etapas anteriores sao utilizados para a identificagcao de padrdes e correlagdes, ob-
jetivando a geracao de informacdes uteis, a partir da observacéo de técnicas estatisti-
cas, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

Por fim, a quinta etapa do KDD abrange a execucéo de tarefas de interpretacao
e avaliagao dos resultados obtidos pelos modelos construidos (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996). Algumas métricas de avaliagao, instrumentos empregados
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nesta etapa, sdo abordadas em uma secéao posterior.

De forma distinta do KDD, que visa a descoberta de conhecimento por meio dos
dados propriamente ditos, o Cross Industry Standard Process for Data Mining, de acro-
nimo CRISP-DM, tem como objetos de estudo questdes de negdcio que possibilitam a
geragao de conhecimento com a observagao de seis etapas, que compreendem ativida-
des de entendimento do negdcio, entendimento e preparagédo dos dados, modelagem,
avaliacdo e implantacdo de modelos (SHEARER, 2000). Esse método apresenta tare-
fas semelhantes as previstas pelo KDD em algumas de suas etapas. O CRISP-DM é
exposto na Figura 3.
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Figura 3 — Visao geral do CRISP-DM. Fonte: Martinez-Plumed et al. (2019).

A primeira etapa do CRISP-DM trata de entender o negécio considerado, abor-
dando o seu objetivo. Nas etapas seguintes, de entendimento e prepara¢ao dos dados,
o CRISP-DM prevé a compreensao das bases de dados observadas e, como o KDD, a
execucao de operagdes de processamento sobre os dados, de maneira a transforma-
los, buscando tornar possivel o seu uso para a mineragao. A etapa seguinte, de mode-
lagem, abrange, de fato, a execugao de tarefas de mineragéo, visando ao atingimento
do objetivo anteriormente definido, buscando a descoberta de conhecimento. Os resul-
tados percebidos sao avaliados na etapa de avaliagdao. Na ultima etapa do processo,
de implantacéo, os resultados sao apresentados e, a partir disso, podem ser utilizados
em outras atividades (SHEARER, 2000).

Bastante empregado em trabalhos de mineragao de dados que dependem do
entendimento do negdcio, o CRISP-DM costuma ser usado, também, no contexto edu-
cacional, tendo, inclusive, recebido uma proposta de adaptacgao, apresentada por Ra-
mos et al. (2020), para basear a mineragao na area.
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2.3 Discretizacao, Estratificacdo, Binarizacao e Undersampling de

Dados

Visando a mineragao de dados, diversas operagdes podem ser executadas so-
bre os dados observados (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Esta secao apresenta as tarefas
de discretizagao, estratificagcéo, binarizagao e undersampling de dados.

Atributos numéricos, cujas categorias sao valores continuos, podem ser discre-
tizados de forma a equilibrar as frequéncias ou quantidades de observagdes e permitir
0 uso correto de algoritmos de aprendizado de maquina. A discretizagdo consiste em
apresentar os dados de maneira alternativa, por meio de intervalos ou faixas de valores.
A partir dessa técnica de transformacéo, atributos originalmente continuos tornam-se
discretos, ou seja, as suas categorias passam a ter quantidades especificas e limitadas
de valores possiveis (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

A estratificagdo de dados consiste na separagao de um conjunto de dados em
subconjuntos de forma que cada subconjunto seja uma parte proporcional do conjunto
original. A observagao dessa operagao € importante para que a mineracgao seja feita de
forma correta, utilizando as devidas proporgcdes de dados no treinamento e avaliagao
de modelos de aprendizado (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Varios algoritmos de aprendizado de maquina requerem o emprego de dados
numeéricos para a sua execugao. Observando que a existéncia de dados ndo numéricos
em uma base de dados € bastante comum, como aqueles resultantes de operagdes
de discretizacao, é preciso representar os dados ndo numéricos em formato numérico,
0 que pode ser feito de diversas maneiras, por meio de codificacdo. Quando os dados
tém o mesmo peso, é preciso usar um metodo de codificagdo que nao altere tal carac-
teristica. Variaveis dummy podem ser utilizadas, uma vez que possibilitam representar
de forma binaria dados de atributos que, em seu formato original, possuem duas ou
mais categorias (SCIKIT-LEARN, 2021e).

Outra técnica de transformacao de dados comumente utilizada corresponde a
operacao de undersampling, que designa uma solugdo para o problema de lidar com
dados em quantidades desbalanceadas. Usar dados onde duas ou mais categorias de
um atributo tém quantidades distintas de ocorréncias em comparagao com uma catego-
ria especifica pode ocasionar erros de aprendizado. A técnica de undersampling trata
da remocao de determinada quantidade de observagdes de categorias predominantes,
de forma que todas as categorias passem a ter a mesma frequéncia (HAN; KAMBER,;
PEI, 2012).
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2.4 Andlise e Mineracao de Dados

A analise exploratéria de dados caracteriza uma etapa fundamental em traba-
Ihos com bases de dados. A analise trata da aplicacdo de métodos estatisticos sobre
os dados, assim como a realizagao de tarefas de organizagao, resumo e visualizagao
de informacgdes, objetivando a compreensao dos objetos observados. Diante disso, a
analise busca a apresentacdo das principais caracteristicas dos dados considerados
por meio de métodos visuais, visando, entre outros fins, a identificacdo de tendéncias
(Tukey, 1977).

Segundo Han, Kamber e Pei (2012), a mineragao de dados designa o processo
de descoberta de padrdes interessantes e conhecimento a partir de grandes quantida-
des de dados, cujas fontes podem ser variadas. O processo compreende operagdes de
selecao, limpeza, integragao e transformacao de dados, além da mineragao de dados
propriamente dita, assim como tarefas de avaliacdo e apresentagao do conhecimento
obtido.

No ambito educacional, a mineracao de dados, denominada Mineracao de Da-
dos Educacionais (Educational Data Mining — EDM), visa ao desenvolvimento de mé-
todos para explorar dados provenientes de ambientes educacionais em larga escala,
de maneira a melhor compreender os estudantes, os seus contextos de aprendizado
e assuntos relacionados (EDUCATIONALDATAMINING.ORG, 2021).

2.4.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado e Nao Supervisionado

O Aprendizado de Maquina trata da investigacao de formas por meio das quais
os computadores sao capazes de aprender com base em dados. Uma das principais
linhas de pesquisa da area abrange o aprendizado automatico e o reconhecimento de
padrées complexos visando a tomada de decisdes inteligentes a partir de dados (HAN;
KAMBER; PEI, 2012).

Han, Kamber e Pei (2012) afirmam que o Aprendizado de Maquina Supervisio-
nado é um sindnimo para classificacao de dados. A supervisdo ocorre com o emprego
de dados rotulados no treinamento dos modelos. Os autores também dizem que Apren-
dizado de Maquina N&o Supervisionado €, em esséncia, um sinbnimo de agrupamento,
pois os dados de entrada n&o s&o rotulados e nao ha supervisao.

2.5 Classificacao de Dados

De acordo com Witten, Frank e Hall (2011), a classificagao caracteriza o método
de analise onde um modelo classificador € construido para prever classes, que sao re-
presentadas por valores discretos, por meio de dados. Para a criagao de modelos de
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classificagdo, o método de validagéo cruzada pode ser considerado, bem como algo-
ritmos de Arvore de Decisdo (Decision Tree), Floresta Aleatéria (Random Forest), XG-
Boost e Rede Neural Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron Neural Network
— MLP), entre outros, podem ser empregados. Esta se¢ao trata desses conceitos.

2.5.1 Validacdo Cruzada

O método de reamostragem de dados denominado validagao cruzada de k gru-
pos (k-fold cross-validation) costuma ser utilizado com a observagéo de uma base de
dados limitada para estimar como o modelo construido é capaz de prever ao considerar
dados nao usados durante o treinamento (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

O método funciona da maneira descrita a seguir. Primeiro, o conjunto de dados
€ embaralhado aleatoriamente; depois, o conjunto € dividido em k grupos; k vezes, um
dos grupos deve ser utilizado como conjunto de dados de teste e os grupos restantes
devem ser usados como conjuntos de treinamento; assim, para cada iteragdo, um mo-
delo é treinado com os dados de treinamento e avaliado com os dados de teste, e suas
pontuagdes sdo mantidas, enquanto o modelo € descartado; apods todas as iteracdes,
a habilidade geral de um modelo é resumida por meio das amostras de pontuagéo de k
modelos. Em outras palavras, o método de validagao cruzada de k grupos trata de trei-
nar e avaliar modelos de aprendizado de maquina k vezes para resumir a habilidade
de um modelo geral em prever. O tempo necessario para a constru¢ao do modelo com
validacao cruzada de k grupos é proporcional ao valor de k (WITTEN; FRANK; HALL,
2011).

2.5.2 Algoritmos de Classificacao

O método de classificagdo de Arvore de Decis&o designa um fluxograma que
remete a uma arvore. Apds a construgcao do modelo, € possivel classificar um registro
seguindo o fluxo da arvore, de cima para baixo, do no raiz até uma folha. As princi-
pais vantagens da aplicagdo do método estdo baseadas no fato de que as decisdes
tomadas pela arvore consideram as regras mais relevantes, que tém um bom grau de
precisao (HAN; KAMBER; PEI, 2012)

A classificagdo com a observacdo do método de Floresta Aleatéria ocorre por
meio de um conjunto de arvores de decisao usado para aprimorar os resultados obtidos
pelo método anterior. Classificar com uma arvore de decisdo possui a desvantagem
de que, quanto mais profunda a arvore for, maior sera a chance de o modelo sofrer
sobreajuste (overfitting). Porém, o método de Floresta Aleatdria ndo costuma lidar com
sobreajuste, pois constroi subconjuntos aleatérios com caracteristicas das regras per-
cebidas, gerando arvores menores. O principal hiperpardmetro do método é o numero
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de arvores consideradas. Quanto maior o numero de arvores for, melhor sera a perfor-
mance do modelo (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

De acordo com Chen e Guestrin (2016), tree boosting — impulsionamento de
arvore, em traducgao livre — € um método empregado sobre modelos de aprendizado
de maquina altamente eficaz e amplamente utilizado. Os autores apresentam, no artigo
XGBoost: A Scalable Tree Boosting System, o XGBoost, um sistema de aumento de
arvore escalonavel de ponta a ponta que promete, utilizando menos recursos, com a
otimizacao de hardware e software, retornar resultados melhores do que os sistemas
existentes.

O método de classificagao por redes neurais é oriundo da psicologia e da neu-
robiologia e busca simular o comportamento de neurénios. Uma Rede Neural Percep-
tron Multicamadas designa um conjunto de unidades de entrada e saida conectadas
por camadas intermediarias onde cada ligagdo tem um peso associado. Essa técnica
costuma estar relacionada a ajustes de parametros bastante especificos e a longos
periodos de treinamento. Uma das vantagens do uso de redes neurais trata do fato
de que elas sdo capazes de identificar padrbes para os quais jamais foram treinadas
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

2.5.3 Métricas de Avaliacao

No ambito da classificagado de dados, tratando da avaliagao de resultados dos
modelos construidos, este trabalho observa as métricas de acuracia, precisao, recall,
f1-score e Area Under the Curve/Receiver Operating Characteristic — AUC/ROC.

A acuracia caracteriza a média de predicdes identificadas de forma correta. Sen-
sivel a desbalanceamento de dados, essa métrica pode induzir a conclusdes equivo-
cadas sobre o desempenho de modelos de aprendizado (GOOGLE-DEVELOPERS,
2021a). A precisao associa valores de verdadeiros positivos com falsos positivos para
retornar a proporc¢ao de identificagdes positivas corretas, enquanto a métrica de recall
relaciona verdadeiros positivos e falsos negativos (GOOGLE-DEVELOPERS, 2021b).
Ao contrario da acuracia, a f1-score usa verdadeiros e falsos positivos e negativos e é
indicada na tentativa de ndo enviesar a avaliagao das classes de maiores frequéncias
quando ha distribuicdo desigual de observagdes (SCIKIT-LEARN, 2021b). Por fim, a
AUC/ROC considera as taxas de verdadeiros e falsos positivos para estimar o quao
bem um modelo de classificagado é capaz de prever (GOOGLE-DEVELOPERS, 2021c).
Amplamente utilizada para a classificagao binaria, a AUC/ROC também pode ser em-
pregada em problemas de classificagdo multiclasse, com o uso de estratégias como
One-vs-one e One-vs-the-rest (SCIKIT-LEARN, 2021a).
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2.6 Agrupamento de Dados

De acordo com Witten, Frank e Hall (2011), técnicas de clusterizagdo ou agru-
pamento de dados sio utilizadas quando nao existem classes a serem previstas, mas
ha instancias a serem separadas em grupos naturais. O Método do Cotovelo costuma
ser usado nesse contexto, bem como o famoso algoritmo de agrupamento K-Means.

O Método do Cotovelo € um instrumento grafico que auxilia na definicdo do nu-
mero ideal de clusters ou grupos a serem gerados em um experimento de agrupamento
a partir da observagéo da base de dados a ser empregada. Se o grafico retornado pelo
método assemelha-se a um brago, o ponto de inflexdo na curva, que seria o cotovelo, é
uma boa indicagao de que o modelo tem melhores resultados nesse ponto (YELLOW-
BRICK, 2021).

O K-Means é um algoritmo de Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado
bastante conhecido e empregado que trata de agrupamento de dados. Esse algoritmo,
considerado um método simples e efetivo, a partir de um valor de entrada k, define,
aleatoriamente, k pontos como centros dos grupos a serem gerados. Todas as instan-
cias de dados sao atribuidas ao centro do grupo mais proximo, observando a métrica
ordinaria da distancia euclidiana. Em seguida, o centroide ou a média das instancias
de cada grupo é calculado. Os centroides s&o tidos como os novos valores de centro
dos respectivos grupos e todo o processo é repetido com os novos centros de grupos
até que os mesmos pontos sejam atribuidos para cada grupo varias vezes consecu-
tivas, o que sugere que os centros dos grupos estabilizaram-se e permanecerao os
mesmos para sempre. A inicializagdo k-means++ aprimora a velocidade e acuracia do
K-Means com uma escolha cuidadosa dos centros de grupo iniciais, por meio do que
conhece-se como sementes (seeds) (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

2.7 Associacao de Dados

Regras de associagéo designam um método de mineragao de dados que relaci-
ona as ocorréncias de itens de uma base de dados de forma que seja possivel associar
os dados para informar, a partir das frequéncias, o quanto a ocorréncia de um conjunto
de itens especifico implica a ocorréncia de outros conjuntos de itens da base. O algo-
ritmo de Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado Apriori objetiva encontrar todos
0s conjuntos de itens possiveis em uma base de dados, recebendo valores minimos
para suporte e confianga como parametros (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

Sejam X e Y dois conjuntos de itens ou de categorias para um atributo de uma
base. O suporte caracteriza a porcentagem de transagdes ou de registros da base
que contém X e Y, enquanto a confianga representa, considerando as transacdes que
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tém X, a porcentagem de transacdes que também tém Y. E ideal ter os valores de
suporte e de confianga o mais proximos de 100% quanto for possivel (AGRAWAL,
SRIKANT, 1994). O lift, outro indice estatistico muito utilizado, informa o quao mais
frequente Y torna-se quando X ocorre na regra. O lift pode ser maior, igual ou menor
do que 1. Quando o /ift € maior do que 1, ha uma correlagao positiva entre X e Y, ou
seja, X e Y sao positivamente correlacionados, o que significa que a ocorréncia de um
conjunto implica a ocorréncia de outro. Quando o /iff € igual a 1, os itens de X e Y sdo
independentes, ou seja, ndo ha correlagéo entre eles. Enfim, quando o /iff € menor do
que 1, diz-se que a ocorréncia de X é negativamente correlacionada com a ocorréncia
de Y. E ideal ter regras onde o lift € muito maior do que 1 (IBM, 2021).

2.8 Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos relacionados a este, considerando os cenarios
de mineracgao de dados elaborados, que compreendem o emprego de técnicas de ana-
lise exploratéria de dados ou de métodos de classificagdo, agrupamento ou associagao
de dados, do Aprendizado de Maquina Supervisionado e Aprendizado de Maquina Nao
Supervisionado, sobre dados educacionais.

O trabalho de Nicolini, Andrade e Torres (2013) usou dados do ENADE de 2009
para verificar o desempenho de estudantes em universidades, centros universitarios e
faculdades publicas e privadas, de cursos de graduagao de bacharelado em Adminis-
tracédo, por meio de analise estatistica, com o uso do software Statistical Package for
the Social Sciences.

Carvalho, Cruz e Gouveia (2017) desenvolveram um trabalho que contemplou
meétodos do Aprendizado de Maquina Supervisionado para classificar, usando algorit-
mos de Arvore de Decis&o e Naive Bayes, dados do Censo da Educacdo Superior de
2014 e 2015 com o objetivo de determinar a localizagéo da IES do estudante a partir
de informagdes socioecondmicas. A pesquisa de Souza (2020) tratou de construir mo-
delos de classificagdo, com base em varios algoritmos, para abordar a evasao escolar,
considerando dados de estudantes de uma IES privada de Minas Gerais. Os modelos
buscaram prever se um estudante pode tornar-se evadido.

Oliveira e Brito (2019) empregaram dados de IES publicas do Censo da Edu-
cacao Superior de 2017 para a execugédo de agrupamentos, com base nos algorit-
mos K-Means e K-Medoids e a observacido do Coeficiente da Silhueta e do indice de
Calinski-Harabasz. Souza et al. (2009), visando identificar similaridades entre IES bra-
sileiras que ofertam cursos da area de Ciéncias Contabeis, considerando a producéao
cientifica e o numero de pesquisadores das instituicdes, realizaram um agrupamento,
por meio da técnica de analise de cluster com o método Ward, a partir de dados sobre
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artigos publicados em eventos. Dionisio et al. (2015) realizaram uma pesquisa com o
objetivo de agrupar IES publicas portuguesas, observando as formas de organizagao
e as tipologias das instituigdes, utilizando métodos de analise estatistica multivariada.

Silva, Hoed e Saraiva (2019) utilizaram métodos do Aprendizado de Maquina
Nao Supervisionado para a geragao de regras de associagao sobre dados do ENADE
de 2017, com o uso do algoritmo Apriori, buscando analisar fatores capazes de influ-
enciar o desempenho de estudantes de cursos superiores de Computacdo. Silva et
al. (2020) desenvolveram um estudo que observou técnicas de mineragao de dados
visando a identificacdo de desigualdades sociais a partir de dados do ENEM de 2019
por meio de experimentos de agrupamento e associagao.

Por fim, Morais et al. (2021) usaram Modelagem por Equacgdes Estruturais (Struc
tural Equation Modeling — SEM) para examinar "configura¢des universitarias”, carac-

teristicas socioecondémicas, financiamento estudantil e politicas de cotas associadas a
graduandos brasileiros no periodo entre 2013 e 2017.

Diante do exposto, percebe-se que diversos autores tém empregado dados do
ENADE e do Censo da Educacgao Superior visando ao desenvolvimento de pesquisas
sobre o0 ensino superior brasileiro, em especial, sobre o ensino superior publico, o que
indica que abordar o contexto de formacé&o de estudantes de IES publicas, assim como
tratar de questdes de infraestrutura das instituigdes, € relevante. Este trabalho busca
fornecer uma contribuigédo valida ao apresentar abordagens para a predigéo do tempo
de permanéncia de discentes de cursos de graus bacharelado e licenciatura de IES pu-
blicas na graduacao, tratar de perfis socioecondmicos desses estudantes e considerar
as similaridades e dissimilaridades entre as caracteristicas de suas institui¢des.

2.9 Consideracoes Finais

Este capitulo tratou, além de trabalhos que usaram dados, método e ferramen-
tas relacionados aos que foram utilizados nesta pesquisa, dos principais instrumentos
tedricos observados para o desenvolvimento do estudo. O emprego dos conceitos ex-
postos é abordado em detalhes no capitulo seguinte.
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3 Método e Ferramentas

O método empregado para a execugao deste estudo é constituido pela jungéo
de etapas dos métodos de Knowledge Discovery in Databases e Cross Industry Stan-
dard Process for Data Mining. As linguagens de programacgao Python, versao 3.8.3,
e R, versao 4.1.0, além das bibliotecas de Python Numpy, Pandas, Pandas Profiling,
Feature Engine, Scikit-Learn, Imbalanced-Learn, XGBoost, Yellowbrick, Seaborn e Mat-
plotlib e a biblioteca de R Arules, nas versdes mais recentes, e o RapidMiner Studio,
versao 9.8, ativado com licenga educacional, sdo as ferramentas utilizadas.

Este capitulo versa sobre as tarefas de selegéo, pré-processamento, transfor-
macao e mineragao de dados executadas neste trabalho. Essas tarefas compdem eta-
pas homénimas do KDD, assim como integram as etapas de entendimento e prepara-
¢ao dos dados e modelagem do CRISP-DM.

3.1 Selecao de Dados

As bases de dados das edi¢des de 2016, 2017 e 2018 do ENADE tém, respecti-
vamente, 141, 150 e 137 atributos e, juntas, contém 1.301.607 registros de estudantes
inscritos (INEP, 2021g). Quanto aos dados da edigao de 2018 do Censo da Educagéao
Superior, a base de |IES tem 48 atributos e 2.537 registros de IES publicas e privadas,
enquanto a base de Docentes conta com 41 atributos e 397.893 registros e a base de
Cursos de Graduagéo possui 112 atributos e 38.256 registros (INEP, 2021f).

Com o uso da ferramenta de automodelagem do RapidMiner Studio, conside-
rando a tarefa de selecéo de atributos mais relevantes de uma base de dados de en-
trada por meio de seus graus de correlacao e estabilidade, apds a definicdo do método
de aprendizado de maquina a ser empregado, subconjuntos de atributos de interesse
foram selecionados a partir dos dados observados (MIERSWA et al., 2006). 30 atribu-
tos do ENADE, que podem ser vistos no Apéndice C, foram selecionados para basear,
apo6s a execucgao das operacodes de pré-processamento e transformacao de dados tra-
tadas a seguir, o cenario de classificacao deste trabalho. Para isso, no processo de
automodelagem do RapidMiner Studio, houve a definigdo do atributo a ser predito no
cenario em questao, apresentado no capitulo seguinte. Alguns dos 30 atributos selecio-
nados também basearam o cenario de associacao de dados deste estudo. O processo
tratado também permitiu a selecédo de 19 atributos da base de IES do Censo da Educa-
¢ao Superior, usados para basear o cenario de agrupamento do trabalho, que também
podem ser visualizados no Apéndice C.
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E valido salientar que o RapidMiner Studio foi utilizado somente para a identifi-
cacao dos atributos mais relevantes das bases de dados consideradas. Apos a identi-
ficagado, a selegcao de dados propriamente dita, ou seja, a criagdo de bases de dados
derivadas, foi concretizada com o emprego da linguagem de programagao Python e
da biblioteca de Python Pandas, bem como outras tarefas de etapas posteriores.

Entre os 30 atributos selecionados das bases do ENADE, ha informacdes sobre
0 ano de realizagao da prova, o préprio estudante — como a faixa etaria no ato de ins-
cricao no exame, sexo, ano de conclusao do ensino meédio, ano de inicio da graduacgao
etc. —, o curso de graduagado — como a area do conhecimento, modalidade, turno, re-
gido etc. —, a IES — a categoria administrativa —, e as respostas para o questionario
socioecondmico — como o estado civil, cor/racga, renda familiar, motivo de escolha do
curso de graduagédo, se o ingresso ocorreu por meio de politicas de agao afirmativa
ou de inclusdo social etc. Entre os 19 atributos selecionados na base de dados de IES
do Censo da Educacgao Superior, constam informacdes como o cddigo de identifica-
¢ao no e-MEC, nome, categoria administrativa, organizagdo académica, localizagao,
quantidade de técnicos, despesas da instituigao etc.

Neste trabalho, foram utilizados dados de estudantes de cursos de graduacéao
de graus bacharelado e licenciatura de IES de categoria administrativa federal ou esta-
dual e de organizacdo académica universidade, faculdade ou centro universitario cujo
tempo de graduacao, definido como a diferenga entre o ano de inicio da graduacgao e
o ano de realizagdo do ENADE, foi de 2 anos ou mais. Dados de estudantes de cursos
de grau tecnologo e dados de ingressantes no ensino superior n&o foram considerados.
Diante disso, foram selecionados 226.612 registros de participantes das trés edi¢des
do ENADE citadas, além de 108 registros da base de dados de IES do Censo da Edu-
cacao Superior, de instituicdes vinculadas aos estudantes em questdo. As bases de
Docentes e Cursos de Graduacao do Censo da Educacao Superior, bem como a base
de dados do IGC das instituicdes, também foram empregadas.

3.2 Pré-processamento de Dados

Diversas verificagdes de inconsisténcias foram executadas sobre os dados ob-
servados por meio da linguagem de programagao Python e das bibliotecas de Python
Pandas e Pandas Profiling durante a etapa de pré-processamento de dados, bem como
as devidas correcdes, quando necessarias. Varias operagoes de limpeza e padroniza-
¢ao de dados tambéem foram efetuadas, além da juncao dos registros das trés edi¢des
do ENADE em uma unica base.

Especificamente, quanto a busca por inconsisténcias, as primeiras analises tra-
taram de verificar se os registros de participantes do ENADE tém valores para o atributo
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do ano de realizagdo do exame iguais ou menores do que o ano de concluséo do en-
sino médio e do que o ano de inicio da graduacao do estudante. Se um registro possui
valores iguais para o ano de realizagdo do ENADE e o0 ano de inicio da graduacéo, ele
deve ser removido do conjunto de dados, pois essa situagao designa uma inscrigao de
um estudante ingressante em seu curso de graduagdo. Como este trabalho considera
somente dados de estudantes concluintes, dados de ingressantes ndo sao desejados.
As analises restantes sobre os dados do ENADE verificam se 0 ano de concluséo do
ensino médio e se ano de inicio da graduacao do estudante s&o maiores do que 2018
e se a idade do participante € menor ou igual a diferenca entre o ano de realizagao do
exame e o0 ano de conclusdo do ensino médio. Os registros que enquadraram-se em
alguma das inconsisténcias citadas foram descartados.

Ainda tratando dos dados oriundos das bases do ENADE, quanto as operagoes
de padronizacao de dados, foram executadas tarefas que visaram uniformizar a estru-
tura de atributos que apresentam divergéncias nos conjuntos das trés edigdes, como
ocorre com aqueles que armazenam o turno do curso de graduagao do estudante. Al-
gumas alteragdes gerais também foram realizadas sobre todos os dados, incluindo a
tarefa de renomear os atributos para tornar os seus nomes intuitivos. Além disso, todos
os registros do ENADE que tém valores ausentes, ou seja, registros que nao contém
valores para determinados atributos, foram descartados.

Observando os dados do conjunto de IES do Censo da Educagao Superior sele-
cionado, as tarefas de pré-processamento efetuadas designam verificagées de incon-
sisténcias, em especial, sobre os dados financeiros das instituicoes, além de alteragdes
da estrutura dos atributos, abrangendo, por exemplo, o ato de renomea-los.

Diante do exposto, uma ampla variedade de inconsisténcias foi verificada e tra-
tada, tornando a base de dados unificada e processada do ENADE, com 213.019 regis-
tros, integra. Esta base tem dados de 94% dos concluintes de cursos de graduagéao de
graus bacharelado e licenciatura de IES publicas federais e estaduais, de organizagao
académica universidade, faculdade ou centro universitario, com tempo de graduacéao
igual ou maior do que 2 anos e presencgas validas no ENADE entre 2016 e 2018 em
todo o Brasil. Assim, 6% (13.593) dos registros do conjunto inicialmente selecionado
foram considerados inconsistentes e descartados. Os estudantes cujos dados foram
observados para sequéncia do estudo est&do vinculados as 108 instituicdes constantes
na base de dados de IES.

3.3 Transformacao de Dados

Considerando as atividades que constituem a etapa de transformacgao de dados,
a partir de dados existentes, atributos foram criados ou transformados para assumir de-
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terminadas estruturas, designando, por exemplo, alteragdes de categorias de valores
possiveis. Além disso, tarefas de discretizacao e estratificacdo foram executadas sobre
os dados, assim como métodos de binarizagcado e undersampling. As tarefas citadas fo-
ram efetuadas com o emprego da linguagem de programacgéao Python e das bibliotecas
de Python Pandas, Pandas Profiling, Feature Engine, Scikit-Learn, Imbalanced-Learn,
Seaborn e MatplotLib.

Seis atributos foram criados para integrar a base de dados do ENADE, que fun-
damentou os experimentos de classificagao e associagcao de estudantes na posterior
etapa de mineragao de dados. Alguns desses atributos foram criados a partir de dados
oriundos de outras bases — por exemplo, o atributo que armazena o grau académico
do curso de graduagao do estudante, criado por meio de dados constantes na base
de Cursos de Graduagao do Censo da Educacao Superior —, enquanto outros foram
criados com a observacao de operacdes de transformacao sobre dados constantes na
propria base do ENADE — como o atributo que tem a grande area do conhecimento
do curso, criado a partir de sua area de formagao geral e do manual para classificagao
de cursos Cine Brasil de 2018. Outro atributo criado, tendo em mente os cenarios de
classificacdo e associacédo de dados, possui a diferenca entre o0 ano de realizagao do
ENADE e o ano de inicio da graduacéao pelo estudante, definida como o tempo de gra-
duacédo neste estudo. Quanto ao cenario de associagao, € justo salientar a criagdo do
atributo que trata da diferenga entre o ano de conclusdo do ensino médio e o ano de
inicio da graduacéao. Todos os seis atributos criados no ambito do ENADE podem ser
visualizados em detalhes no Apéndice C.

Sobre o conjunto de dados de IES, que baseou o cenario de agrupamento, qua-
tro atributos foram criados para integra-lo. O primeiro possui a quantidade de docentes
vinculados a IES, criado a partir de dados oriundos da base de Docentes do Censo da
Educacao Superior, enquanto outro possui os valores totais de despesas da IES, cri-
ado por meio da soma de todos os valores de despesas, originalmente separados em
sete atributos. O terceiro atributo contém o IGC da instituicdo, criado a partir da base de
dados de IGC. O ultimo atributo, essencial para o cenario de associacédo de dados de
estudantes, compreende o resultado do cenario de agrupamento de IES, designando
o grupo ao qual a IES pertence. Os quatro atributos podem ser vistos em detalhes no
Apéndice C.

Atributos do questionario socioeconémico do ENADE tém como categorias uma
forma de expressar o quanto o participante do exame concorda com a afirmagao con-
tida na questdo em consideragao. Por exemplo, o atributo BIBLIOTECA FISICA_IES,
relacionado a questdo n° 64 do questionario, contém a afirmacao A biblioteca dispds
das referéncias bibliograficas que os estudantes necessitaram” e originalmente possui
oito categorias: “discordo totalmente”, “discordo”, “discordo parcialmente”, “concordo
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parcialmente”, “concordo”, “concordo totalmente”, “ndo se aplica” e “nédo sei responder”.
Ap0s a tarefa de transformacéao que trata da redugao da cardinalidade de categorias, 0
atributo passou a ter cinco: “discordo”, “discordo/concordo parcialmente”, “concordo”,
‘néo se aplica” e “ndo sei responder”.

Observando os dados do ENADE, a discretizagao do atributo que armazena o
periodo entre o ano de conclusdo do ensino médio e 0 ano de inicio da graduagao
foi efetuada de forma automatica por meio do método EqualFrequencyDiscretiser da
biblioteca Feature Engine, de maneira a equilibrar as frequéncias de dados, bem como
as operacoes de discretizacido dos atributos de IES que armazenam a despesa total e
as quantidades de docentes e técnicos da instituicdo (FEATURE-ENGINE, 2021). Vol-
tando a tratar do ENADE, as tarefas de discretizagado dos atributos que contém a faixa
etaria e o tempo de graduagao do estudante foram realizadas manualmente. No pri-
meiro caso, houve a consideracao das faixas etarias utilizadas pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica — IBGE — em seus estudos. No segundo, a discretizagao
ocorreu apos analises acerca do tempo de graduagao em cursos de graus bacharelado
e licenciatura, a partir de duas abordagens, como exposto na se¢édo que apresenta o
cenario de classificacdo de dados deste trabalho.

A estratificacdo de dados foi executada para cinco grupos, observando os ex-
perimentos de classificagdo, por meio do método StratifiedKFold da biblioteca Scikit-
Learn (SCIKIT-LEARN, 2021c). Tratando da binarizagdo, o método OneHotEncoder
da biblioteca Scikit-Learn foi utilizado para a implementagao de variaveis dummy, obje-
tivando a codificagdo dos dados usados nos cenarios de classificagdo e agrupamento
deste estudo (SCIKIT-LEARN, 2021e). A operagao de undersampling, realizada com
o uso do método RandomUnderSampler da biblioteca Imbalanced-Learn, foi execu-
tada sobre o atributo que armazena o tempo de graduagédo, no contexto do cenario de
classificacdo (IMBALANCED-LEARN, 2021).

Apods as tarefas de pré-processamento e transformacéo, que compreenderam
a criacao de atributos a partir de atributos selecionados das bases de dados originais,
assim como a alteragao e a exclusao de atributos originais apds o seu uso para a cri-
acao de novos, a base de dados do ENADE permaneceu com 30 atributos e a base
de IES passou a ter 13. Os dados do ENADE foram duplicados e dispostos em duas
bases, de maneira que cada base tivesse um conjunto de atributos especifico, para
possibilitar a execu¢cado dos cenarios de classificacdo e associacdo de dados deste
estudo. A depender do cenario e experimento que determinada base de dados funda-
menta, seus atributos podem assumir categorias de valores distintas. Por meio dos
apéndices deste trabalho, é possivel observar os resultados das operacdes tratadas
nesta secdo. O conjunto de dados exibido no Apéndice D contém todos os 30 atributos
do ENADE e foi utilizado nos experimentos de classificagdo. O conjunto de IES, que
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ja encontrava-se em uma base a parte, apresentado no Apéndice E, possui todos os
13 atributos de IES e fundamentou o cenario de agrupamento. O conjunto exposto no
Apéndice F tem 22 atributos do ENADE e baseou os experimentos de associacao.

3.4 Mineracao de Dados

Diante dos objetivos deste trabalho, foram executados experimentos de classi-
ficagdo, no contexto do primeiro cenario de mineragcado de dados, do Aprendizado de
Maquina Supervisionado, assim como um experimento de agrupamento, no segundo
cenario, e experimentos de associacao, no terceiro cenario, do Aprendizado de Ma-
quina Nao Supervisionado. A Tabela 1 tem uma visao geral dos cenarios, tratando dos
objetivos, método e ferramentas utilizados. Os referidos cenarios e experimentos sao
apresentados em detalhes no capitulo seguinte.

Tabela 1 — Visao geral dos cenarios de mineragdo de dados. Fonte: o autor (2021).

Cenario Base de dados Objetivo e método Ferramentas
Construgdo de modelos para a
previsao do tempo de graduagao
a partir de quatro abordagens de
categorias e balanceamento da
variavel dependente
Agrupamento de IES federais e
estaduais de todo o Brasil paraa | Python, Pandas,
percepcao de similaridades e dis- | Scikit-Learn,
similaridades entre as instituicdes | Yellowbrick e outras
em quatro grupos

Python, Pandas,
Scikit-Learn,
XGBoost, Seaborn,
MatplotLib e outras

30 atributos e 213.019

Classificagéo registros do ENADE

13 atributos e 108

Agrupamento registros de IES

21 atributos e 213.019
registros do ENADE,
além do atributo que
identifica o grupo ao
qual a IES do estudan-
te esta vinculada

Geracao de regras de associagéo
para a percepgao de perfis socio-
econdmicos de discentes de IES R, Arules e outras
publicas federais e estaduais por
meio de 92 experimentos

Associacao

3.5 Consideracoes Finais

Ao apresentar o método e as ferramentas usadas para a execucgao do estudo,
este capitulo expés em detalhes as tarefas de selecéo, pré-processamento e transfor-
macao de dados realizadas, previstas pelos processos de KDD e CRISP-DM. Entre as
tarefas, ha operagdes de seleg¢ao de atributos e registros e verificagdes de inconsistén-
cias e tratamento sobre registros, além da criagao e alteragao de atributos por meio de
técnicas de discretizacao, estratificagao, binarizagdo e undersampling de dados.
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4 Cenarios de Mineracao de Dados

Este capitulo trata dos trés cenarios de mineragao de dados executados neste
trabalho. E valido destacar que o primeiro cenario, de classificagdo, foi executado em
ambito local, enquanto os outros cenarios, de agrupamento e associagdo, foram exe-
cutados a partir da plataforma Google Colaboratory.

4.1 Cenario 1: Classificacao de Dados de Estudantes

O primeiro cenario de mineracado de dados deste trabalho tratou da construgao
e avaliagdo de modelos de classificacdo baseados em algoritmos de Arvore de Deci-
sao, Floresta Aleatoria, XGBoost e Rede Neural Perceptron Multicamadas, por meio da
linguagem de programacao Python e das bibliotecas de Python Pandas, Scikit-Learn e
XGBoost, para a previsao do tempo de permanéncia na graduagao, ou simplesmente
tempo de graduacéao, de estudantes. Buscou-se criar modelos de aprendizado de ma-
quina supervisionado com boas pontuacdes de acuracia, precisao, recall, f1-score e
AUC/ROC, o que caracteriza a possibilidade de descobrir conhecimento. Todos os mo-
delos foram construidos com o uso do método de validagao cruzada de cinco grupos.

Os modelos baseados no algoritmo de Arvore de Decisdo foram construidos a
partir do classificador DecisionTreeClassifier da biblioteca de Python Scikit-Learn, com
os parametros padrdes (SCIKIT-LEARN, 20219g). Por sua vez, os modelos de Floresta
Aleatoria foram implementados com base no classificador RandomForestClassifier da
biblioteca de Python Scikit-Learn, e consideraram os parametros padrdes, onde o nu-
mero de arvores € 100 (SCIKIT-LEARN, 2021f). O classificador XGBClassifier da bibli-
oteca de Python XGBoost foi utilizado para a criagdo dos modelos XGBoost, com os
parametros padroes (XGBOOST, 2021). Por fim, para a construgao de redes neurais,
o classificador MLPClassifier da biblioteca de Python Scikit-Learn foi empregado, com
parametros padrdes (SCIKIT-LEARN, 2021d).

Como exposto anteriormente, este cenario foi baseado pelo conjunto de 30 atri-
butos exibido no Apéndice D e teve a variavel TEMPO_GRADUACAQ’, que armazena
a diferenca entre o ano de inicio da graduagao e o ano de realizagdo do ENADE, como
dependente, ou seja, variavel classe. O conjunto de dados tem todos os 213.019 re-
gistros de concluintes de cursos de graduagao de graus bacharelado e licenciatura de
IES federais e estaduais no Brasil entre 2016 e 2018 com tempo de graduagao de 2
anos ou mais que foram percebidos apds a execucgao de tarefas de pré-processamento
e transformagao de dados. Diante do exposto, o cenario tem como objetivo prever o
tempo aproximado de permanéncia de estudantes de IES publicas brasileiras na gra-
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duacgdo. E valido destacar que a evasdo académica ndo é considerada nos dados do
ENADE.

Quatro experimentos, que distinguem-se quanto as categorias da variavel de-
pendente e quanto ao balanceamento dos dados da variavel, foram executados. Em
cada experimento, quatro modelos de classificagdo foram construidos por meio de al-
goritmos de Arvore de Decis3o, Floresta Aleatéria, XGBoost e Rede Neural Perceptron
Multicamadas. Assim, 16 modelos foram implementados no ambito do primeiro cenario
de mineragao de dados deste trabalho.

Tratando das categorias da variavel dependente, os experimentos 1 e 2 obser-
vam duas classes — 'Entre 2 e 4 anos’ e '5 anos ou mais’ —, e 0s experimentos 3 e 4,
trés classes — 'Entre 2 e 4 anos’, ’Entre 5 e 7 anos’ € '8 anos ou mais’ —, como pode
ser visto na Tabela 2. Sobre os experimentos 1 e 2, cada um emprega um conjunto
de dados especifico. O primeiro usa um conjunto desbalanceado, com todos os dados
possiveis, enquanto o segundo utiliza um conjunto balanceado, com os dados balan-
ceados a partir da classe com a menor quantidade de observacgdes. A situagao quanto
aos conjuntos de dados empregados é analoga nos experimentos 3 e 4. Dessa forma,
os modelos construidos nos experimentos 1 e 3 foram treinados e avaliados com base
em um conjunto de dados desbalanceado, enquanto os modelos dos experimentos 2
e 4 tiveram um conjunto de dados balanceado nessas tarefas.

Tabela 2 — Quantidades de observagdes dos conjuntos de dados empregados nos ex-
perimentos 1, 2, 3 e 4. Fonte: o autor (2021).

Classe Observagoes do Observagoes do
conjunto desbalanceado | conjunto balanceado
0: Entre 2 e 4 anos | 119.947 93.072
1: 5 anos ou mais | 93.072 93.072
(Experimento 1) (Experimento 2)
0: Entre 2 e 4 anos | 119.947 9.190
1: Entre 5 e 7 anos | 83.882 9.190
2: 8 anos ou mais | 9.190 9.190
(Experimento 3) (Experimento 4)

A abordagem correta para a execugao de experimentos de classificagdo com-
preende o balanceamento de classes da variavel dependente na etapa de treino e o uso
de todos os dados possiveis na etapa de teste. Entretanto, neste trabalho, decidiu-se
executar os experimentos da maneira detalhada para a percepc¢ao das consequéncias
da observacdo das abordagens de balanceamento de dados implementadas.
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4.2 Cenario 2: Agrupamento de Dados de IES

No segundo cenario de mineragao de dados deste estudo, houve a execugao de
um experimento de agrupamento de instituicdes de ensino superior publicas federais e
estaduais brasileiras, a partir do algoritmo K-Means, com o emprego da inicializagéo k-
means++, por meio da linguagem de programacgao Python e das bibliotecas de Python
Pandas e Scikit-Learn, visando a obtencéo de grupos de IES para a identificagcao de
similaridades e dissimilaridades entre as suas caracteristicas.

O experimento observou 108 registros de IES publicas brasileiras e 13 atributos
que podem ser vistos no Apéndice E. Entre os atributos empregados, ha informagdes
sobre despesas totais, quantidades de docentes e técnicos, localizagao, categoria ad-
ministrativa e indice Geral de Cursos — IGC — da IES. O Método do Cotovelo (Elbow
Method), implementado a partir do KEIbowVisualizer da biblioteca de Python Yellow-
brick, foi empregado para a definicado da quantidade de grupos a serem gerados, com
base na métrica da distor¢ao (YELLOWBRICK, 2021).

Com a analise de caracteristicas das IES, os grupos resultantes do experimento
foram definidos. Dessa forma, perceberam-se similaridades entre as IES de um mesmo
grupo, assim como dissimilaridades entre as IES de grupos distintos e, por extenséo,
entre os proprios grupos. O dado que informa o grupo ao qual cada IES faz parte foi
armazenado em um atributo criado e adicionado a base de dados de IES. Esse atributo
compds o conjunto de dados que baseou os experimentos de associagao, do ultimo
cenario de mineracao de dados deste estudo.

4.3 Cenario 3: Associacao de Dados de Estudantes e IES

Por fim, o terceiro cenario de mineracao de dados deste trabalho tratou da exe-
cucao de varios experimentos de associacido sobre dados de estudantes de IES publi-
cas federais e estaduais de todo o Brasil, observando os resultados obtidos no agrupa-
mento do cenario anterior, com a utilizagc&o do algoritmo Apriori, por meio da linguagem
de programacao R e da biblioteca de R Arules. Os recursos disponibilizados por essa
biblioteca justificam o seu uso.

Os experimentos de associagao efetuados foram baseados em 24 subconjuntos
da base de dados de 213.019 registros de participantes do ENADE entre 2016 e 2018,
de cursos de graduagao de graus bacharelado e licenciatura de IES publicas federais e
estaduais de todo o Brasil, cujo tempo de graduacgéo, tido neste estudo como o periodo
caracterizado entre o ano de inicio da graduacéo e o ano de realizagao do ENADE, foi
de 2 anos ou mais. 22 atributos, que podem ser vistos no Apéndice F, foram observados
para a realizacao dos experimentos.
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Os 24 subconjuntos de dados, criados para separar as informagdes dos estu-
dantes a partir do grupo ao qual as suas IES est&o vinculadas, da forma de ingresso no
ensino superior e do tempo de graduagao, permitiram a busca pela geragao de regras
de associagdo com a observacdo da estrutura exibida na Figura 4, o que implica a
modelagem de 96 experimentos de associacdo, uma vez que a estrutura em questao,
que contempla 24 experimentos, foi considerada para cada grupo de IES.

18 a 24 anos

25 a 39 anos Entre 2 e 4 anos 9

40 anos ou mais

9 Entre 2 e 4 anos

18 a 24 anos

25 a 39 anos Entre 5 e 7 anos 9 @

40 anos ou mais

18 a 24 anos

25 a 39 anos 8 anos ou mais 9

40 anos ou mais

@ Ingresso sem agao afirmativa @ Ingresso com agao afirmativa 9 Tempo de graduagdo ﬁ Faixa etaria

Figura 4 — Viséo geral da estrutura dos experimentos de associag&o. Fonte: o autor
(2021).
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Os experimentos objetivaram a obtencao de regras a partir de duas aborda-
gens. A primeira considerou dados de estudantes que ingressaram no ensino superior
publico por meio de politicas de agao afirmativa ou de inclusdo social, enquanto a se-
gunda observou dados de estudantes que ingressaram sem essas politicas. Em cada
abordagem, foram buscadas regras sobre estudantes com tempo de graduagao de 2
a 4 anos, de 5 a 7 anos ou de 8 anos ou mais e com faixa etaria de 18 a 24 anos, 25 a
39 anos ou de 40 anos ou mais. Porém, tendo em vista a baixa quantidade ou a ausén-
cia de dados de estudantes de 18 a 24 anos com tempo de graduagao de 8 anos ou
mais em alguns subconjuntos, os quatro experimentos vinculados a busca por regras
desses estudantes foram desconsiderados. Diante disso, foram executados 23 experi-
mentos de associagao por grupo de IES, sendo, para os quatro grupos, concretizados
92 experimentos.

Os experimentos buscaram regras com a observagao de suporte minimo de
30%, confianca minima de 70% e lift maior do que 1. Os experimentos com essa con-
figuracao foram suficientes para a geragao de regras com atributos desejados sobre a
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maioria dos estudantes, de faixa etaria de 18 a 24 anos e de 25 a 39 anos, com tempos
de graduacao entre 2 e 4 anos e 5 e 7 anos. Os atributos desejados tratam de renda
familiar, situacao financeira e de trabalho, companhia de residéncia, estado civil e tipo
de escola de ensino médio do estudante. Entretanto, tendo em vista perspectivas de
associagao mais especificas — como as que buscam regras de estudantes de todas
as faixas etarias cujo tempo de graduacao foi de 8 anos ou mais ou a que busca regras
de estudantes de faixa etaria de 40 anos ou mais cujo tempo de graduacgao foi de 2 a
4 anos —, foi necessario executar experimentos com a consideragao de suportes me-
nores para a geragao de regras com os atributos buscados. Diante disso, além de 92
experimentos com suporte minimo de 30%, também foram executados experimentos
com suporte minimo de 10%, 5%, 3% e 2% em casos especificos, com a confianca
minima de 70% e a selegao de regras com lift maior do que 1.

Caso a busca por regras ocorresse a partir da base de dados unica de 213.019
registros de participantes do ENADE, observando a execucéo de perspectivas de as-
sociagao especificas, com quantidades de registros de estudantes do contexto muito
baixas, o suporte a ser definido deveria ser diretamente proporcional, e isso ainda nao
garantiria a percepc¢ao de regras com os atributos desejados. Diante do exposto, o mé-
todo empregado para a geracao de regras de associagao neste estudo, com a elevada
quantidade de experimentos, € justificado.

Com os experimentos, buscou-se compreender os perfis socioecondémicos de
concluintes de cursos de graduacéo de graus bacharelado ou licenciatura em IES pu-
blicas brasileiras cujo tempo de graduagao foi de 2 a 4 anos e 5 a 7 anos, que tinham
de 18 a 24 anos, 25 a 39 anos ou 40 anos ou mais, assim como de estudantes com
tempo de graduacgao de 8 anos ou mais, que tinham entre 25 e 39 anos ou 40 anos ou
mais, observando se o ingresso no ensino superior ocorreu por meio de politicas de
acao afirmativa ou de inclusdo social ou ndo. Como destacado quando o primeiro ce-
nario foi apresentado, € justo perceber que os dados empregados neste estudo tratam
de concluintes de cursos de graduagao em |IES publicas que tiveram presencgas validas
no ENADE e, dessa forma, a evasao estudantil ndo é considerada nessa abordagem.

4.4  Consideracoes Finais

Este capitulo tratou em detalhes dos trés cenarios de mineragao de dados exe-
cutados na busca pelo atingimento dos objetivos do estudo. Os cenarios consideram
métodos de classificagao, agrupamento e associagao, do Aprendizado de Maquina Su-
pervisionado e do Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado. No Cenario 1, ha a
construgéo de 16 modelos de classificacéo a partir de algoritmos de Arvore de Decis&o,
Floresta Aleatéria, XGBoost e Rede Neural Perceptron Multicamadas e de dados soci-
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oecondmicos de discentes de IES publicas brasileiras. O Cenario 2 trata de agrupar as
IES desses discentes para a identificagao de similaridades e dissimilaridades entre as
caracteristicas das instituigdes, com o uso do algoritmo K-Means. Por fim, o Cenario
3 busca a compreensao de perfis socioecondmicos dos discentes, observando o agru-
pamento do Cenario 2, por meio de regras de associagdo geradas com o algoritmo
Apriori. Os resultados sao apresentados no proximo capitulo.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo expde os resultados obtidos por meio da execucao de experimen-
tos nos trés cenarios de mineragao de dados do trabalho, bem como a sua discusséo.

5.1 Cenario 1: Classificacdao de Dados de Estudantes

A Figura 5 apresenta os resultados de classificagdo obtidos pelos modelos cons-
truidos nos quatro experimentos executados no contexto do primeiro cenario de mine-
racao de dados. A Figura 6 mostra detalhes do aprendizado dos modelos XGBoost dos
experimentos 1, 2, 3 e 4, enquanto as figuras 7, 8, 9 e 10 expbéem as suas matrizes
de confusdo. As figuras 11, 12, 13 e 14 tém os graficos de radar de todos os experi-
mentos. As figuras 15, 16, 17 e 18 contém as curvas AUC/ROC de todos os modelos
por experimento. A Figura 19 exibe os tempos de treinamento e avaliacdo dos mode-
los. Detalhes do aprendizado, matrizes de confusao e curvas AUC/ROC dos modelos
de Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria e Rede Neural Perceptron Multicamadas de
todos os experimentos podem ser vistos por meio do Apéndice G.
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Figura 5 — Resultados de classificagdo. Fonte: o autor (2021).

Apesar do uso de dados balanceados e desbalanceados por categoria da varia-
vel dependente, os resultados, nos experimentos 1 e 2, que consideraram duas classes
para a variavel em questao, sao bastante préximos, bem como nos experimentos 3 e 4,
que observaram trés classes. Os modelos construidos com o algoritmo XGBoost apre-
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sentaram os melhores resultados em todos os experimentos. Os modelos de Floresta
Aleatdria e Rede Neural Perceptron Multicamadas tiveram resultados muito proximos.

Nos experimentos 1 e 2, os modelos XGBoost compreenderam as caracteris-
ticas de estudantes que levaram cerca de 2 a 4 anos, assim como os que levaram 5
anos ou mais, para realizar o ENADE apds o inicio da graduagao. Quanto aos experi-
mentos 3 e 4, os modelos XGBoost compreenderam as caracteristicas de estudantes
que levaram de 2 a 4 anos entre o ano de inicio da graduacgao e o ano de realizagao
do ENADE. O modelo XGBoost do Experimento 4 também conseguiu compreender o
perfil de estudantes que levaram 8 anos ou mais entre os momentos considerados.
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Figura 6 — Detalhes de aprendizado dos modelos XGBoost nos experimentos 1, 2, 3 e
4. Fonte: o autor (2021).
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Figura 9 — Matriz de confusdo do XG-
Boost do Exp. 3. Legenda:
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anos ou mais. Fonte: o autor
(2021).

Figura 11 — Gréfico de radar dos mode-

los do Exp. 1. Fonte: o au-

tor (2021).

Figura 13 — Grafico de radar dos mode-
los do Exp. 3. Fonte: o au-

tor (2021).
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Boost do Exp. 4. Legenda:
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Figura 12 — Grafico de radar dos mode-
los do Exp. 2. Fonte: o au-
tor (2021).

Figura 14 — Grafico de radar dos mode-
los do Exp. 4. Fonte: o au-
tor (2021).
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Considerando os tempos de treinamento e teste, nota-se que, nos experimen-
tos 1 e 2, com o uso de duas classes para a variavel dependente, os modelos XGBoost,
além de retornarem os melhores resultados, foram treinados e avaliados mais rapida-
mente do que os modelos de Floreta Aleatéria e Rede Neural Perceptron Multicamadas.
Nos experimentos 3 e 4, com o emprego de trés classes para a variavel dependente,
os modelos de Floresta Aleatéria foram treinados e avaliados mais rapidamente do que
os modelos XGBoost, tendo resultados um pouco inferiores. Em todos os experimen-
tos, os modelos de Rede Neural Perceptron Multicamadas foram os que apresentaram
0 maior custo temporal.
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Figura 19 — Tempos de treinamento e teste dos modelos por experimento. Fonte: o
autor (2021).

5.2 Cenario 2: Agrupamento de Dados de IES

Quanto aos resultados do agrupamento do segundo cenario, que observou 108
instituicdes de ensino superior publicas federais e estaduais brasileiras, o Método do
Cotovelo retornou o valor kK = 4 como quantidade ideal de grupos a serem gerados,
como exibe a Figura 20. As figuras 21, 22, 23 e 24 apresentam, respectivamente, uma
visdo geral dos grupos 1, 2, 3 e 4, definidos com a observagao de caracteristicas da
maior parte de suas IES, a partir de informacdes sobre despesas totais, quantidades de
docentes e de técnicos, localizagdo e categoria administrativa. O Apéndice H expde
uma visdo mais detalhada sobre o agrupamento, bem como apresenta as IES que
integram cada grupo.

Observando as figuras 21, 22, 23 e 24, 20,3% das IES consideradas no experi-
mento de agrupamento foram alocadas no Grupo 1. O Grupo 2, por sua vez, conta com
24,1% das IES, enquanto o Grupo 3 possui 28,7%. Por fim, o Grupo 4 tem 26,9% das
IES analisadas. Diante disso, € justo afirmar que os grupos obtidos sao balanceados.

Nota-se que 95,45% das IES do Grupo 1 possuem investimento baixo, com des-
pesas entre R$2.035.717,73 e R$184.224.613,77, enquanto 57,69% do Grupo 2 tém
investimento médio, com despesas entre R$184.224.613,78 e R$311.016.578,32. No
Grupo 3, 54,84% possuem investimento alto, com despesas entre R$311.016.578,33
e R$794.566.153,67. Por fim, 82,76% das IES do Grupo 4 tém investimento muito alto,



Capitulo 5. Resultados e Discusséao 46

com despesas entre R$794.566.153,68 e R$4.016.243.944,85.
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Figura 20 — Método do Cotovelo para o K-Means com a inicializagao k-means++ e a
métrica da distor¢do. Fonte: o autor (2021).

Grupo 1 — 22 IES (20,3%) Grupo 2 — 26 IES (24,1%)

Maior parte das IES com investimento baixo Maior parte das IES com investimento médio

95,45% com despesa entre R$ 2 mi e R$ 184 mi 57,69% com despesa entre R$ 184 mi e R$ 311 mi
86,36% com qtde. de docentes entre 40 e 540 42,31% com qtde. de docentes entre 993 e 1841
95,45% com qtde. de técnicos entre 29 e 371 73,08% com qtde. de técnicos entre 372 e 771

72,73% com categoria administrativa Estadual 57,69% com categoria administrativa Estadual

40,9% com IGC 3 | 31,82% com IGC 4 53,85% com IGC 3 | 46,15% com IGC 4

36,36% no Sudeste | 18,18% no Nordeste | 18,18% no Sul 57,69% no Nordeste | 26,92% no Norte | 7,69% no
| 18,18% no Norte | 9,1% no Centro-Oeste Centro-Oeste | 3,85% no Sul | 3,85% no Sudeste

Figura 21 — Visao geral do Grupo 1. Figura 22 —Visao geral do Grupo 2.
Fonte: o autor (2021). Fonte: o autor (2021).

Grupo 3 — 31 IES (28,7%) Grupo 4 — 29 |IES (26,9%)
Maior parte das IES com investimento alto Maior parte das IES com investimento muito alto

54,84% com despesa entre R$ 311 mi e R$ 794 mi 82,76% com despesa entre R$ 794 mi e R$ 4 bi
41,94% com qtde. de docentes entre 541 e 992 82,76% com qtde. de docentes entre 1842 e 4197

54,84% com qtde. de técnicos entre 772 e 1723 79,31% com qtde. de técnicos entre 1724 e 14581
74,19% com categoria administrativa Federal 86,21% com categoria administrativa Federal
77,42% com IGC 4 | 16,13% com IGC 5 72,41% com IGC 4 | 27,59% com IGC 5

48,39% no Sudeste | 35,48% no Sul | 9,67% no Nordeste 34,48% no Nordeste | 31,03% no Sudeste | 13,8% no Sul
3,23% no Norte | 3,23% no Centro-Oeste 13,8% no Centro-Oeste | 6,89 no Norte

Figura 23 — Visdo geral do Grupo 3. Figura 24 —Visao geral do Grupo 4.
Fonte: o autor (2021). Fonte: o autor (2021).

Quanto as quantidades de docentes e técnicos, a maior parte das IES do Grupo
1 tem entre 40 e 540 docentes e entre 29 e 371 técnicos. Por sua vez, a maior parte das
IES do Grupo 2 tem entre 993 e 1841 docentes e entre 372 e 771 técnicos, enquanto
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a maior parte das IES do Grupo 3 possui entre 541 e 992 docentes e entre 772 e 1723
técnicos. Por fim, considerando as IES do Grupo 4, a maior parte delas tem entre 1842
e 4197 docentes e entre 1724 e 14581 técnicos.

Percebe-se que 72,73% das IES do Grupo 1 tém a categoria administrativa de
IES estadual, tal como 57,69% das IES do Grupo 2. Por sua vez, 74,19% das IES do
Grupo 3 possuem a categoria de IES federal, bem como 86,21% das IES do Grupo 4.
Quanto ao indice Geral de Cursos, segundo dados de 2019, 40,9% das IES do Grupo 1
tém o conceito 3, assim como 53,85% das IES do Grupo 2; no Grupo 3, 77,42% das IES
possuem o conceito 4, tal como 72,41% das IES do Grupo 4. A maior parte (36,36%)
das IES do Grupo 1 localiza-se na regido Sudeste, assim como a maior parte (48,39%)
das IES do Grupo 3. Na regido Nordeste, esta localizada a maior parte (57,69%) das
IES do Grupo 2, assim como a maior parte (34,48%) das IES do Grupo 4.

Citando exemplos da alocacéao de IES por grupo, observando o Grupo 1, notam-
se |IES federais como a Universidade Federal de Ciéncias da Saude de Porto Alegre e
a Universidade Federal do Cariri, além de IES estaduais como a Universidade Estadual
do Parana e a Universidade Estadual de Roraima. No Grupo 2, ha IES federais como
a Universidade Federal Rural do Semi-Arido e a Universidade Federal do Vale do S&o
Francisco, bem como IES estaduais como a Universidade do Estado de Minas Gerais
e a Universidade de Pernambuco. Por sua vez, o Grupo 3 tem |IES federais como a Uni-
versidade Federal de Campina Grande e a Universidade Federal de Pelotas, tal como
IES estaduais como a Universidade Estadual de Londrina e a Universidade Estadual
da Paraiba. Por fim, no Grupo 4, existem IES federais como a Universidade Federal
de Pernambuco, Universidade Federal Rural de Pernambuco, Universidade Federal
do Parana, Universidade de Brasilia, Universidade Federal de Minas Gerais e Univer-
sidade Federal do Rio Grande do Sul, além de IES estaduais como a Universidade do
Estado do Rio de Janeiro e a Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho.

A partir dos resultados exibidos, percebe-se que o Grupo 1, em sua maioria, é
constituido de IES de categoria administrativa estadual, da regido Sudeste, de inves-
timento baixo, com baixas quantidades de docentes e técnicos, quando comparado
com os demais grupos. No Grupo 2, a maior parte das IES também tem a categoria ad-
ministrativa estadual, mas com localizagdo na regido Nordeste e investimento médio,
tendo maiores quantidades de docentes e técnicos em relagao as IES do Grupo 1. No
Grupo 3, onde a maior parte das IES tem investimento alto, nota-se que as instituicdes
sao federais e tém altas quantidades de docentes e técnicos, com localizagc&o nas re-
gides Sudeste e Sul. A maior parte das IES do Grupo 4 possui investimento muito alto,
as maiores quantidades de docentes e técnicos entre as IES analisadas e categoria
administrativa federal, com localizagdo nas regides Nordeste e Sudeste.

Nicolini, Andrade e Torres (2013), que usaram dados do ENADE de 2009 para
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tratar do desempenho de estudantes de cursos de graduacéo de bacharelado em Admi-
nistracédo, concluiram que universidades tém melhores resultados quando comparadas
com centros universitarios e faculdades. Os autores dizem que "em parte, 0 senso co-
mum prevalece”, uma vez que "0s melhores profissionais, em geral, continuam saindo
das universidades publicas”. Os resultados obtidos no presente trabalho, com a inter-
pretacao das caracteristicas das IES apds o agrupamento, mostram que |IES publicas,
em especial, federais, tém investimento elevado, o que pode explicar o maior desempe-
nho de seus estudantes no ENADE daquele ano. Os dados empregados neste estudo
tratam de uma realidade mais recente, porém, considerando o histérico de investimento
de universidades publicas, levantado por Moreno (2018), percebe-se que essas insti-
tuicbes tiveram orcamento aproximado nos periodos observados.

5.3 Cenario 3: Associacdo de Dados de Estudantes e IES

As regras obtidas com a execugdo dos 92 experimentos de associagao do ter-
ceiro cenario que tiveram os maiores valores para suporte, confianga e /ift foram se-
lecionadas, interpretadas e empregadas na construgdo dos resumos visuais expostos
a seguir. O Apéndice | apresenta essas regras em detalhes, com os seus atributos e
valores de suporte, confianca e lift. Observando os dados de estudantes considerados,
bem como o agrupamento realizado no cenario anterior, a Figura 25 exibe uma visao
geral da alocagao de estudantes por grupo de IES.

Grupo 1 — 22 IES (20,3%)

9.773 estudantes vinculados (4,6%)

108 IES
publicase Grupo 3 — 31 IES (28,7%)
213.019 52.798 estudantes vinculados (24,8%)
estudantes

Grupo 4 — 29 IES (26,9%)

111.944 estudantes vinculados (52,5%)

Figura 25 — Quantidade de estudantes por grupo de IES. Fonte: o autor (2021).

A Figura 26 exibe a visao geral das regras de associacédo geradas sobre dados
de estudantes vinculados a IES que integram o Grupo 1, grupo em que a maior parte
das IES tem investimento baixo. A Figura 27 trata das regras obtidas quando foram
observados dados de estudantes de IES do Grupo 2, onde a maior parte das IES tem
investimento médio. A Figura 28 expde regras de estudantes relacionados a IES do
Grupo 3, cuja maior parte das IES tem investimento alto. Por fim, a Figura 29 resume
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as regras sobre estudantes associados a IES do Grupo 4, grupo em que a maior parte
das IES tem investimento muito alto.

2a4anos
& ﬁ 18 a 24 anos " 5a7anos 9 «—— 18 a24anos ﬁ @

@ Q ﬁ 25 a 39 anos - "

T~ 9 2 a4 anos
5a7anos

2 a4 anos
9 8 anos ou
AN E
mais
~
9 5a7anos

Figura 26 — Visao geral das regras de associag¢ao geradas sobre dados de estudantes
vinculados a IES do Grupo 1. Fonte: o autor (2021).

‘j Ingresso sem politicas de acdo PP Todo ou maior parte do ensino

h‘ afirmativa ou de inclus3o social ﬂ—_l médio em escola privada
Ingresso com politicas de acdo = Todo ou maior parte do ensino
afirmativa ou de incluséo social m medio em escola publica

E Faixa etaria ﬂ Moradia com pais efou

F2-50 parentes
g,' Tempo de graduacado ﬁiﬂ Moradia com cénjuge efou
filhos
o Solteiro(a) Renda familiar de mais de 3

= -+ salarios minimos

(=1}

—3

Casado(a) Renda familiar de até 3
- salarios minimos

Legenda das figuras 26, 27, 28 e 29.

A partir das regras geradas, observando os estudantes de 18 a 24 anos, percebe-
se que aqueles que ingressaram no ensino superior POR MEIO de politicas de agao
afirmativa ou de inclusao social, em geral, tém perfis semelhantes independentemente
do grupo ao qual as suas IES estdo vinculadas: sédo solteiros(as), moram com pais
e/ou parentes, cursaram todo ou a maior parte do ensino médio em escola publica e
tém renda familiar de até 3 salarios minimos. A unica excegao trata de estudantes de
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Figura 27 — Visao geral das regras de associagao geradas sobre dados de estudantes
vinculados a IES do Grupo 2. Fonte: o autor (2021).

IES do Grupo 4, que, a depender do tempo de graduagao, podem ter renda familiar
acima de 3 salarios. Por sua vez, os estudantes de 18 a 24 anos que ingressaram no
ensino superior SEM politicas de agao afirmativa, em geral, sdo solteiros(as), moram
com pais e/ou parentes, cursaram todo ou a maior parte do ensino médio em escola
privada e tém renda familiar acima de 3 salarios minimos. As excegdes estao relacio-
nadas a estudantes de IES dos grupos 1 e 2, que, a depender do tempo de graduacéo,
podem ter estudado em escola publica e possuir renda familiar de até 3 salarios.

Observando os estudantes de 25 a 39 anos, aqueles de IES dos grupos 1 e
2, independentemente da forma de ingresso no ensino superior, cursaram todo ou a
maior parte do ensino médio em escola publica e tém renda familiar de até 3 salarios,
com o estado civil e a companhia de residéncia variando de acordo com o tempo de
graduacéo. Os estudantes de 25 a 39 anos de IES dos grupos 3 e 4 que ingressaram
no ensino superior POR MEIO de politicas de agao afirmativa ou de inclusao social
séo, em geral, solteiros(as), moram com pais e/ou parentes, cursaram todo ou a maior
parte do ensino médio em escola publica e tém renda familiar de até 3 salarios. A
excegao é designada por estudantes de IES do Grupo 3, que, dependendo do tempo de
graduacéo, podem ter renda familiar acima de 3 salarios. Considerando os estudantes
de 25 a 39 anos que ingressaram no ensino superior SEM politicas de a¢ao afirmativa
ou de inclusao social, aqueles de IES do Grupo 3 tém perfis bastante distintos, com
estado civil, companhia de residéncia, tipo de escola de ensino médio e renda familiar
mudando a depender do tempo de graduacgao. O tipo de escola de ensino médio e a
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Figura 28 — Visao geral das regras de associag¢ao geradas sobre dados de estudantes
vinculados a IES do Grupo 3. Fonte: o autor (2021).

«—— 2a4danos 9
~

18 a 24 anos a @
/
5a7anos 9

2a4anos
Q a 18a24anos —— 9 5a7anos

5a7anos
9 8 anos ou
_— mais
Q ﬁ 25 a 39 anos
~
9 2a4anos

2a4anos

SSZz:Sngi 9 «—— 25a39anos ﬁ @

2 a4 anos
8 anos ou 9
~_

mais

—
«—— 5a7anos

2a4anos
’j ﬁ 40 anos ou 9 5a7anos
t> mais 8 anos ou

mais

40 anos ou
mais

Figura 29 — Visao geral das regras de associag¢ao geradas sobre dados de estudantes
vinculados a IES do Grupo 4. Fonte: o autor (2021).
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renda familiar dos estudantes de 25 a 39 anos de IES do Grupo 4 também variam de
acordo com o tempo de graduagao, mas, em geral, sdo solteiros(as) e moram com pais
e/ou parentes.

As regras mostram que os estudantes de 40 anos ou mais, independentemente
do grupo ao qual as suas IES estao vinculadas, sdo casados(as), moram com conjuge
e/ou filhos e cursaram todo ou a maior parte do ensino médio em escola publica, com
a renda familiar variando de acordo com a forma de ingresso no ensino superior € 0
tempo de graduagao. Além disso, as regras mostram que os estudantes de 40 anos
ou mais de IES do Grupo 4 que ingressaram no ensino superior SEM politicas de agao
afirmativa ou de incluséo social tém renda familiar acima de 3 salarios, independente-
mente do tempo de graduacéo.

Os resultados expostos indicam que, independentemente da faixa etaria, estu-
dantes que ingressam no ensino superior POR MEIO de politicas de acao afirmativa
ou de inclusao social cursaram todo ou a maior parte do ensino médio em escola pu-
blica e/ou tém renda familiar de até 3 salarios minimos. Por outro lado, percebem-se
regras que mostram que estudantes de 18 a 39 anos que ingressaram no ensino supe-
rior SEM politicas de ag¢ao afirmativa ou de inclusao social cursaram todo ou a maior
parte do ensino médio em escola privada e tém renda familiar acima de 3 salarios. Por
fim, observando os estudantes de 40 anos ou mais, é valido perceber que, segundo as
regras obtidas, mesmo aqueles que ingressaram SEM politicas de acao afirmativa ou
de inclusao social cursaram todo ou a maior parte do ensino médio em escola publica.

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo tratou dos resultados percebidos nos trés cenarios de mineragéo
de dados executados. No Cenario 1, que tratou de prever o tempo aproximado de per-
manéncia de discentes de IES publicas federais e estaduais brasileiras na graduacéo,
os modelos construidos com o uso do algoritmo XGBoost tiveram o melhor desempe-
nho. Esses modelos foram treinados e avaliados mais rapidamente nos experimentos
onde a variavel dependente teve duas classes. No Cenario 2, quatro grupos de IES
vinculadas aos estudantes com dados empregados no Cenario 1 foram gerados e de-
finidos a partir das caracteristicas da maior parte de suas instituicbes. Os grupos tém
IES de investimento baixo, médio, alto e muito alto. Contemplando os resultados do
Cenario 2, o Cenario 3 abordou a geragao de regras de associagao que possibilitaram
a identificagcao de perfis socioecondmicos de estudantes cujos dados também foram
considerados no Cenario 1, observando a sua forma de ingresso no ensino superior,
entre outras informagdes.
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6 Consideracoes Finais

Considerando que os objetivos deste estudo, que buscaram evidenciar a possi-
bilidade de descobrir conhecimento por meio dos dados, método e ferramentas empre-
gados, foram atingidos com éxito, € justo afirmar que o trabalho em questédo designa
uma contribui¢cdo valida para o contexto tratado, observando a importancia da execu-
cao de pesquisas no ambito do ensino superior publico brasileiro.

No primeiro cenario de mineracao de dados, 16 modelos de classificagao foram
construidos a partir de quatro experimentos, que tiveram quantidades de categorias e
abordagens de balanceamento distintas para a variavel dependente, por meio de algo-
ritmos de Arvore de Decisdo, Floresta Aleatdria, XGBoost e Rede Neural Perceptron
Multicamadas. Os modelos XGBoost apresentaram o melhor desempenho nos quatro
experimentos. Quanto ao balanceamento de dados da variavel dependente, percebe-
se que utilizar dados balanceados retornou melhores resultados, como era esperado.
Essa parte do estudo pode estimular o desenvolvimento de trabalhos relacionados com
a consideragao de que a execugao de pesquisas que tratem do tempo de graduagéo de
discentes no ambito educacional publico € importante, uma vez que possibilita a com-
preensao sobre a permanéncia dos estudantes nas IES, o que contribui para a melhoria
da gest&o de recursos e o aprimoramento de processos de ensino-aprendizagem das
instituigdes.

Sobre o agrupamento de IES publicas federais e estaduais brasileiras, houve
a geracao de quatro grupos, definidos com a analise da maior parte de suas institui-
¢coes, observando informagdes sobre despesas, quantidades de docentes e técnicos,
localizagéo e categoria administrativa da IES, entre outras. Percebe-se que IES esta-
duais, que representam a maioria das instituicdes dos grupos 1 e 2, recebem menos
investimento do que IES federais, que caracterizam a maioria das IES dos grupos 3 e
4, tal como nota-se que as instituicdbes de maior investimento estao localizadas, prin-
cipalmente, nas regides Nordeste, Sudeste e Sul do Brasil. Tratando da alocacéo de
IES pernambucanas nos grupos gerados, a Universidade Federal do Vale do Sao Fran-
cisco — UNIVASF — e a Universidade de Pernambuco — UPE — estdo no Grupo 2,
enquanto a Universidade Federal Rural de Pernambuco — UFRPE — e a Universidade
Federal de Pernambuco — UFPE — encontram-se no Grupo 4. Quanto ao IGC, em
2019, a UPE teve conceito 3, enquanto UNIVASF, UFRPE e UFPE tiveram conceito 4.

As regras geradas no ambito do cenario de associagao permitiram uma percep-
¢ao geral acerca dos perfis socioeconémicos dos discentes de IES publicas brasileiras,
considerando os grupos aos quais as suas IES estéo vinculadas, resultantes do cenario
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de agrupamento. Os resultados do terceiro cenario indicam que, em geral, estudantes
de 18 a 39 anos que ingressam no ensino superior por meio de politicas de agao afir-
mativa ou de inclusido social estudaram em escola publica e/ou tém poder aquisitivo
menor no momento de conclusdo da graduagéo quando comparados com estudantes
de mesma idade que ingressaram no ensino superior sem politicas de acéo afirmativa
ou de inclusao social, que estudaram em escola privada e possuem poder aquisitivo
maior durante a conclusao do ensino superior.

Diante do exposto, € preciso considerar a importancia e estimular o desenvolvi-
mento de trabalhos com objetivos semelhantes aos deste, que tratem da compreensao
do contexto de formacgao de discentes do ensino superior publico no Brasil e que pos-
sam basear a elaboracao de propostas de intervencéo institucionais e de politicas pu-
blicas que, entre outros fins, reduzam os indices de retencéo e evasao em IES federais
e estaduais brasileiras.
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Apéndices

Os apéndices deste trabalho podem ser visualizados em <https://osf.io/cvu3h/
?view_only=1bad2d79da5d4a96b66bd0945fa7b607> e em <https://bit.ly/3DX5e7D>.
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