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Resumo. O artigo apresenta um estudo exploratério em bases de dados provenientes do
Exame Nacional de Desempenho de Estudantes (Enade), que é um instrumento para avaliar
e gerar informagoes acerca dos concluintes dos cursos de graduacao do Brasil. Por intermédio
dos dados coletados, este trabalho visa identificar fatores que possam influenciar no processo
de aprendizagem dos discentes do curso de Licenciatura em Matematica. Inicialmente sao
apresentadas as tarefas de pré-processamento destes dados e os conceitos do algoritmo de
Mineracao Naive Bayes, presente na abordagem utilizada. Por fim, sao tecidas algumas
conclusoes a respeito dos resultados obtidos.

Palavras-chave. Mineragao de Dados, Enade, Licenciatura em Matematica

1 Introducao

O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep) re-
aliza um diagnostico do sistema educacional em diversos niveis e modalidades de ensino,
incluindo a Educacdo Superior, cuja avaliacdo é feita pelo Sistema Nacional de Avaliacio
da Educacao Superior (Sinaes). Com o objetivo de realizar um acompanhamento do pro-
cesso de ensino-aprendizagem dos estudantes dos cursos de graduacgao, o Sinaes possui,
dentre os seus instrumentos de avaliacao, o Exame Nacional de Desempenho de Estudan-
tes (Enade) [2].

O Enade, que teve a sua primeira edicao em 2004 e tem periodicidade méxima trienal
para cada area do conhecimento, é aplicado a todos os concluintes dos cursos de graduacao,
sendo um componente curricular obrigatério. O Exame é composto por uma prova, bem
como um questiondrio aplicado aos alunos com o intuito de coletar informacoes quanto
ao seu perfil socioeconoémico e aspectos relacionados a sua formacgao. Portanto, o Enade
gera um grande volume de dados que permite estudos visando a melhoria da qualidade do
ensino.
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No presente trabalho, procura-se identificar fatores que possam influenciar no pro-
cesso de aprendizagem dos discentes. Mais especificamente, buscam-se relagoes entre as
respostas dadas ao questiondrio e o resultado obtido na prova. O enfoque é dado aos alu-
nos do curso de Licenciatura em Matemética, uma vez que, muitos destes, serao futuros
professores de uma disciplina que apresenta um cendrio critico no pais.

Diante desse contexto, para extrair esses fatores utiliza-se a Mineragao de Dados, que
consiste em aplicar métodos capazes de descobrir informagoes. Assim, o artigo apresenta,
inicialmente, as etapas de pré-processamento para efetuar a limpeza e tratamento dos
dados. Posteriormente, sao apresentados os conceitos do algoritmo de Mineragao Naive
Bayes e, por fim, os resultados e conclusoes extraidas a partir desse estudo.

2 Dados do Enade 2014

Conforme mencionado, o Enade é composto de uma prova e um questionério aplicado
aos alunos. A prova é constituida de 30 questoes de formacao especifica, que explanam
sobre os conteudos programéticos de cada curso, e 10 questoes de formacao geral, que
abordam temas diversos relacionados a realidade contemporanea. Ja o questiondrio é
composto de 81 perguntas, sendo que 13 destas sao respondidas somente por alunos das
licenciaturas.

Os dados gerados pelo Enade sao de dominio piblico e encontram-se disponiveis no site
do Inep. Neste trabalho, foram utilizados os dados referentes ao ano de 2014, resultado
mais recente disponibilizado a respeito do curso de Licenciatura em Matematica.

Para cumprir o objetivo exposto no escopo deste artigo, foi efetuado o download do
arquivo intitulado como:

e microdados_enade_2014: contém os dados referentes as respostas dadas ao ques-
tionario e o resultado obtido na prova.

O arquivo microdados_enade_2014 é composto de um conjunto de 481720 registros,
que correspondem, em ambito nacional, aos concluintes dos cursos avaliados no ano de
2014, e 155 atributos, sendo que 81 armazenam as respostas dadas ao questiondrio, 2
atributos alocam as notas obtidas na formacao geral e especifica, e os restantes sao atri-
butos relacionados a prova e a identificagdo de cada aluno (curso, cédigo identificador da
Instituigdo de Educagao Superior, seu género, idade, dentre outras informagoes).

Para efetuar o pré-processamento dos dados, este arquivo foi importado para o Post-
greSQL, que é um sistema gerenciador de banco de dados que permite, por meio de cédigos
implementados em Linguagem de Consulta Estruturada (SQL - Structured Query Lan-
guage), realizar diversas operagoes sobre registros e atributos.

Como o presente estudo é relacionado somente aos alunos que cursam licenciatura em
Matematica, o primeiro passo realizado foi seleciona-los. A identificacao desses discentes
é feita por meio do atributo numérico co_grupo, que aloca o cédigo da area de enqua-
dramento do curso no Enade. Portanto, foram selecionados os registros dos alunos que
possuem co_grupo igual a 702 (cédigo referente ao curso de Matemética). O conjunto de
dados passou a conter 16825 registros.
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Outro passo efetuado foi embasado no fato da pesquisa consistir em extrair fatores
que possam afetar o processo de aprendizagem durante o curso. Desse modo, o estudo
deu énfase no resultado obtido na formagao especifica. Foi necessario, entao, selecionar
somente os estudantes que fizeram esta parte da prova, ou seja, cujo campo numeérico
nt_ce, que aloca a nota obtida no componente especifico, nao fosse vazio.

Apés este processo, foram selecionados somente alunos que responderam, no minimo,
uma pergunta do questiondrio. Portanto, ao final dessas selecoes, tem-se 13382 registros
de alunos para o estudo.

2.1 Atributo Alvo

No presente trabalho, o objetivo é identificar variaveis que possam influenciar no de-
sempenho dos estudantes. Desse modo, o atributo chave, também denominado como alvo,
é o nt_ce. Esse atributo numérico, responsavel por armazenar uma pontuagao que varia
de 0 a 100, foi transformado em categoérico, uma vez que alguns algoritmos de mineragao
de dados nao podem ter como alvo um atributo continuo.

O atributo nt_ce foi mapeado em categorias (ou classes) de forma a permitir a iden-
tificacao de aspectos que possam afetar positivamente ou negativamente o resultado dos
alunos. Para isso, os estudantes que obtiveram nota inferior ou igual a 9,7 foram catego-
rizados como “Nota Baixa”; os alunos com nota superior ou igual a 43,5 foram mapeados
para a categoria “Nota Alta”; e os restantes, que possuem notas entre os limites mencio-
nados, foram categorizados para “Nota Mediana”.

Os limites das notas, 9,7 e 43,5, foram determinados de modo que as classes “Nota
Baixa” e “Nota Alta” possuissem um conjunto de aproximadamente 1000 alunos. Observa-
se que cada uma dessas categorias possui cerca de 7,5% de 13382, total de alunos presentes
na base em estudo. Acredita-se que esse percentual seja relevante para levantar aspectos e
ressaltar as diferencas entre as respostas dadas ao questionario pelos alunos que obtiveram
desempenho inferior e superior. A Tabela 1 sumariza o exposto em relagao a forma com
que o atributo nt_ce foi categorizado.

Tabela 1: Categorias do atributo nt_ce.

Condigao Categorias Numero de registros
0<nt_ce<9,7 Nota Baixa 1008
9,7 <nt_ce <43,5 | Nota Mediana 11363
nt_ce > 43,5 Nota Alta 1011

E importante salientar que a média das notas obtidas pelos estudantes presentes na
base é de 25,7. Esse ntimero revela que os discentes dos cursos de graduagao em Ma-
tematica nao apresentam dominio dos conteidos abordados ao longo do curso.

2.2 Selecao de Atributos

Como deseja-se relacionar as respostas dadas as 81 questées com o atributo alvo, tem-
se um problema de alta dimensionalidade (alto niimero de atributos envolvidos no estudo)
e, portanto, a etapa de selecionar algumas dessas variaveis é essencial.
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Neste trabalho, a selegao dos atributos foi efetuada pelo critério Incerteza Simétrica
(Symmetrical Uncertainty), que gera um ranqueamento. Para ordenar cada varidvel, sao
utilizadas medidas que avaliam a sua qualidade, ou seja, o quanto ela estd correlacionada
com o alvo (alta correlacdo implica em melhor qualidade). No critério Incerteza Simétrica,
a medida utilizada baseia-se no conceito de entropia, que permite identificar os atributos
que mais realcam as diferencas entre as classes (ver detalhes em [3]). A implementagao
deste critério estd disponibilizada dentro do software Weka, que é uma ferramenta, de
cédigo aberto, que possui algoritmos de selegao de atributos e mineragao de dados [4].

Conforme mencionado, dentre as 81 perguntas, 13 sao especificas para alunos de licen-
ciatura. Assim, decidiu-se abordar separadamente essas questées. O processo de selegao
foi efetuado duas vezes: dentre as 68 primeiras questoes, as mais relacionadas com o atri-
buto alvo foram as de numero 13, 17, 8, 2 e 4; ja dentre as 13 questoes, foram selecionadas
as de numero 72 e 77 (os enunciados dessas questoes sdo apresentados na Secao 4). A
posterior etapa de mineracao foi efetuada com os atributos selecionados e o alvo nt_ce.

3 Mineracao de Dados: Naive Bayes

Apos as tarefas de pré-processamento, deve-se aplicar um algoritmo de mineragao
responsavel pela extracao de informagoes que encontram-se embutidas nos dados. Neste
artigo, foi utilizado um classificador bayesiano denominado Naive Bayes. De forma sucinta,
este algoritmo classifica um registro como sendo de uma determinada classe, com base na
probabilidade deste registro pertencer a esta classe.

Para compreender o algoritmo, considere um registro arbitrario X que seja descrito
por um conjunto de atributos { X1, Xo,..., X4}, onde d é o niimero maximo de atributos.
Suponha que pretende-se classificar este registro para uma das k classes C1,Co, ..., Cy
presentes no atributo alvo. O algoritmo Naive Bayes efetua esta classificagao analisando
qual classe torna maxima a probabilidade a posteriori P(C;|X), com j = {1,2,...,k}. A
probabilidade, para cada classe, é calculada aplicado-se o Teorema de Bayes:
P(C)PXC)) "

PXx)
Considerando a hipé6tese de que Naive Bayes assume independéncia condicional (os atri-
butos nao-alvos nao se correlacionam uns com os outros), o termo P(X|C}) presente na
equagao 1 é calculado multiplicando-se a contribui¢ao de cada X;, com i = {1,2,...,d}.
Logo, por meio da equacao 1 e da hipdtese anterior, a probabilidade para cada classe pode
ser encontrada. O algoritmo entao classifica o registro para a classe que maximar este
valor.

Neste trabalho, foi utilizada uma implementacao do Naive Bayes disponibilizada den-
tro do software Weka [4].

P(CjIX) =

4 Resultados e Conclusoes

O algoritmo Naive Bayes foi aplicado para identificar as relagoes entre os atributos
selecionados e o atributo alvo. Conforme mencionado na secao anterior, o modelo gerado
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pelo Naive Bayes apresenta como resultado a probabilidade correspondente a cada atri-
buto, com seu respectivo valor, dado que uma classe ocorra, ou seja, P(X;|C}), sendo que
as classes C; sao “Nota Baixa”, “Nota Mediana” e “Nota Alta”.

O modelo resultante é apresentado na Tabela 2. Para facilitar a visualizacao dos
resultados, as probabilidades foram convertidas para o formato de porcentagem.

Tabela 2: Modelo gerado por Naive Bayes.

Atributo Valores Probabilidade Probabilidade Probabilidade
(Nota Baixa) (Nota Mediana) (Nota Alta)

Nenhum 83,8 74,3 49,2

Questao 13) Ao longo Bolsa de iniciagao cientifica 2,4 4,8 14,3

de sua trajetéria Bolsa de extensao 1,2 3,5 7,3

académica, vocé Bolsa de monitoria/tutoria 1,8 3,7 9,4

recebeu algum tipo de Bolsa PET 0,3 0,5 2,2

bolsa? Outro tipo de bolsa académica 10,4 13,2 17,5

Nulo 0,1 0,0 0,1

Todo em escola publica 87,7 83,9 69,7

Todo em escola privada 5,9 10,2 22,7

Questao 17) Em que Todo no exterior 0,2 0,1 0,1

tipo de escola vocé A maior parte em escola publica 3,7 3,5 3,9

cursou o ensino médio? A maior parte em escola privada 2,3 2,3 3,2

Parte no Brasil e parte no exterior 0,1 0,0 0,3

Nulo 0,1 0,0 0,1

Até 1,5 34,7 25,6 14,6

Questao 8) Qual a De 1,5 a 3 34,6 34,2 28,3

renda total de sua De 3 a 4,5 18,3 19,5 21,3

familia, incluindo seus De 4,5 a 6 6,2 9,9 13,4

rendimentos (nimero De 6 a 10 5,5 8,1 13,6

de saldrios minimos)? De 10 a 30 0,6 2,6 7,8

Acima de 30 0,1 0,1 T,0

Branco(a) 30,7 41,2 57,1

- . Negro(a) 14,8 11,6 6,4

?cujs;as?dizagomo voee Pardo(a)/mulato(a) 51,7 44,8 34,0

: Amarelo(a) (de origem oriental) 1,3 1,3 1,7

Indigena ou de origem indigena 1,5 1,1 0,8

Nenhuma 20,9 15,5 9,0

- . 19 ao 5° ano 45,8 42,7 31,7

e e escolaripagao [ €780 97 ano LI 5.3 118

seu pai concluiu? Ensino I\/Eedlo 16,4 19,2 28,7

Graduagao 4,9 5,1 11,6

Pos-graduagao 0,9 1,7 4,2

Educacao Infantil 4,5 3,1 1,5

Questio 72) Se vocé Ens%no Fundamental - anos inici_ais 15,7 11,4 5,2

tem experiéncia no Ens¥no Fu,nc'lamental - anos finais 27,9 30,2 23,7

magistério, em qual Ensino }\Aedlo 12,8 18,5 28,5

ctapa/moc{alidadc Educacao Profissional Técnica 1,3 1,4 1,8

§ . Educacao de Jovens e Adultos 1,9 2,2 1,8
atuou? Assinale a - -

alternativa mais Ensino Super'u)r _ 0,4 0,5 2,6

relevante para vocé Outra modalidade de ensino 0,6 0,8 1,6

Nao tenho experiéncia no magistério 34,8 31,9 33,2

Nulo 0,1 0,0 0,1

Escola publica, como professor 72,4 66,2 53,1

Questio 77) Onde vocé Eﬁcola Priyéd;i',.goxn? p}rolfessf)r‘ __ 5,8 8,7 18,5

pretende atuar daqui a Escola Tnbt}tufgzjbo pu'bhca~7 na ggbtio 7,3 8,9 9,7

5 anos? Escola 15|st1§u1§ao privada, naﬁ,estao 1,9 2,2 3,0

Outro nao vinculado a educagao 12,5 14,0 15,6

Nulo 0,1 0,0 0,1

Para exemplificar a interpretacao do modelo, considere o atributo referente a Questao
13. Observa-se que, dentre os 1008 alunos pertencentes & classe “Nota Baixa”, 83,8% nao
receberam bolsa ao longo de sua trajetéria académica; 2,4% possuiram bolsa de iniciacio
cientifica; e assim sucessivamente. Nota-se que 0,1% desses alunos nao responderam a essa
questao, sendo representado pelo valor “Nulo”. Interpretacao analoga pode ser feita em
relacao as classes “Nota Mediana” e “Nota Alta”.

Ao observar a Tabela 2, alguns resultados relevantes puderam ser extraidos. Nota-se
que mais de 50% dos alunos da classe “Nota Alta” possuiram bolsa em sua trajetdria
académica, enquanto que somente 16,1% dos alunos pertencentes a classe “Nota Baixa”
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estiveram na mesma situagao. Tal fato pode apontar a influéncia positiva de ingressar os
alunos, ao longo do curso de graduacgao, em atividades que enriquecem o conhecimento e
sao remuneradas.

Outro fator que pode ser notado é que, independente da classe, a grande maioria dos
alunos dos cursos de licenciatura em Matema&tica estudaram o ensino médio em escola
publica. Mesmo com essa constatacao, ainda, percebe-se que os alunos provenientes de
escola privada configuram em maior nimero no conjunto “Nota Alta”. Nota-se, ainda, a
influéncia de outros aspectos amplamente discutidos na literatura, como a relacao entre
o desempenho e o perfil econémico, bem como a corroboracdao das diferencas historias
quanto & cor/etnia declarada. Além disso, conclui-se que com o aumento do nivel escolar
dos pais, melhores sao os resultados dos seus filhos.

E importante salientar que este tiltimo fator mencionado esta presente nos mais diversos
niveis de ensino. Alves, Ortigao e Franco (2007, p.176), ao analisarem os dados do Sistema
de Avaliagdo da Educagao Bésica do ano de 2001, concluiram que a “instrugao dos pais é
um dos fatores que mais se relaciona com o desempenho escolar dos estudantes e, no caso
da repeténcia, quanto maior a instrugao, menor é o risco de ocorréncia desse fenémeno”.

Fatores relevantes também puderam ser observados em relacao as questoes 72 e 77.
Observa-se que os alunos pertencentes a classe “Nota Alta” possuem mais experiéncia em
etapas superiores ao Ensino Fundamental do que os alunos pertencentes a classe “Nota
Baixa”. Ademais, em ambas as classes, muitos alunos pretendem atuar como professor
em escolas publicas. No entanto, um nimero maior de alunos pertencentes a classe “Nota
Alta” almeja ser professor em escolas privadas.

Apoés a etapa de mineracao, para fomentar a discussao de que o ensino é também influ-
enciado por varios fatores acerca do ambiente escolar, foram analisados dois indicadores
de qualidade da Educagao Superior, a saber: o Conceito Enade e o Conceito Preliminar de
Curso (CPC). Ambos construidos a partir dos resultados obtidos no Enade e apresenta-
dos em uma escala de cinco niveis, os indicadores sao calculados para cada curso de cada
instituicdo. O Conceito Enade avalia somente o desempenho dos discentes no exame, ja
o CPC é mais abrangente, considerando também em seu célculo as respostas dadas ao
questionario do estudante, infraestrutura das instituicées e as informagoes sobre o corpo
docente. Mais detalhes sobre esses indicadores podem ser vistos em [2].

Os resultados obtidos sao disponibilizados para download no site do Inep, sendo que
encontram-se em tabelas intituladas como conceito_enade_2014 e cpc_2014. A Figura
1 apresenta a porcentagem de alunos, referente a cada classe, nas faixas dos indicadores.
Os estudantes na faixa “Nulo” do Conceito Enade estao inseridos em um curso que nao
reuniu condigoes para o calculo do indicador, como por exemplo, menos de dois concluintes
participaram da prova (das 443 unidades com curso de licenciatura em Matemadtica, 13
nao possuem Conceito Enade). J4 o valor “Nulo” no Conceito CPC engloba também os
alunos pertencentes as unidades sem cursos reconhecidos pelo Ministério da Educacao (das
443 unidades, 109 ainda ndo possuem curso de Matematica reconhecido).

Nota-se que, em ambos os conceitos, os alunos pertencentes a classe “Nota Baixa”
concentram-se nas faixas inferiores, que revelam resultado insatisfatorio, enquanto que os
alunos da categoria “Nota Alta” estao nas faixas superiores. Por intermédio desse resul-
tado é possivel afirmar que os alunos com maiores notas estao inseridos em unidades que
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Conceito Enade Conceito Preliminar de Curso (CPC)

5407

16 10,0 A
0,30,7 0,10, 0.1 0,10,10,1
. )

5 Nulo 1 2 3 4 5 Nulo

M Nota Baixa M Nota Mediana Nots Alta

Figura 1: Percentual de alunos em cada faixa dos indicadores Conceito Enade e CPC.

apresentam melhores resultados e condigoes quanto a infraestrutura e nivel do corpo do-
cente. O inverso pode ser concluido em relagao aos alunos que obtiveram notas inferiores.
Tal fato reforca que varios fatores influenciam no processo de ensino-aprendizagem dos
estudantes, isto é, nenhum fator isoladamente determina a qualidade da educacao.
Portanto, conclui-se que o trabalho apresentou importantes aspectos que possam ter
influenciado no desempenho obtido pelos concluintes do curso de Matematica. Expos,
ainda, como é executado o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados,
incluindo etapas essenciais como a selecao das varidaveis mais relevantes e a Mineracao de
Dados, que realiza a juncao entre a Estatistica e a Inteligéncia Computacional. Ademais,
espera-se que este trabalho sirva como base para estudos mais aprofundados e motive a
utilizacao de algoritmos de Mineracao em bases do Enade e de outras avaliacdes do Inep.
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