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RESUMO

Este trabalho aborda o uso das técnicas estatisticas de analises exploratéria e
multivariada de dados, dentro do contexto educacional. Tem como objetivo uma melhor
percepcdo em torno das caracteristicas que compdem o atual ensino em Engenharia de Producéo
no Brasil. Quanto a metodologia, este estudo se caracteriza como uma pesquisa exploratoria,
através da coleta, tratamento, modelagem e analise dos dados presentes no Exame Nacional de
Desempenho dos Estudantes (Enade) do ano de 2019, do curso de Engenharia de Producéo,
aplicando as ferramentas das andlises exploratéria e multivariada de dados, por meio da
linguagem de programagdo Python. Os resultados levaram a conclusdes pertinentes do atual
cenario de ensino de Engenharia de Producdo, de acordo com a categoria administrativa,
organizacdo académica, modalidade de ensino e regido, bem como as caracteristicas mais
relevantes de ensino. Pretende-se assim auxiliar a todos os interessados na qualidade, melhoria

e gestdo do ensino superior, especialmente, em Engenharia de Producao.

Palavras-chave: Engenharia de Producdo; Andlise Exploratéria; Andlise Multivariada;

Regressdo Mdltipla; Clusterizagéo.



ABSTRACT

This study approaches statistical techniques of exploratory and multivariate data
analysis within the educational context. Its objective is to raise the characteristics that make up
the current teaching in Industrial Engineering in Brazil. As for the methodology, this study is
characterized as exploratory research, through the collection, treatment, modeling, and analysis
of data present in the Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade) of the year 2019
of the Production Engineering course, applying the tools exploratory and multivariate analysis
of data, through the Python programming language. The results led to relevant conclusions
regarding the current scenario of Industrial Engineering teaching, according to the
administrative category, academic organization, teaching modality, region, and the most
relevant teaching characteristics. It is thus intended to help all those interested in the quality,

improvement, and management of higher education, especially in Industrial Engineering.

Keywords: Industrial Engineering; Exploratory Analysis; Multivariate Analysis; Multiple

Regression; Clustering.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, devido ao enorme avanco tecnologico, hd uma grande quantidade de dados
disponiveis, dos mais diversos tipos e fontes, desde os mais simples, aos extremamente
complexos e confusos. Uma pesquisa recente revelou que até 2025, cerca de 150 trilhdes de
gigabytes de dados necessitardo de analise, ao passo que 95% das empresas encontram algum
tipo de dificuldade em gerencia-los (KULKARNI, 2019). Desta forma, pode-se observar que
nem sempre este acesso a dados em massa € transformado em significado, ou seja, em
informacdo e posteriormente, 0 que é mais importante, em conhecimento (PICHETTI et al.,
2020).

Para tanto, segundo Crespo (2002), a estatistica tem proporcionado técnicas para
“coleta, organizacdo, descricdo, resumo, analise e interpretacdo de dados”, advindos de
experimentos ou observacdes de estudos. Dentro de suas diversas areas, as analises exploratoria
e multivariada de dados, aliadas a programacéo, destacam-se pela possibilidade de extrair
informacdes Uteis de um grande volume de dados (FAVERO; BELFIORE, 2015).

Além do mais, um dos ramos de aplicacdes mais recorrentes em estudos de dados € a
educacéo, principalmente, a mineragdo de dados educacionais, em que a partir da extracéo e
obtencdo de dados brutos, € possivel adquirir e fornecer elementos importantes que auxiliem na
analise e tomada de a¢des ou resolucdo de problemas no ambito educacional (BORGES, 2017).

Neste contexto, o Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade) € uma
ferramenta de avaliacdo da qualidade dos cursos e instituicdes de ensino superior no Brasil e,
de acordo com Canan e Eloy (2016), "tem impactado na gestdo dos cursos que, em busca de
resultados positivos, acaba gerando estratégias de gestdo que contemplem as atividades
vinculadas ao preparo dos alunos para a prova”, proporcionado um estimulo a uma melhoria
continua no ensino.

Entre os cursos mais relevantes avaliados no Enade, evidencia-se a Engenharia de
Producéo (EP), ja que das engenharias ela € vista como a mais sistémica, envolvendo diversas
areas de formagdo (CARDOSO, 2007). Outro fator consideravel, segundo os dados disponiveis
no Cadastro Nacional de Cursos e Instituicdes de Educacdo Superior (MEC, s.d.), é que até o
final de 2021 houveram 1128 cursos de EP em atividade em todo o Brasil, ao passo que até o
final de 2005 (ano que o curso passou a ser avaliado pelo Enade) eram apenas 251 cursos, 0
que representa um aumento de aproximadamente 350 % de cursos.

Os dados brutos disponibilizados nos resultados das edi¢Ges do Enade (INEP, s.d.), uma

vez analisados, poderiam possibilitar a visualiza¢do, avaliagdo e um possivel diagnostico da
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qualidade de ensino dos cursos e instituicbes, bem como identificar quais os fatores séo mais
determinantes neste objetivo. Alguns estudos j& utilizaram os dados do Enade no curso de EP
(STURM, 2015; DE ASSUNCAO E FILHO, 2019; RIBEIRO et al., 2019; NASCIMENTO,
2020. MORAES et al., 2021), no entanto, as técnicas de analises exploratoria e multivariada de
dados foram pouco utilizadas e, ao mesmo tempo, foram exploradas as edi¢des mais antigas do
Enade e pouco se encontra da edi¢do de 2019, a mais atual sobre EP até a presente data, que
contém algumas variaveis e indicadores a mais em relacdo as outras edigdes.

Desde modo, o presente trabalho tem como objetivo compreender o desenvolvimento e
as caracteristicas que circundam o cendrio do ensino superior em Engenharia de Produgdo no
Brasil, por meio da aplicagdo de técnicas estatisticas de analises exploratdria e multivariada dos
dados deste curso no Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes de 2019, com o auxilio
de linguagem de programacdo. Pretende-se assim auxiliar instituices, docentes, discentes,
administradores, pesquisadores e demais interessados no conhecimento, melhoria, qualidade e

gestdo dos sistemas educacionais na formacéo dos profissionais do futuro.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Antes de apresentar as analises, métodos e resultados do presente trabalho se faz
necessario abordar alguns conceitos importantes para a referenciacdo e aplicacdo destes

posteriormente.

2.1 EXAME NACIONAL DE DESEMPENHO DE ESTUDANTES

De acordo com a Lei n®10.861, de 14 de abril de 2004, o Sistema Nacional de Avaliacéo
da Educagdo Superior (Sinaes) foi instituido como uma forma de priorizar a qualidade da
educacdo superior no Brasil, através da analise e avaliacdo de ensino, pesquisa, extensdo,
docéncia, além de outros aspectos, inclusive sociais, em relacdo aos cursos, instituicoes e
estudantes (BRASIL, 2004).

Dentro dos processos avaliativos do Sinaes, destaca-se o Exame Nacional de
Desempenho de Estudantes (Enade), realizado desde 2004 pelo Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep), 6rgao do Ministério da Educacdo (MEC), com
0 objetivo de aferir o desempenho dos estudantes a partir das diretrizes curriculares aliadas com
as habilidades e competéncias de cada curso (BRASIL, 2004).

A sua realizacdo é baseada em um ciclo avaliativo, em que instituicbes e cursos
superiores, periodicamente (geralmente, a cada trés anos), sdo avaliados de acordo com 0s
componentes de formacdo geral e especificos de cada area de conhecimento e eixo tecnologico
(BRASIL, 2017). Ressalta-se ainda a obrigatoriedade da inscricdo para 0s ingressantes e
concluintes dos cursos de bacharelado e superiores de tecnologia participantes das areas de

avaliacdo do exame em cada edicdo (INEP, s.d.).

2.1.1 Indicadores de qualidade do Enade

Uma das principais vantagens do Enade é a divulgacdo e acompanhamento dos
indicadores de qualidade, que se tornaram instrumentos de avaliacdo e desempenho da
qualidade do ensino superior no Brasil, nos respectivos cursos e instituicdes examinadas.

Nos ultimos anos, entre os resultados fornecidos, evidenciam-se quatro indicadores: o
Conceito Enade; o Conceito Preliminar do Curso (CPC); o Indicador de Diferenca entre 0s
Desempenhos Observado e Esperado (IDD); e, por fim, o indice Geral de Cursos Avaliados da
Instituicdo (1GC).
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O principal indicador, o Conceito Enade, corresponde a Nota dos Concluintes no Enade
(INEP, 2020a), dada pela Equagéo (1) como:

NC, = 0,25 NPyg, + 0,75 - NPy, @

Em que:

e NC, é anota dos concluintes no Enade do curso de graduacéo c;

e NPg_ € anota padronizada de Formagdo Geral do exame do curso de graduagao c;

e NPcgp € a nota padronizada do Componente Especifico do exame do curso de
graduacéo c.

As especificacbes, bem como a base de célculo e outros detalhes de cada um destes
indicadores podem ser encontrados nas suas respectivas normas técnicas (INEP, 2020a, 2020b,
2020c, 2020d).

Além disso, é importante ressaltar que os indicadores sdo expressos em escala continua
e em cinco niveis ou faixas, de 1 a 5, sendo 3 considerado como satisfatorio minimo, e 5

corresponde ao melhor (MEC, 2016), como mostra a Tabela 1.

Tabela 1 — Pardmetros de conversdo dos indicadores discretos e continuos do Enade

Faixas dos indicadores na Faixas dos indicadores na
forma discreta forma continua

1 0,000 < indicador < 0,945

2 0,945 < indicador < 1,945

3 1,945 < indicador < 2,945

4 2,945 < indicador < 3,945

5 3,945 < indicador < 5,000

Fonte: INEP (2019)
2.1.2 A Engenharia de Producéo e o Enade
De acordo com Batalha (2013), a Engenharia de Producdo (EP) lida com o projeto,

desenvolvimento e concretizacdo de sistemas integrados para a producdo de bens e servicos,

como a administracdo de pessoas, materiais, informacdes, recursos etc. envolvidos, de forma



18

econdmica, ética e cultural, tendo como base os conhecimentos e habilidades especificas da
profisséo.

A participacédo de cursos de EP no Enade, seja “plenos” ou com énfases em outras areas
(FURLANETTO, 2006), até o presente momento foram nos anos de 2005, 2008, 2011, 2014,
2017 e 2019. H& de se observar que esta participacdo foi acompanhando a evolugdo e
crescimento do curso ao longo dos anos, ja que ao analisar os resultados do Enade disponiveis
na pagina do Inep (INEP, s.d.), observa-se um aumento de aproximadamente 320 % de cursos

participantes dos anos de 2005 a 2019, passando de 156 a 654, respectivamente.

2.2 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A seguir sdo apresentados alguns conceitos e ferramentas importantes a respeito da

Anélise Exploratéria de Dados para o presente trabalho.

2.2.1 Banco de dados e variaveis

Ao longo dos anos, o ser humano se defrontou com a necessidade de registrar as
informacBes mais importantes ao seu redor, de maneira a suprir um objetivo especifico. O
avanco tecnoldgico permitiu que estas informagbes fossem guardadas com uma maior
usabilidade, eficiéncia e seguranca por meio de bancos de dados, em que é possivel extrair
algum significado, ou ainda retratar caracteristicas da realidade (ALVES, 2014).

Pelo estabelecimento de alguma relacdo entre os dados, torna-se possivel trata-los,
compartilha-los ou fazer aplicacGes com programas, de acordo o interesse desejado (PICHETTI
et al., 2020). Pode-se entender este conjunto de dados como uma informacao referente a uma
determinada varidvel, ou seja, uma caracteristica ou atributo.

As variaveis, por sua vez, podem expressar qualidades (variavel gqualitativa), em que
importa a ordem (ordinal) ou ndo (nominal). ou ainda podem representar quantidades (variavel
quantitativa), advindas de um processo de contagem (discreta) ou de uma medicao (continua)
de dados (VIEIRA, 2019).

Por exemplo, a escolaridade ou classe social de um individuo, poderiam ser classificadas
como variaveis qualitativas ordinais; ja a sua profissdo, sexo ou religido, representariam
variaveis qualitativas nominais. Por outro lado, a idade, o numero de alunos ou o numero de

Cursos, por expressarem quantidades inteiras, seriam variaveis quantitativas discretas; enquanto



19

que a renda, 0 peso ou a altura, na maioria das vezes, sdo expressas por nimeros reais nao
inteiros, portanto, expressariam variaveis quantitativas continuas.

Ha de se observar ainda que as variaveis podem ser chamadas de categoricas, ja que, em
alguns casos, sua escala de mensuragdo corresponde a um conjunto de categorias (AGRESTI;
FINLAY, 2012).

2.2.2 Processo de andlise exploratdria de dados

Dentro da estatistica, a Analise Exploratéria de Dados (AED), de acordo com Ferreira
et al. (2021), busca averiguar os dados para uma possivel aplicacdo estatistica, de forma a
compreendé-los melhor, bem como identificar as relacdes entre as suas variaveis. Na pratica,
busca-se organizar, resumir e aplicar calculos importantes nos dados para posteriormente
apresenta-los por meio de uma visualizagdo e interpretacdo adequadas

Dentre as inUmeras técnicas utilizadas pela AED, segundo Barbetta et al. (2010),
destaca-se a utilizacdo de recursos como tabelas, graficos e medidas, a fim que estes revelem
informacBes que estavam implicitas na forma bruta dos dados, mas que agora se tornam
evidentes e claras.

Ha de se atentar que quando se trata de uma enorme quantidade de dados, torna-se mais
conveniente explorar as associacdes entre as varidveis, dependendo de suas naturezas
(BARBETTA et al., 2010), como é possivel observar na Figura 1.



Figura 1 — Esquema geral para andlise exploratoria de dados
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Fonte: Adaptado de Barbetta et al. (2010)

2.3 ANALISE MULTIVARIADA DE DADOS

Coeficiente de correlagéo
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A Andlise Multivariada de Dados (AMD), segundo Loesh e Hoeltgebaum (2012), trata-

se de qualquer técnica estatistica para analise simultanea de mais de duas variaveis presentes

nas observacdes. E interessante notar que a AMD também se utiliza de conceitos e técnicas da

AED, especialmente, no trabalho de identificar possiveis relagcdes entre as variaveis.

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), na pratica, a AMD se utiliza de dois tipos de técnicas

de andlise dependendo do relacionamento entre os dados e sua natureza: dependéncia e

interdependéncia. No primeiro grupo de técnicas, ha algum tipo relacdo de dependéncia ou

independéncia entre as variaveis, de maneira que € possivel descrevé-las ou prevé-las. Ja no
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segundo, ndo se estabelece relacionamentos entre as varidveis, 0 que permite que elas sejam
analisadas concomitantemente.
O esquema representado na Figura 2 apresenta as principais técnicas (FERREIRA et al.,

2021) considerando a classificacao descrita no topico 2.3.

Figura 2 — Esquema geral para analise multivariada de dados

— Regressao multipla
— Analise fatorial

— Analise conjunta

— Andlise de cluster

| | Analise de discriminante
maultipla

— Escala multidimensional

Analise multivariada de
variancia e covariancia

Técnincas de dependéncia

Técnincas de interdependéncia

— Anélise de correspondéncia

Anélise de correlacao
candnica

Fonte: Autoria propria, baseado em Ferreira et al. (2021)

O presente trabalho ird abordar a regressdo multipla, como técnica de dependéncia e,

finalmente, a analise de cluster, como técnica de interdependéncia.
2.3.1 Regressdo multipla

Segundo Barbetta et al. (2010), a regressdo multipla, também conhecida por regressdo
linear maltipla, possibilita predizer uma variavel dependente e identificar a relacdo com as suas
variaveis independentes. Desta forma, o valor esperado da variavel dependente é dado de
acordo com a Equagéo (2):

E{Y} = a+ B1x1 + Boxp + - + Bx; 2)

Em que Y € a variavel dependente e x;, x, até x; sdo as variaveis independentes; j € 0

namero de variaveis independentes; f;, B, até 8; sdo os parametros estimados pelo modelo que
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corresponde aos coeficientes de suas respectivas variaveis aleatorias; e, por fim, « é o parametro
estimado pelo modelo que equivale a intercessdo entre os planos das variaveis.

E importante mencionar o R-quadrado ajustado, que corresponde ao coeficiente de
determinacdo, uma medida que vai de 0 a 1, e mostra 0 quanto a equacao esta ajustada aos
dados de interesse bem como 0 quao “forte” ¢ a relagdo linear entre as variaveis dependente e
independentes (TRIOLA, 2017).

Ainda é importante definir testes para a verificacdo de significancia do modelo. Uma
forma pratica é calcular a razéo F na analise de variancia (ANOVA), representa por f, que
equivale a razéo entre o modelo e seu erro. Na pratica, estabelecido um intervalo de confianca,
caso o0 valor-p associado a f for extremamente pequeno, as varidveis independentes em questao
sdo significativas para a variancia de Y (BARBETTA et al., 2010).

Também é necessario realizar testes estatisticos individuais para cada um dos

coeficientes f;, B, a f; da equagdo. Novamente, umas das formas de se analisar se da pela

observacdo dos valores-p de cada coeficiente: caso estes forem inferiores ao nivel de
significancia, os coeficientes sdo significativos para a explicacdo do modelo. Caso contrario, 0s

que estiverem acima, devem ser desconsiderados do modelo (BARBETTA et al., 2010).

2.3.2 Andlise de cluster

De acordo com Favero e Belfiore (2015), a analise de cluster, também conhecida por
analise de agrupamentos ou conglomerados, busca-se caracteristicas proximas entre os dados e
varidveis das observacdes em estudo, permitindo a criacdo de grupos, chamados de clusters,
gue sao semelhantes internamente e dissimilares entre si.

Na pratica, existem inUmeras técnicas de clusterizagdo. As mais conhecidas se
classificam em dois métodos: os hierarquicos e 0s ndo hierarquicos. Cada método tem a sua
medida de distancia ou de semelhanca que sera utilizada na maneira de aglomerar 0s grupos.
Com a definicdo dos grupos se torna possivel analisa-los e comparar os resultados (LOESCH,;
HOELTGEBAUM, 2012).

Acontece que alguns métodos que utilizam medidas de distancia, como a euclidiana,
costumam funcionar, na maioria dos casos, apenas para variaveis quantitativas. Quando se lida
com varidveis numéricas e categdricas, normalmente, outras abordagens devem ser
consideradas (HUNT; JORGENSEN, 2011).
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Nestes casos, uma das possibilidades é a utilizagdo do algoritmo K-medoides (K-
medoids, em inglés), em que é possivel a aplicacdo com variéveis heterogéneas (DE OLIVEIRA
et al., 2020), com menor vulnerabilidade a dados discrepantes ou outliers e possibilitando o uso
de outras medidas de distancia (DE ASSIS; DE SOUZA, 2011).

2.3.2.1 Método K-Medoides

O método néo hierarquico K-medoides consiste na escolha do objeto ou medoide central
em um conjunto de dados, de forma que cada elemento é selecionado de acordo com sua
similaridade com algum medoide (PALMA, 2018). Para tanto, costuma-se utilizar a técnica de
particionamento sobre os medoides (em inglés, partitioning around medoids, ou a sigla PAM),
que pode ser resumida nos seguintes passos (REYNOLDS et al., 2004):

1. Selecdo de k medoides aleatorios;

2. Calculo das distancias entre os elementos;

3. Atribuicdo de cada elemento ao medoide mais préximo;

4. Recalculo das posi¢des dos k medoides;

5. Repeticdo das etapas 2 e 3 até que os medoides se tornem fixos.

Antes de tudo, € Util aplicar alguma técnica de normalizacdo de variaveis para aumentar
a exatidao do algoritmo, colocando os dados numa mesma escala de grandeza (FERREIRA et
al., 2021). Além do mais, convém que os dados categoricos se tornem binarios ou variaveis
dummy, isto é, assumam apenas os valores 0 ou 1. Sendo assim, pode-se aplicar a normalizagédo
Min-Max para as variaveis numéricas estarem entre 0 e 1, e assim, todos os dados, tanto
numéricos quanto categéricos, encontrarem-se numa mesma escala (DE OLIVEIRA et al.,
2020).

Quanto a medida de semelhanca, pode-se utilizar a distancia de Gower, que permite
analisar ao mesmo tempo dados quantitativos e qualitativos (ROCHA et al., 2010).

Por fim, a escolha do nimero de clusters se costuma validar por alguns indices, como o
de Davies-Bouldin, em que quanto menor o valor, melhor o agrupamento entre 0s grupos; e o
coeficiente da Silhueta, em que o maior valor significa uma escolha mais adequada (DA SILVA
etal., 2021).
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3 METODOS

O presente trabalho se caracteriza como uma pesquisa aplicada, exploratdria,
documental e, a0 mesmo tempo, um estudo de caso (PRODANOV; FREITAS, 2013), em que
se busca compreender as caracteristicas, relacfes, condi¢des e padrdes referentes aos cursos e
instituicdes que ofertam a graduacéo em EP, a partir da analise de dados presentes na edicao de
2019 do Enade disponibilizados na pagina do Inep: https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-

atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/enade/resultados (INEP, s.d.), aplicando as

ferramentas e técnicas estaticas da AED e AMD.
As etapas da pesquisa, podem ser visualizadas na Figura 3.

Figura 3 — Etapas da pesquisa
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Fonte: Autoria propria (2022)

As variaveis que foram consideradas para a analise foram divididas em quantitativas e
qualitativas. Dentre as quantitativas, encontram-se os indicadores, a saber: Conceito Enade,
CPC, IDD e IGC. Recorda-se que estes podem ser classificados em faixas, de 1 a 5; no entanto,
0s cursos que ndo possuem o indicador especifico sdo identificados no lugar do indicador com

asigla “SC”.


https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/enade/resultados
https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/enade/resultados
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J& as variaveis qualitativas ou categdricas foram agrupadas em:

e Categoria administrativa: especiais (ESP), privadas com fins lucrativos (PCFL),
publicas estaduais (PE), publicas federais (PF), publicas municipais (PM) e privadas sem fins
lucrativos (PSFL);

e Organizacdo académica: Centros Federais de Educacdo Tecnologica ou apenas
Centros Federais (CEFET), Centros Universitarios (CU), Faculdades (FA), Institutos Federais
de Educacgéo Tecnoldgica ou apenas Institutos Federais (IF) e Universidades (UN);

e Modalidade de Ensino: presencial ou a distancia;

e Regido: Centro-Oeste (CO), Nordeste (NE), Norte (NO), Sudeste (SE) e Sul (SU).

Ressalta-se ainda, que na parte de processamento, especificamente na AMD, foram
considerados apenas 0s cursos que possuem todos os indicadores ao mesmo tempo, descartando
0s que faltavam algum ou mais indicadores. Ainda foram desconsiderados 0s cursos especiais
quanto a categoria administrativa, ja que de todos os analisados, esta classificacdo correspondia
a apenas um curso, podendo gerar assim alguma incongruéncia no modelo. Desta forma, na
AMD foram analisados 654 cursos, enquanto que na AMD foram apenas 607.

Além disso, as varidveis quantitativas foram normalizadas pelo Min-Max e as
qualitativas foram transformadas em varidveis dummy.

Por fim, todas as andlises, tratamentos, manipulacGes e resultados foram feitos
utilizando a linguagem de programacdo Python, devido a sua portabilidade, cddigo livre,
simplicidade com robustez e a facilidade do aprendizado (BANIN, 2018). O ambiente virtual
de trabalho foi o Google Colab, que escreve e executa codigos em Python na nuvem, sem

nenhuma configuracdo necessaria.
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4 RESULTADOS

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DE ENGENHARIA DE PRODUCAO NO
ENADE 2019

A seguir sdo apresentados os resultados da AED dos 654 cursos de EP do Enade de

2019, relacionando as variaveis categoricas com cada indicador.

4.1.1 Categoria administrativa

Quanto a categoria administrativa, o Grafico 1 apresenta os dados absolutos de cada
indicador por faixa, por meio de graficos de barras.

Gréafico 1 — Quantidade de cursos por categoria administrativa por faixa de indicador
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Fonte: Autoria propria (2022)
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J& o Gréfico 2 representa a variabilidade destes dados por meio de boxplost.

Gréfico 2 — Boxplots dos indicadores por categoria administrativa
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Fonte: Autoria propria (2022)

Diante dos resultados apresentados, é possivel perceber que a maioria dos cursos sao
de institui¢Bes privadas com ou sem fins lucrativos seguidas por publicas federais. Isto reflete
sobre a falta de cursos ofertados na area publica, 0 que restringe muitas vezes 0 acesso a
graduacdo de EP como de outros cursos a uma parcela da populacdo com uma melhor condicao
socioecondmica.

J& em relagdo a variabilidade dos dados, as instituices privadas apresentaram mais
dados discrepantes quanto as demais e, apesar de corresponderem a maior quantidade, seus
indicadores estdo concentrados em valores inferiores as outras institui¢des, principalmente no
Conceito Enade e no IGC. J& as instituicdes publicas possuem, em geral, um melhor
desempenho. Tal fator € importante na analise da qualidade de ensino por categoria

administrativa.
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Ainda é valido notar que independente da varidvel analisada — categoria
administrativa, organizacao académica, modalidade de ensino ou regido —, foi possivel observar
que a maioria dos cursos apresentaram indicadores com faixa 3, 0 que corresponde ao minimo
esperado, como demonstram os Graficos 1, 3, 5 e 7. Mesmo assim, quanto ao Conceito Enade,

pode-se perceber uma grande quantidade de dados na faixa 2, o que é um fator preocupante.

4.1.2 Organizacgao académica

Quanto a organizacdo académica, o Gréafico 3 caracteriza os dados absolutos de cada

indicador por faixa, por meio de graficos de barras.

Gréfico 3 — Quantidade de cursos por organizacao académica por faixa de indicador
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Fonte: Autoria propria (2022)

Ja o Grafico 4 configura a variabilidade destes dados por meio de boxplots.
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Gréfico 4 — Boxplots dos indicadores por organizacdo académica
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Fonte: Autoria prdpria (2022)

Diante dos resultados revelados, é possivel averiguar que a maioria dos cursos se
concentram em Universidades, Faculdades e Centros Universitarios.

Em relacdo a variabilidade dos dados, quando se considera todos os indicadores ao
mesmo tempo, as Universidades, Centros e Institutos Federais possuem um melhor
desempenho, enquanto que as Faculdades possuem um desempenho inferior, principalmente,
em relacdo ao Conceito Enade e ao IGC.

4.1.3 Modalidade de ensino

Quanto a modalidade de ensino, o Gréafico 5 retrata os dados absolutos de cada indicador
por faixa, por meio de gréficos de barras.
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Grafico 5 — Quantidade de cursos por modalidade de ensino por faixa de indicador
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Ja o Grafico 6 demonstra a variabilidade destes dados através de boxplots.



31

Grafico 6 — Boxplots dos indicadores por modalidade de ensino
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Diante dos resultados apresentados, fica evidente notar que na sua esmagadora maioria
0s cursos correspondem ao ensino presencial. Em outras palavras, o ensino a distancia ainda é
pouco valorizado no ambito da EP.

Quanto a variabilidade dos dados, ja que os cursos presenciais refletem a maioria, estes
apresentam mais dados discrepantes em relacdo ao ensino a distancia. Mesmo assim, ambos
possuem valor médio aproximado dos indicadores, o que induz a percepcao de que a qualidade
de ensino de EP é semelhante tanto no presencial quanto a distancia.

4.1.4 Regido

Quanto a regido, o Grafico 7 exprime os dados absolutos de cada indicador por faixa,
por meio de grafico de barras.
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Gréfico 7 — Quantidade cursos por regido por faixa de indicador
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Ja o Grafico 8 traduz a variabilidade destes dados através de boxplots.
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Gréfico 8 — Boxplots dos indicadores por regido
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Diante dos resultados apresentados, fica evidente que a maioria dos cursos se

encontram na regido Sudeste do pais, enquanto que regido Norte é a que possui menos cursos.

Este contraste reflete mais uma vez o quanto as condigdes socioecondmicas influenciam na

oferta de cursos de EP no Brasil.

Quanto a variabilidade dos dados, as regides possuem um valor médio aproximado dos

indicadores, 0 que induz a concluséo que a qualidade de ensino de EP ndo depende tanto da

regido. Mesmo assim, a regido Sul se destaca um pouco a mais que as outras.

Por fim, é importante mencionar que a presenca de valores discrepantes como 0s

mostrados nos graficos 2, 4, 6 e 8, podem superestimar ou subestimar a média de cada uma das

variaveis categoricas sobre os indicadores.
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4.2 ANALISE MULTIVARIADA DE DADOS DE ENGENHARIA DE PRODUCAO NO

ENADE 2019

A seguir sdo apresentados os resultados da AMD do curso de EP do Enade de 2019,

aplicando as técnicas de regressdo multipla e andlise de cluster.

4.2.1 Regressdo multipla

Foram analisados 607 cursos, desconsiderando os dados do tipo “SC” ou especiais

guanto a categoria administrativa. O resultado da regressdo multipla, considerando como

variavel dependente o Conceito Enade e as demais variaveis analisadas como independentes, e

um nivel de significancia de 2,5 % pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 — Resultado da regressdo mdultipla considerando todas as variaveis
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A Figura 4 revela algumas informac@es importantes. A primeira delas é o R-quadrado
ajustado que neste caso corresponde a 0,723, o que significa que aproximadamente 72 % da
variacdo do Conceito Enade € explicada pela variacdo das demais varidveis, 0 que equivale a
um valor consideravel para a anélise.

Em relacdo aos testes de significancias, antes de tudo, o valor-p associado a f é de 2,49 -
107155 um valor extremamente pequeno, o que implica que as variaveis analisadas s&o
significativas na explicacdo da variancia do Conceito Enade.

Porém, ao analisar os valores-p associados aos 0s testes estatisticos individuais para
cada um dos coeficientes, nota-se que apenas as variaveis numéricas CPC, IDD e IGC, e as
variaveis categoricas “privadas com fins lucrativos™, “privadas sem fins lucrativos”, “publica
federal”, “presencial”, “Norte” e “Sudeste” estdo abaixo do nivel de significAncia. Em outras
palavras, somente estas variaveis sdo significativas na explicacdo do modelo e devem ser
consideradas.

Ao aplicar novamente a regressao apenas com estas variaveis, mesmo assim, notou-se
que a categoria presencial apresentou um valor-p de 0,894, ou seja, acima do nivel de

significancia, como mostra a Figura 5.

Figura 5 — Resultado da segunda regressao multipla

Dep. Variable: ConceitoENADE  R-squared: 9.726
Model: OLS  Adj. R-squared: 9.722
Method: Least Squares  F-statistic: 175.6
Date: Wed, 15 Jun 2022 Prob (F-statistic): 2.38e-161
Time: 16:13:36  Log-Likelihood: -399.99
No. Observations: 6@7 AIC: 819.8
Df Residuals: 597 BIC: 863.9
Df Model: 9
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [0.025 9.975]
Intercept -@.3182 ©.2081 -1.545 9.123 -8.7e4 ©.684
CPC 9.7891 8.063 11.232 @.600 8.585 9.833
IDD 8.1529 8.833 4,592 0.000 0.888 9.218
IGC ©.2156 0.061 3.535 0.0600 ©.096 ©.335
PrivadaComFinsLucrativos -0.5716 ©.090 -6.364 0,000 -9.748 -8.395
PrivadaSemFinsLucrativos -0.5190 ©.090 -5.772 0.000 -9.696 -8.342
PublicaFederal 9.3782 @.098 3.857 0.000 8.186 9.571
Presencial -8.09156 8.117 -8.134 8.894 -8.245 9.214
Norte -9.3177 2.1e5 -3.020 0.003 -8.524 -9.111
Sudeste 9.1352 2.040 3.393 0.001 8.857 9.213

Fonte: autoria prépria (2022)

Desta forma, uma terceira regresséo foi feita, desconsiderando a variavel presencial. O

resultado pode ser visto na Figura 6.
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Figura 6 — Resultado da terceira regressdo multipla

Dep. Variable: ConceltoENADE  R-squared: 0.726
Model: OLS  Adj. R-squared: 9.722
Method: Least Squares F-statistic: 197.9
Date: Wed, 15 Jun 2822 Prob (F-statistic): 1.65e-162
Time: 16:13:37  Log-Likelihood: -399.91
No. Observations: 607  AIC: 817.8
Df Residuals: 598 BIC: 857.5
Df Model: 8
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [0.825 9.975]
Intercept -8.,3252 8.166 1.956 8.851 -8.652 8.001
CPC @.7098 8.063 11.241 0.600 @.585 @.833
IDD @.1526 2.833 4.596 0,000 2.e87 8.218
IGC 89,2159 8.061 3.545 0.0 8.096 8.336
PrivadaComFinsLucrativos -9.5713 9.890 6.368 0.000 -9.748 -9.395
PrivadaSemFinsLucrativos -@.5192 ©.090 5.779 0.000 -9.696 -0.343
PiblicarFederal 8,3782 8.098 3.860 0.0 8.186 8.571
MNorte -0.3181 8.185 -3.028 0.603 -9.524 -e.112
Sudeste @.1354 2.040 3.401 8.001 @.857 8.214

Fonte: autoria prépria (2022)

As informac6es contidas na Figura 6 confirmam a significancia do modelo e de cada
uma das variaveis consideradas. O R-quadrado ajustado corresponde a 0,722 e o valor-p
associado a f é cerca de 1,65 - 107162, novamente préximo a zero. E os valores-p dos testes
individuais de cada coeficiente sdo todos abaixo do nivel de significancia.

Assim, o valor esperado do Conceito Enade de acordo com a Equacéo (2) e o0 modelo

de regressdo realizado é€:

E{ConceitoEnade} = —0,3252 + 0,7090 - CPC + 0,1526 - IDD + 0,2159 - IGC
—0,5713 - PrivadaComFinsLucrativos — 0,5192 : PrivadaSemFinsLucrativos

+ 0,3782 : PublicaFederal — 0,3181 - Norte + 0,1354 - Sudeste

Pode-se estimar o valor do Conceito Enade, desde que o resultado, os demais
indicadores sejam expressos no formato de normalizagdo Min-Max, e as varidveis categoéricas

como variaveis dummy.
4.2.2 Anélise de cluster
Considerando apenas as variaveis significativas do modelo de regressdo, antes de aplicar

o algoritmo do K-medoides, foi necessario definir o numero de clusters pelo indice de Davies-

Bouldin e o coeficiente de Silhueta, com o auxilio do Gréafico 9.
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Grafico 9 — Resultados para o indice de Davies-Bouldin e o coeficiente da Silhueta
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Fonte: autoria prépria (2022)
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Pelo Gréfico 9 observar-se que o nimero ideal de clusters para o caso em estudo é 9.

Desta forma, foi aplicado o método do K-medoides para o agrupamento dos dados em 9 grupos.

Vale ressaltar que na linguagem de programacéo utilizada, a numeracao destes clusters foi de

0 a 8, e das 607 observagdes foram elencadas de 0 a 606. Parte do resultado pode ser

visualizado na Figura 7.
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Figura 7 — Resultado parcial da clusterizacdo
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Para a analise destes grupos de cursos de EP no Enade de 2019, antes de tudo, convem

identificar a quantidade de cursos de cada cluster bem como as principais medidas descritivas

estatisticas do Conceito Enade, como é mostrado na Tabela 2.
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Tabela 2 — Quantidade de cursos e medidas descritivas dos clusters no Conceito Enade

Cluster Quantidade de Medidas descritivas do Conceito Enade
cursos (%) Média | D.Padrdo | Mediana | Maximo | Minimo
0 34 (5,60 %) 2,75 0,65 2,72 4,05 1,58
1 42 (6,92 %) 2,30 0,45 2,36 3,32 1,43
2 88 (14,50 %) 3,61 0,79 3,66 5,00 1,79
3 210 (34,60 %) 2,12 0,73 2,08 4,18 0,41
4 60 (9,88 %) 1,38 0,40 1,41 2,39 0,50
5 91 (14,99 %) 2,25 0,55 2,27 3,61 1,25
6 21 (3,46 %) 1,39 0,46 1,36 2,12 0,21
7 19 (3,13 %) 1,90 0,41 1,82 2,64 1,16
8 42 (6,92 %) 1,75 0,31 1,79 2,39 1,09

Fonte: autoria prépria (2022)

Outro detalhe importante é a visualizagdo da propor¢do de clusters em relacdo a cada

variavel categorica original do problema mostrado no Grafico 10.

Gréfico 10 — Quantidade de cursos por clusters em cada variavel categoérica
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Fonte: autoria propria (2022)
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Por fim, pode-se observar a concentracdo ou dispersdo dos dados de cada grupo em
relagcdo ao Conceito Enade por meio do boxplot.

Gréafico 11 — Boxplot do Conceito Enade de acordo com o cluster
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Fonte: autoria prépria (2022)

Apresentado este resultado, € possivel descrever as caracteristicas de cada cluster. Vale
lembrar novamente que todos os dados sdo na sua maioria de cursos presenciais e, portanto, o
mesmo vale para 0s grupos descritos.

e Cluster 0: formado por 34 cursos, com media e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 2,75 e 2,72, respectivamente, e distribuidos entre Universidades, Centros Federais e
Faculdades, de sua maioria privadas com fins lucrativos da regido Sudeste.

e Cluster 1: formado por 42 cursos, com média e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 2,30 e 2,36, respectivamente, e distribuidos entre Universidades, Centros Federais e
Faculdades, de sua maioria privadas com fins lucrativos da regido Sudeste.

e Cluster 2: formado por 88 cursos, com média e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 3,61 e 3,66, respectivamente, e na sua maioria de Universidades, publicas federais
das regides Sudeste e Nordeste.

e Cluster 3: formado por 210 cursos, com média e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 2,12 e 2,08, respectivamente, e distribuidos entre Universidades, Centros Federais e

Faculdades, na sua maioria privadas sem fins lucrativos das regides Sudeste e Sul.
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e Cluster 4: formado por 60 cursos, com media e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 1,38 e 1,41, respectivamente, e na sua maioria de Faculdades, privadas com fins
lucrativos das regides Nordeste e Sul.

e Cluster 5: formado por 91 cursos, com meédia e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 2,25 e 2,27, respectivamente, e distribuidos entre Universidades, Centros Federais e
Faculdades, na sua maioria privadas com fins lucrativos das regiGes Sul e Nordeste.

e Cluster 6: formado por 21 cursos, com media e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 1,39 e 1,36, respectivamente, e distribuidos entre Universidades, Centros Federais e
Faculdades, na sua maioria privadas com fins lucrativos da regido Sudeste.

e Cluster 7: formado por 19 cursos, com média e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 1,90 e 1,82, respectivamente, e na sua maioria de Faculdades, privadas com fins
lucrativos da regido Sudeste.

e Cluster 8: formado por 42 cursos, com meédia e mediana aproximadas no Conceito
Enade de 1,75 e 1,79, respectivamente, e distribuidos entre Universidades, Centros Federais e
Faculdades, na sua maioria privadas com fins lucrativos da regido Sudeste.

Como em todos 0s grupos considerados, a média e a mediana estdo relativamente
préximas, pode-se observar que uma congruéncia nos dados.

Dos 9 clusters analisados se destaca o grupo 2, ja que este possui a maior média do
conceito Enade de 3,61, sendo o Unico agrupamento com média acima de 3, que corresponde
ao minimo satisfatorio e, portanto, em tese, representaria 0s cursos com as melhores condicdes
de qualidade em seu ensino.

Ja os clusters 4 e 6 possuem as menores médias, correspondentes a 1,38 e 1,39,
respectivamente, e teoricamente, retratam os cursos com as menos favoraveis circunstancias de

qualidade.
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5 CONCLUSAO

Diante do que foi exposto ao longo deste trabalho, € possivel perceber o quanto as
ferramentas de analises exploratoria e multivariada de dados apresentadas, aliadas com a
programacéo, sdo pertinentes para se obter informacdes valiosas, antes nédo identificadas apenas
com dados brutos.

Os resultados obtidos a partir do Enade de 2019 permitiram chegar em conclusdes
importantes acerca das realidades que circundam a qualidade e desempenho no ensino dos
cursos e instituices de Engenharia de Producao.

Por um lado, a Analise Exploratéria de Dados permitiu a visualizacdo da distribuigéo
dos indicadores de qualidade, além das especificidades quanto as categorias administrativas,
organizagOes académicas, modalidades de ensino e regifes. Pode-se revelar aspectos relevantes
como 0 acesso ao ensino, condi¢bes socioecondmicas e as capacidades do ensino publico ou
privado, presencial ou & distancia.

Por outro lado, a Andlise Multivariada de Dados, por meio dos modelos de regressao e
de clusterizacdo, permitiu observar quais os fatores sdo mais importantes na determinacdo do
Conceito Enade, além de identificar a formagdo de grupos de acordo com esses fatores, bem
como suas caracteristicas.

Sugere-se ainda, para trabalhos futuros, de acordo com as préximas edi¢cdes do Enade
uma comparacdo dos cursos e instituicbes de Engenharia de Producdo antes e depois da
pandemia do Covid-19, ou ainda comparar com algum outro método, como o Stepwise, proprio
para selecdo de variaveis.

Desta forma, espera-se que este trabalho sirva na cooperacao e beneficio da comunidade
académica e cientifica e, sobretudo, facilite numa melhor organizacdo e incentivo no
aprendizado e gestdo de todos aqueles que buscam a qualidade do ensino na formacdo dos

futuros profissionais que atuardo na sociedade.
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