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RESUMO

Este trabalho aborda o uso das técnicas estatisticas de analises explorat6ria e multivariada
de dados, dentro do contexto educacional. Tem como objetivo uma melhor percepgdo em torno das
caracteristicas que compdem o atual ensino em Engenharia de Produgdo no Brasil. Quanto a
metodologia, este estudo se caracteriza como uma pesquisa exploratéria, 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 Producdo, aplicando as ferramentas
de analise multivariada de dados, por meio da linguagem de programacdo Python. Os resultados
levaram a conclusdes pertinentes do atual cenario de ensino de Engenharia de Producéo, de acordo
com a categoria administrativa, organizacao 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 Producdo.

PALAVRAS CHAVE: Ensino superior; Regressdo Multipla; Clusterizacao.

EST&MP - Estatistica e Modelos Probabilisticos; AAP&ED — PO na Administragdo Publica
e Educagéo
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. Undergraduate school; Multiple Regression; Clustering.

EST&MP - Statistics and Probabilistic Models; ADP&ED — PO in Public Administration
and Education
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1. Introducéo

Atualmente, devido ao enorme avancgo tecnolégico, hd uma grande quantidade de dados
disponiveis, dos mais diversos tipos e fontes, desde 0s 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
gerencié-los [KRULKARNI, 2019]. Desta forma, pode-se observar que nem sempre este acesso a
dados em massa é transformado em significado, ou seja, em informacéao e posteriormente, o 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 anélises exploratoria e multivariada de
dados, aliadas a programacao, destacam-se pela possibilidade de extrair informag6es Uteis de um
grande volume de dados [FAVERO; BELFIORE, 2015].

Além do mais, um dos ramos de aplicacdes mais recorrentes em estudos de dados é a
educagdo, principalmente, a mineracdo de dados educacionais, em que a partir da extragdo e
obtencdo de dados brutos, € possivel adquirir e fornecer elementos importantes que auxiliem na
andlise e tomada de a¢des ou resolucéo de problemas no @&mbito educacional [BORGES, 2017].

Neste contexto, o0 Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade) é 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 gestao 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 é vista como a mais sistémica, envolvendo diversas areas
de formacdo [CARDOSO, 2007]. Outro fator consideravel, segundo os dados disponiveis no
Cadastro Nacional de Cursos e Institui¢ces 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¢des do Enade [INEP, s.d.], uma
vez analisados, poderiam possibilitar a visualizagdo, avaliagdo e um possivel diagnostico da
qualidade de ensino dos cursos e instituicdes, bem como identificar quais os fatores sdo mais
determinantes neste objetivo. Alguns estudos ja 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, a0 mesmo tempo, foram exploradas as edi¢cdes mais antigas do Enade e
pouco se encontra da edicdo de 2019, a mais atual sobre EP até a presente data, que contém algumas
variaveis e indicadores a mais em relagao as outras edigdes.

Desde modo, o presente trabalho tem como objetivo compreender o desenvolvimento e
as caracteristicas que circundam o cenario do ensino superior em Engenharia de Producdo no
Brasil, por meio da aplicacdo de técnicas estatisticas de andlises 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 instituigdes, docentes, discentes,
administradores, pesquisadores e demais interessados no conhecimento, melhoria, qualidade e
gestédo dos sistemas educacionais na formagé&o dos profissionais do futuro.

2. Analise multivariada de dados

A Anélise 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
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observacdes. E interessante notar que a AMD também se utiliza de conceitos e técnicas da AED,
especialmente, no trabalho de identificar possiveis relagdes entre as variaveis.

De acordo com Hair Jr. et al. [2009], na préatica, a AMD se utiliza de dois tipos de técnicas
de anédlise dependendo do relacionamento entre os dados e sua natureza: dependéncia e
interdependéncia. No primeiro grupo de técnicas, ha algum tipo relagdo de dependéncia ou
independéncia entre as varidveis, de maneira que é possivel descrevé-las ou prevé-las. J& no
segundo, ndo se estabelece relacionamentos entre as variaveis, 0 que permite que elas sejam
analisadas concomitantemente. O esquema representado na Figura 1 apresenta as principais
técnicas [FERREIRA et al., 2021].

Figura 1 — Esquema geral para analise multivariada de dados

— Regressdo multipla

— Analise fatorial

— Anilise conjunta

— Analise de cluster

I 1 | Anilise de discriminante
multipla

F— Escala multidimensional

Anélise multivariada de
varidncia e covaridncia

Técnincas de dependéncia

Técnincas de interdependéncia

“— Analise de correspondéncia

Analise de correlagdo
candnica

Fonte: Baseada em Ferreira et al. (2021)

O presente trabalho ira abordar a regressdo mdaltipla, como técnica de dependéncia e,
finalmente, a analise de cluster, como técnica de interdependéncia.

2.1. Regressao multipla

Segundo Barbetta et al. [2010], a regressdao mdltipla, também conhecida por regressao
linear maltipla, possibilita predizer uma varidvel dependente e identificar a relacdo com as suas
variaveis independentes. Desta forma, o valor esperado da variavel dependente é dado de acordo
com a Equacéo (1):

E{Y} = a+ Bix; + Boxy + -+ Bjx; (1)

Em que Y € a variavel dependente e x;, x, até x; sdo as variaveis independentes; j € 0
numero de variaveis independentes; B;, B, até 5; sdo os parametros estimados pelo modelo que
corresponde aos coeficientes de suas respectivas variaveis aleatorias; e, por fim, a € o pardmetro
estimado pelo modelo que equivale a intercessao entre os planos das variaveis.

E importante mencionar o R-quadrado ajustado, que corresponde ao coeficiente de
determinagdo, uma medida que vai de 0 a 1, e mostra 0 quanto a equacao esta ajustada aos dados
de interesse bem como o qudo “forte” é 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 € calcular a razdo F na anélise de variancia (ANOVA), representa por f, que equivale
a razdo entre o modelo e seu erro. Na pratica, estabelecido um intervalo de confianca, caso o valor-
p associado a f for extremamente pequeno, as variaveis independentes em questdo sao
significativas para a variancia de Y [BARBETTA et al., 2010].
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Também é necessario realizar testes estatisticos individuais para cada um dos coeficientes
B1, B2 a B; da equagdo. Novamente, umas das formas de se analisar se da pela observagdo dos

valores-p de cada coeficiente: caso estes forem inferiores ao nivel de significancia, os coeficientes
sdo significativos para a explicagdo do modelo. Caso contrério, 0s que estiverem acima, devem ser
desconsiderados do modelo [BARBETTA et al., 2010].

2.2. Anédlise de cluster

De acordo com Favero e Belfiore [2015], a anlise de cluster, também conhecida por analise de
agrupamentos ou conglomerados, busca-se caracteristicas préximas entre os dados e variaveis das
observacBes em estudo, permitindo a criacdo de grupos, chamados de clusters, que sdo semelhantes
internamente e dissimilares entre si. Na pratica, existem inimeras técnicas de clusterizacdo. As
mais conhecidas se classificam em dois métodos: os hierarquicos e os ndo hierarquicos. Cada
método tem a sua medida de distancia ou de semelhanga 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 variaveis
numéricas e categoricas, normalmente, outras abordagens devem ser consideradas [HUNT;
JORGENSEN, 2011]. Nestes casos, uma das possibilidades é a utilizagdo do algoritmo K-
medoides (K-medoids, em inglés), em que é possivel a aplicacdo com varidveis 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].

3. Método de pesquisa

O presente trabalho se caracteriza como uma pesquisa aplicada, exploratéria, documental
e, a0 mesmo tempo, um estudo de caso [PRODANOV; FREITAS, 2013], em que se busca
compreender as caracteristicas, relacdes, condi¢es e padrdes referentes aos cursos e instituicoes
que ofertam a graduacao em EP, a partir da analise de dados presentes na edicéo 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 2.
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Figura 2 — Etapas da pesquisa
Planejar, definir as caracteristicas e objetivos da pesquisa, e
I %ghe;g i coletar os dados referentes ao curso de EP no Enade de 2019 numa

base de dados.

Buscar e corrigir possiveis falhas e imperfei¢cdes nos dados, bem
2. Tratamento - 2
de dados como organiza-los e cataloga-los, a fim que estes possam ser

processados por meio de algoritmos desejados.

Modelar, exibir e apresentar o resultado do processamento por

3. Modelagem
e Execucdo

meio de graficos e tabelas, de forma que as informagdes obtidas

sejam mais claras.

N Rl Analisar e interpretar os resultados, de maneira a chegar as

resultados conclusdes que cumpram o objetivo do estudo.

As variaveis que foram consideradas para a analise foram divididas em quantitativas e
gualitativas. Dentre as quantitativas, encontram-se os quatro indicadores: o Conceito Enade; o
Conceito Preliminar do Curso (CPC); o Indicador de Diferenga entre os Desempenhos Observado
e Esperado (IDD); e, por fim, o Indice Geral de Cursos Avaliados da Instituicdo (IGC). Estes
indicadores podem ser classificados em faixas, de 1 a 5 (MEC, 2016); no entanto, 0s cursos que
ndo possuem o indicador especifico sdo identificados no lugar do indicador com a sigla “SC”.

Ja as varidveis qualitativas ou categdricas foram agrupadas em: (i) categoria
administrativa: especiais (ESP), privadas com fins lucrativos (PCFL), publicas estaduais (PE),
publicas federais (PF), publicas municipais (PM) e privadas sem fins lucrativos (PSFL); (ii)
Organizacdo académica: Centros Federais de Educagdo Tecnolégica ou apenas Centros Federais
(CEFET), Centros Universitarios (CU), Faculdades (FA), Institutos Federais de Educagdo
Tecnoldgica ou apenas Institutos Federais (IF) e Universidades (UN); (iii) Modalidade de Ensino:
presencial ou a distancia; (iv) 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 o0s
que faltavam algum ou mais indicadores. Ainda foram desconsiderados 0s cursos especiais quanto
a categoria administrativa, j& 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 variaveis
quantitativas foram normalizadas pelo Min-Max e as qualitativas foram transformadas em
variaveis dummy.

Por fim, todas as analises, tratamentos, manipulacdes e resultados foram feitos utilizando
a linguagem de programacao Python, devido a sua portabilidade, cédigo livre, simplicidade com
robustez e a facilidade do aprendizado [BANIN, 2018]. O ambiente virtual de trabalho foi 0 Google
Colab, que escreve e executa codigos em Python na nuvem, sem nenhuma configuracao necessaria.
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4. Resultados
A seguir sdo apresentados os resultados da AMD do curso de EP do Enade de 2019,
aplicando as técnicas de regressdo multipla e analise de cluster.

4.1 Regressao multipla

Foram analisados 607 cursos, desconsiderando os dados do tipo “SC” ou especiais quanto
a categoria administrativa. O resultado da regressdo mdltipla, 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 3.

A Figura 3 revela algumas informacBes 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 é explicada pela variagdo das demais variaveis, o que equivale a um
valor consideréavel para a analise.

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 sio
significativas na explicagdo da variancia do Conceito Enade.

Porém, ao analisar os valores-p associados aos os 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.

Figura 3 — Resultado da regressdo multipla considerando todas as variaveis

Dep. Variable: ConceitoENADE R-squared: @.731
Model: OLS  Adj. R-squared: 8.723
Methed: Least Squares F-statistic: 94.22
Date: Wed, 15 Jun 2822 Prob (F-statistic): 2.492-155
Time: 16:13:36 Log-Likelihood: -393.95
No. Observations: 687 AIC: 823.9
Df Residuals: 589 BIC: 9683.3
Df Model: 17
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.825 8.975]
Intercept -9.2839 9.087 -3.255 @.001 -8.455 -9.113
CPC 9.7145 9.064 11.176 @.000 8.589 9.848
IDD 0.1548 9.033 4.627 0.008 9.089 0.221
IGC 0.19e6 9.064 2.959 @.003 0.064 08.317
CentroFederal -9.1493 9.185 -9.8086 29.428 -9.513 9.214
CentroUnivesitario -0.0487 9.073 -9.669 0.504 -9.192 0.094
Faculdade 09.8181 9.071 @.253 @.308 -9.122 9.158
InstitutoFederal -9.1157 9.168 -9.688 @.491 -9.446 9.214
Universidade 0.8117 9.0685 @.181 @.857 -9.116 9.139
Especial -0.2862 9.402 -8.712 @.476 -1.075 9.5a3
PrivadaComFinslucrativos -9.4@24 2.0986 -4.689 .08 -8.571 -8.234
PrivadaSemFinslucrativos -9.3591 @.885 -4.289 0.6808 -8.527 -9.192
PiblicaEstadual 0.2068 9.115 1.793 08.074 -0.020 0.433
PiblicaFederal 08.573@ 9.1e3 5.582 @.008 8.371 8.775
PiblicaMunicipal -9.8161 9.180 -9.889 @.929 -8.369 0.337
Presencial -8.1512 9.0685 -2.339 06.828 -9.278 -8.024
ADisténcia -0.1328 9.082 -1.624 @.105 -9.293 0.028
Centroleste -9.0902 9.074 -1.214 @.225 -8.236 0.856
Nordeste -8.8752 9.051 -1.480 8.139 -9.175 0.825
Norte -8.3304 9.086 -3.822 0.000 -9.580 -8.161
Sudeste 9.1384 9.038 3.6@9 @.008 8.963 9.214
Sul 9.8735 9.050 1.466 @8.143 -8.825 9.172

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 4.
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Figura 4 — Resultado da segunda regressdo multipla

Dep. Variable: ConceitoENADE  R-squared: 0.726
Model: 0LS  Adj. R-squared: @.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: -399.90
No. Observations: 607  AIC: 819.8
Df Residuals: 597  BIC: 863.9
Df Model: 9
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.0825 9.975]
Intercept -8.3182 9.201 -1.545 8.123 -@.784 9.884
CPC 9.7091 2.063 11.232 9.000 8.585 9.833
1DD ©.1529 9.833 4.592 B.000 ©.088 9.218
IGC 9.2156 0.061 3.535 8.000 0.096 8.335
PrivadaComFinsLucrativos -9.5716 9.090 -6.364 0.000 -0.748 -9.395
PrivadaSemFinsLucrativos -6.5190 0.090 -5.772 0.000 -0.696 -0.342
PublicaFederal 9.3782 ©.098 3.857 0.000 8.186 8.571
Presencial -8.8156 9.117 -8.134 8.894 -8.245 9.214
Norte -9.3177 ©.185 -3.020 8.003 -8.524 -9.111
Sudeste 9.1352 2.040 3.393 8.001 8.857 9.213

Desta forma, uma terceira regressdo foi feita, desconsiderando a varidvel presencial. O

resultado pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Resultado da terceira regressdo multipla

Dep. Variable: ConceitoENADE  R-squared: 0.726
Model: 0LS  Adj. R-squared: 0.722
Method: Least Squares F-statistic: 197.9
Date: Wed, 15 Jun 2022 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 [@.025 9.975]
Intercept -@.3252 0.166 -1.956 9.051 -0.652 9.001
CPC 8.7090 0.063 11.241 0.000 09.585 9.833
IDD 8.1526 0.033 4,596 9.000 0.087 9.218
IGC 8.2159 0.061 3.545 9.000 0.096 9.336
PrivadaComFinsLucrativos -8.5713 0.090 -6.368 0.008 -9.748 -8.395
PrivadaSemFinsLucrativos -0.5192 ©.990 -5.779 0.000 -9.696 -0.343
PublicaFederal 8.3782 0.098 3.860 @.000 0.186 0.571
Norte -8.3181 0.185 -3.028 @.e03 -8.524 -@.112
Sudeste 8.1354 0.040 3.401 9.001 0.857 9.214

As informagdes contidas na Figura 5 confirmam a significAncia do modelo e de cada uma
das varidveis consideradas. O R-quadrado ajustado corresponde a 0,722 e o valor-p associado a f
é cerca de 1,65 - 107162 novamente proximo 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 0 modelo de

regressao 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

)
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Pode-se estimar o valor do Conceito Enade, desde que o resultado, os demais indicadores
sejam expressos no formato de normalizagcdo Min-Max, e as varidveis categdricas como variaveis
dummy.

4.1 Anélise de cluster

Considerando apenas as variaveis significativas do modelo de regressdo, antes de aplicar
o0 algoritmo do K-medoides, foi necessario definir o nimero de clusters pelo indice de Davies-
Bouldin e o coeficiente de Silhueta, com o auxilio do Figura 6.

Figura 6 — Resultados para o indice de Davies-Bouldin e o coeficiente da Silhueta
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Pelo Figura 6 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 programacdo utilizada, a numeracéo destes clusters foi de 0 a 8, e
das 607 observacOes foram elencadas de 0 a 606. Para a anélise destes grupos de cursos de EP no
Enade de 2019, antes de tudo, convém identificar a quantidade de cursos de cada cluster bem como
as principais medidas descritivas estatisticas do Conceito Enade, como é mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — 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

Outro detalhe importante é a visualizacdo da proporcao de clusters em relacdo a cada
variavel categorica original do problema mostrado na Figura 7.
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Figura 7 — Quantidade de cursos por clusters em cada varidvel categorica
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Por fim, pode-se observar a concentragdo ou dispersdo dos dados de cada grupo em
relacdo ao Conceito Enade por meio do boxplot, Figura 8.

Figura 8 — Boxplot do Conceito Enade de acordo com o cluster
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Apresentado este resultado, é possivel descrever as caracteristicas de cada cluster. Vale
lembrar novamente que todos os dados sdo na sua maioria de cursos presenciais e, portanto, o
mesmao vale para 0s grupos descritos.

e Cluster 0: formado por 34 cursos, com média 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.

o 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.
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o 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.

o Cluster 4: formado por 60 cursos, com média 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.

o Cluster 5: formado por 91 cursos, com média 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.

o Cluster 6: formado por 21 cursos, com média 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 média 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 condi¢des 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 0s cursos com as menos favoraveis circunstancias de
qualidade.

5. Consideracdes Finais

Diante do que foi exposto ao longo deste trabalho, é possivel perceber o quanto as
ferramentas de analises exploratoria e multivariada de dados apresentadas, aliadas com a
programacdo, sdo pertinentes para se obter informacdes valiosas, antes ndo 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 instituicbes de Engenharia de Produg&o.

Por um lado, a Analise Exploratéria de Dados permitiu a visualizagdo da distribuicdo dos
indicadores de qualidade, além das especificidades quanto as categorias administrativas,
organizagdes académicas, modalidades de ensino e regides. Pode-se revelar aspectos relevantes
como 0 acesso ao ensino, condigdes socioecondmicas e as capacidades do ensino publico ou
privado, presencial ou a distancia.

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

Sugere-se ainda, para trabalhos futuros, de acordo com as proximas edi¢des do Enade
uma comparagéo dos cursos e instituicdes de Engenharia de Producéo antes e depois da pandemia
do Covid-19, ou ainda comparar com algum outro método, como o Stepwise, préprio para selecao
de variaveis.
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Desta forma, espera-se que este trabalho sirva na cooperacao e beneficio da comunidade
académica e cientifica e, sobretudo, facilite numa melhor organizacéao e incentivo no aprendizado
e gestdo de todos aqueles que buscam a qualidade do ensino na formacéo dos futuros profissionais
gue atuardo na sociedade.
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