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Resumo: A avaliacdo da educacdo superior é uma importante ferramenta
para o desenvolvimento da qualidade do ensino. Atualmente, o Conceito
Preliminar de Curso (CPC) é considerado o principal indicador de qualidade
da educacgao superior brasileira. Uma forma de identificar oportunidades de
melhoria da qualidade é a observacao das boas praticas entre os pares, ou
seja, entre cursos com caracteristicas similares. Este trabalho tem por
objetivo analisar a existéncia de agrupamentos entre os cursos de
graduacao em Matematica de instituicdes federais brasileiras, utilizando as
variaveis que compdem o CPC. Para o agrupamento dos cursos, utilizou-se
o método ndo hierarquico k-médias, o qual possibilitou dividir os cursos em
trés grupos. A analise do perfil dos cursos mostrou que o primeiro cluster é
formado por cursos com notas altas nas componentes referentes ao
aprendizado do aluno e a titulacdo dos professores; o segundo cluster uniu
0s cursos com notas intermedidrias na maioria das componentes; e o
terceiro cluster agrupou os cursos com notas mais altas nas componentes
referentes a percepcao dos alunos sobre a estrutura do curso. Os resultados
apresentados poderao auxiliar os gestores na identificagao de oportunidades
de melhoria através da observacdo das boas praticas entre os cursos com
caracteristicas similares.

Palavras-chave: analise cluster, K-médias, avaliacdo da educacdo
superior, benchmarking.

Title: Cluster analysis of undergraduate mathematics courses of Brazilian
federal universities.

Abstract: The evaluation of the higher education is an important tool for
for the development of teaching quality. Currently, the Conceito Preliminar
de Curso (CPC) is considered the main quality indicator of the Brazilian
higher education. In order to improve the quality, it is possible to observe
the best practices examples among the peers, i.e. among the
undergraduate courses with a similar profile. This paper aims to analyze the
existence of clusters between the undergraduate courses in Mathematics of
Brazilian federal institutions, utilizing the variables that comprise the CPC.
The non-hierarchical k-means method was used to group the courses, which
made it possible to divide them into three clusters. The analysis of the
courses’ profile revealed that the first cluster consisted of courses with high
scores in the components related to the student’s learning and to the
professors’ qualifications. The second cluster consisted of courses with
intermediate scores in most components; and, the third cluster comprised
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courses with higher scores in components related to the students’
perceptions of the course’s structure. The results of this study may assist
managers in identifying opportunities for improvement through the
observation of best practices among courses sharing similar profile.

Keywords: cluster analysis, K-means, evaluation of undergraduate
courses, benchmarking.

Introducao

A avaliacao das Instituicdes de Ensino Superior (IES) no Brasil comegou a
ser realizada em 1983 e, desde entao, diferentes programas de avaliacao
foram implementados. Em 2004, foi instituido o Sistema Nacional de
Avaliacdo da Educacdo Superior, que é o programa vigente atualmente
(Zainko, 2008).

A avaliacao de desempenho no ensino superior, quando bem conduzida,
produz resultados relevantes para informar a sociedade sobre a qualidade
dos cursos e estimula as instituicobes a melhorar seu desempenho
(Schwartzman, 2008). Além de apoiar a elaboracdo de politicas publicas, as
informagdes advindas das avaliagdes permitem que as IES e os cursos de
graduacao aperfeicoem suas praticas a partir da comparagdao de seu
desempenho com o desempenho de seus pares.

Além disso, um aspecto fundamental dessas avaliagcbes de desempenho é
0 seu impacto no ensino-aprendizagem. A interconexao entre avaliagbes em
larga escala e o ensino-aprendizagem das ciéncias é vital no cenario
educacional contemporaneo, pois essas avaliacdes tém potencial de orientar
as praticas instrucionais dos educadores, estimulando os professores a
oferecer um curriculo mais rico e equilibrado (Shimizu, 2011; Suurtamm et
al., 2016; Swan e Burkhardt, 2012).

As avaliacdes de desempenho também fornecem insumos para a
elaboracao de indicadores educacionais. Um dos indicadores de qualidade
da educacao superior elaborados pelo Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep) é o Conceito Preliminar de
Curso (CPC). Atualmente, o CPC é considerado o principal indicador da
qualidade voltado aos cursos superiores brasileiros (Ikuta, 2016). O
indicador é calculado a partir de uma média ponderada entre oito
componentes, esta média é transformada em um conceito que varia entre 1
e 5. Todos os anos sdao avaliados cursos diferentes de forma que um mesmo
curso seja avaliado a cada trés anos (Ministério da Educacdo Brasil, 2020).
O CPC, como indicador de qualidade, é uma ferramenta Uutil para obter
informacdes a respeito da situacdao da Educacdo Superior do pais e para
analisar e direcionar o desenvolvimento e progresso da qualidade
educacional (Ikuta, 2016).

Os cursos de graduacao vém trabalhando para melhorar a qualidade de
ensino e, por consequéncia, obter um conceito alto na avaliacdo do MEC.
Uma forma de identificar oportunidades de melhoria é a observacdo das
boas praticas entre os pares, ou seja, entre cursos com caracteristicas
similares. Como destacado por Piran, Lacerda e Camargo (2018), para que
uma analise de benchmarking seja eficaz, é importante que as unidades a
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serem comparadas sejam relativamente similares. Neste contexto, observa-
se a importancia de estudar as similaridades entre os cursos de graduagao.

O objetivo geral deste trabalho consiste em analisar a existéncia de
agrupamentos entre os cursos de graduacdo em Matematica, tendo como
referéncia as varidveis que sao utilizadas para a construcdao do Conceito
Preliminar de Curso. A identificagdao e caracterizagao desses agrupamentos
tém o potencial de promover a observacdo das boas praticas entre cursos
com caracteristicas similares e, consequentemente, fornecer uma reflexao
mais profunda sobre como os cursos de graduagao podem adaptar seus
curriculos, recursos e estratégias de ensino para melhor atender as
necessidades de formacdo em ciéncias, particularmente em Matematica,
conforme padrdes de desempenho e agrupamentos identificados.

Para a conducdao da pesquisa, primeiramente, foi realizada uma analise
descritiva e exploratéria das notas dos cursos de Matematica nas
componentes do Conceito Preliminar de Curso e aplicado um algoritmo para
agrupamento dos cursos de graduagao. Para agrupar os cursos de
graduacao utilizou-se um algoritmo ndo hierarquico de agrupamento
chamado k-médias. Posteriormente, buscou-se caracterizar 0s
agrupamentos obtidos por meio da identificacdo das similaridades
(caracteristicas comuns) dentro dos clusters e dissimilaridade entre os
clusters. Os algoritmos de agrupamento tém contribuido significativamente
para extrair conhecimento de dados educacionais, principalmente em
relacdo a identificacdo de padroes de desempenho e ao estudo das
similaridades entre estudantes, cursos ou instituicbes (Varghese et al.,
2011; Huppes et al., 2016).

Este artigo estd organizado em cinco secdes. A primeira teve como
propdsito contextualizar o tema, apresentar a motivacdo e o objetivo do
trabalho. Na segunda secdo sera apresentado o referencial tedrico relevante
para o desenvolvimento do trabalho. Na terceira secdao sera apresentada a
metodologia a ser seguida. Na quarta secao serdao apresentados os
resultados do agrupamento aplicado e as analises decorrentes dele. Por fim,
a quinta secao traz as principais conclusdes do estudo e sugestdes para
trabalhos futuros.

Referencial teorico

A avaliacdo da educacado superior brasileira e o Conceito Preliminar de
Curso

A politica da avaliacdo da Educacdo Superior em vigéncia no Brasil é
regida pela Lei n° 10.861, de 2004 (Ministério da Educacao Brasil, 2004),
gue instituiu o Sistema Nacional de Avaliacao da Educagao Superior
(Sinaes). O Sinaes tem como objetivo “assegurar o processo nacional de
avaliacao das instituicdes de Educacdao Superior, dos cursos de graduagao e
do desempenho académico de seus estudantes” (Ministério da Educacdo
Brasil, 2004) e é estruturado por trés grandes pilares: a avaliacao
institucional, composta pela autoavaliacdo e a avaliacdo externa; a
avaliacao de cursos, por meio de visitas in loco de avaliadores externos; e a
avaliacao dos estudantes, pelo Exame Nacional de Desempenho dos
Estudantes (Enade).
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O Sinaes é um sistema que envolve toda a nacao, por isso ele deve
envolver todas as instituicdes de ensino superior, tanto no ambito publico
como no privado (Ristoff e Giolo, 2006). Neste sentido, a avaliagao deve ter
carater formativo e construtivo, voltada a efetividade cientifica e social, e
nao deve ter o foco apenas em medir, classificar e gerar rankings sobre a
produtividade e nivel de conhecimento das instituicdes. Mais do que isso,
em cada fase avaliativa deve-se reconhecer o meio e as condigOes reais em
gue aquela instituicdo e comunidade envolvida estdo inseridas e fornecer
subsidios para a melhoria da qualidade (Ministério da Educagao Brasil,
2003).

A avaliacdo do desempenho dos estudantes é realizada por meio do
Enade. Este exame analisa o desempenho dos estudantes com relagao aos
conteldos programaticos de cada curso, sendo composto por uma prova de
formacao geral, com peso de 75%, e uma de componente especifico, com
peso de 25% da nota (Lacerda e Ferri, 2017). A avaliacao do desempenho
dos estudantes, esta diretamente ligada ao Conceito Preliminar de Curso
(CPC), pois fornece insumos para o calculo do CPC.

O CPC, criado no ambito do Sinaes em 2008, atribui um conceito aos
cursos de graduacao levando em conta dados advindos principalmente do
Enade e do Censo da Educacdo Superior. De acordo com Griboski e
Fernandes (2016), o CPC fornece uma “fotografia” da situacdao educacional
e possibilita tracar um panorama da educacgao superior brasileira.

Para o calculo do CPC, sdao consideradas as seguintes dimensées: o
desempenho dos estudantes, o valor agregado pelo processo formativo do
curso, indicadores do corpo docente e as condigbes ofertadas para o
desenvolvimento do processo formativo. Os cursos de graduagao que tém o
CPC calculado, recebem um conceito que pode variar entre 1 e 5, em que
conceito maior ou igual a 3 é considerado satisfatério e menor que 3 é
insatisfatdrio. Essa classificacdao pelo conceito passou a permitir que cursos
com nota satisfatéria fossem dispensados da avaliacdo in loco, ou seja, ela
sO é obrigatdria para instituicbes com CPC menor que trés, o que acabou
gerando economia para o pais (Verhine e Dantas, 2009).

A Tabela 1 detalha as dimensdes e as componentes atuais do CPC. O
sistema de pesos utilizados no calculo do indicador também é apresentado.

A primeira dimensdo estd associada ao desempenho dos estudantes, é
dada pela Nota dos Concluintes no Enade (NC) e possui um peso de 20% no
CPC.

A segunda dimensdo também é composta por uma Unica componente: a
Nota do Indicador de Diferenga entre o Observado e o Esperado (NIDD). Ela
compara o desempenho dos concluintes do curso no Enade com as
caracteristicas dos estudantes ao ingressar no curso pelo Exame Nacional
do Ensino Médio (Enem). Tem como objetivo de verificar o valor agregado
pelo processo formativo do curso de graduagao. E esta dimensao tem peso
de 35% no indicador. O calculo do NIDD leva em conta o nimero de
estudantes concluintes participantes no Enade com resultados validos, o
desempenho geral dos estudantes participantes do exame, o desempenho
dos estudantes no Enem e o numero de participantes no Enade com nota do
Enem recuperada.
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Dimensao Componentes Pesos
Desempenho dos Nota dos Concluintes no Enade (NC) 20%
Estudantes
Valor Agregado pelo Nota do Indicador da Diferenca entre | 35%
Processo Formativo os Desempenhos Observado e
Oferecido pelo Curso Esperado (NIDD)
Corpo Docente Nota de Proporcao de Mestres (NM) 7,5% 30%
Nota de Proporcao de Doutores (ND) 15%
Nota de Regime de Trabalho (NR) 7,5%
Percepcao Discente Nota referente a Organizagdo 7,5% 15%

sobre as Condigoes do | Didatico-Pedagogica (NO)
Processo Formativo

Nota referente a Infraestrutura e 5,0%
Instalagoes Fisicas (NF)

Nota referente as Oportunidades de 2,5%
Ampliagdo da Formacao Académica e
Profissional (NA)

Tabela 1 - Composicdo do CPC e pesos das suas dimensdes e componentes
Fonte: Ministério da Educagdo Brasil (2020, p.10)

A terceira dimensdo esta relacionada ao Corpo Docente, em que 7,5% do
peso do CPC é atribuido a Nota de Proporcao de Mestres (NM) em relacdo a
todos os professores, 15% a Nota de Proporcao de Doutores (ND) e 7,5% a
Nota de Regime de Trabalho (NR), totalizando 30% no indicador. As duas
primeiras componentes sao dadas pela proporcao de docentes com titulagao
igual ou superior a Mestre e Doutor, respectivamente, em relagdao ao
numero total de docentes do curso; a nota de regime de trabalho vem da
proporcao de docentes em regime de trabalho parcial ou integral em relagao
ao numero total de docentes do curso. As notas referentes ao Corpo
Docente sdo obtidas do Censo da Educagao Superior.

A quarta dimensao trata da Percepgao Discente sobre o Processo
Formativo. Observa-se que 7,5% do peso é atribuido a Nota Referente a
Organizacdo Didatico-Pedagogica (NO), 5% a Nota Referente a
Infraestrutura e Instalagdes Fisicas (NF), e 2,5% a Nota referente as
Oportunidades de Ampliacdo da Formacdo Académica e Profissional (NA),
totalizando os ultimos 15% de peso na nota do CPC. Essas componentes
sao estimadas com base no questionario socioeconémico respondido pelos
estudantes que realizam o Enade.

Para o calculo do CPC, as notas das componentes obtidas pelos cursos
sao padronizadas em z-scores e posteriormente sao reescalonadas para que
variem em uma escala entre 0 e 5. A partir disso, é calculada uma média
ponderada com os componentes e pesos descritos na Tabela 1, resultando
na Nota Continua do CPC que posteriormente é transportada em conceito
(Ministério da Educacao Brasil, 2020).

As avaliacées em larga escala e o ensino-aprendizagem das ciéncias

Recentemente, tem se tornado comum a utilizacdo de avaliagOes
externas por formuladores de politicas em todo o mundo para avaliar o
conhecimento dos alunos e compara-lo internacionalmente. De acordo com
Suurtamm et al. (2016), a interligacao entre as avaliagdes em larga escala
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e o0 ensino-aprendizagem das ciéncias é fundamental no cenario educacional
atual, pois essas avaliacbes ndao apenas tém potencial de orientar as
praticas de ensino dos educadores, mas também de transmitir mensagens
sobre as habilidades ou competéncias que devem ser desenvolvidas.

Autores como Swan e Burkhardt (2012) e Shimizu (2011) ressaltam a
importancia de alinhar essas avaliagdes ndao apenas com o conteudo
disciplinar, mas também com os processos cognitivos e acOes praticas
relacionadas ao tema estudado. Além disso, destacam que, se as avaliacdes
refletirem adequadamente o que é fundamental para os alunos aprenderem,
elas podem estimular os professores a oferecerem um curriculo mais
refinado e equilibrado. De acordo com Shimizu (2011) e Paek (2012), essas
avaliagdes ndo se limitam a medir o conhecimento dos alunos, elas também
proporcionam oportunidades de aprendizado, fornecendo aos professores
informacgdes valiosas para melhorar sua instrucdo em sala de aula por meio
da conexao explicita entre os padrées de conteudo de alto nivel, o que é
medido em avaliagdes de larga escala, e 0 que acontece nas salas de aula.

Shimizu (2011) e Fontanive (2013) destacam que um exemplo pratico do
uso das avaliagdes externas para o aprimoramento do ensino-aprendizagem
em sala de aula é a disponibilizacdo de itens juntamente com documentacao
sobre os objetivos dos itens e o desempenho dos alunos em cada um deles.
O uso desse material em sala de aula apoia o professor na identificagdao dos
tipos de pensamento nos quais os alunos podem estar envolvidos com base
na escolha de uma resposta, auxiliando a entender a natureza de
concepgoes equivocadas no pensamento dos alunos com base na resposta
incorreta selecionada (Shimizu, 2011).

Além disso, recentemente, a utilizacdo dos dados provenientes das
avaliacbes em larga escala, combinados com a aplicacdo de técnicas
avancadas de andlise de dados, tem permitido obter diferentes insights
sobre como gestores das instituicdes de ensino superior podem propor
politicas que promovam a qualidade e como coordenadores e professores
podem ajustar curriculos, materiais e estratégias de ensino para atender de
forma mais eficaz as demandas de formacgdo em ciéncias (Zhai, 2021).

Uma forma efetiva de obter esses insights é por meio de exercicios
orientados de benchmarking, ou seja, da observacdao das boas praticas
entre os pares. No contexto educacional, os exercicios de benchmarking
podem ser realizados por unidades como instituicdes de ensino, cursos ou
grupos de pesquisa que desejam comparar as suas proprias capacidades
com as capacidades de outras unidades similares (Nugroho e Jaqgin, 2021).
A pratica de benchmarking ajuda a identificar deficiéncias, estabelecer
objetivos de melhoria e inspirar novas ideias, o que tem potencial de
contribuir para melhorar o processo de ensino-aprendizagem, desenvolver o
curriculo dos cursos, melhorar as instalagdes de infraestrutura fisica e as
operagoes. Nessa mesma linha, o estudo de Tasopoulou e Tsiotras (2017)
indica que a comparagao entre pares tem o potencial de promover a
exceléncia nas organizacdes educacionais. Os autores apresentam
metodologias e ferramentas que podem ser aplicadas com sucesso em
instituicdes de ensino superior para alcancar a exceléncia por meio do uso
de praticas de benchmarking.
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A eficacia de uma analise de benchmarking depende da semelhancga
relativa entre as unidades comparadas (Piran, Lacerda e Camargo, 2018).
Algumas técnicas se mostram particularmente promissoras para identificar
pares (unidades similares) que podem servir como exemplos de boas
praticas. Este é o caso da analise envoltéria de dados, que além de avaliar o
desempenho, possibilita identificar unidades semelhantes que podem servir
como benchmarks para as unidades com baixo desempenho. Exemplos do
uso dessa técnica para benchmarking na &rea educacional podem ser
encontrados em Daultani et al. (2021) e Gourishankar e Sai Lokachari
(2012). Outra técnica bastante difundida para identificar similaridades ente
unidades é a anadlise de agrupamento (clustering analysis). Aplicacdoes em
diferentes areas do conhecimento podem ser encontradas na literatura,
inclusive na area educacional, como apresentados nos trabalhos de Urbina-
Najera (2017), Huppes et al. (2016) e Scapinelli et al. (2022), que usam
essa ferramenta com o objetivo de fornecer insumos para a implementagao
de melhorias desde o nivel da sala de aula (ensino-aprendizagem) até
niveis de gestao, apoiando tomada de decisao por parte dos gestores.

Zhai et al. (2020) ressaltam que essas técnicas podem revelar padroes
sutis nos processos cognitivos dos alunos, oferecendo uma visao mais
profunda do pensamento e raciocinio dos alunos. De acordo com os autores,
ao agregar essas informagdes ao conhecimento obtido a partir das
avaliagbes em larga escala, podemos avancar significativamente na
compreensao da competéncia dos alunos e, assim, orientar estratégias mais
eficazes de ensino e aprendizagem.

A extragao de conhecimento de dados educacionais

Atualmente, os dados académicos das instituicdes de ensino possuem um
volume elevado, por isso, para a efetiva analise desses dados, é necessario
gue haja uma investigacao baseada na extracdo do conhecimento (Hadioui,
et al., 2017). As ferramentas de Educational Data Mining (EDM), termo que
pode ser traduzido para o portugués como Mineracdao de Dados em
Educacao, tem contribuido significativamente para extracdo de
conhecimento de dados educacionais.

A International Educational Data Mining Society define a EDM como
sendo um campo emergente que se dedica ao estudo e desenvolvimento de
métodos para apoiar gestdo educacional e entender melhor os alunos e os
ambientes em que eles aprendem (IEDMS, 2022). Outros autores
acrescentam que a EDM se concentra no aprendizado de padrdes latentes
em varias situacdes educacionais e os estudos tém o objetivo final de
melhorar o desempenho de aprendizagem do aluno, a gestdao dos recursos
educacionais e apoiar a tomada de decisao por parte dos gestores (Zhang
et al., 2021; Sultana et al., 2017; Baker e Yacef, 2009).

O processo de extracdo do conhecimento associado a EDM inclui a
selecdo do conjunto de dados a ser analisado, o pré-processamento e
transformacdo dos dados, a aplicacdao de técnicas de mineracdo de dados e
a avaliacdo e interpretacdao dos resultados (Sultana et al., 2017). As
técnicas de mineracao podem ser classificadas de acordo com o tipo de
aprendizagem: supervisionada e ndo supervisionada.
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A aprendizagem supervisionada cria um modelo através de dados de
entrada rotulados e possibilitam fazer previsdbes sobre novos dados nao
rotulados, sejam eles numéricos ou categéricos (Nwanganga e Chapple,
2020; Mdller e Guido, 2016). As técnicas mais comuns de aprendizagem
supervisionada sdo as arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte,
regressao linear e regressao logistica. Na darea educacional, é possivel
encontrar uma série aplicacbes desses algoritmos, tal como para prever a
evasao escolar (Sivakumar et al., 2016; Silva et al., 2020) ou para predizer
o desempenho dos estudantes (Hamsa et al., 2016; Salal et al., 2019).

Por outro lado, na aprendizagem nao supervisionada, os algoritmos
desenvolvem modelos sobre dados nao rotulados, sao técnicas utilizadas
para descobrir padroes ocultos dentro de uma base de dados. Como nao ha
uma saida conhecida, a aprendizagem é feita apenas mostrando os dados
de entrada e pedindo para o algoritmo extrair conhecimento dos dados
(Nwanganga e Chapple, 2020; Miuller e Guido, 2016). Este tipo de
aprendizagem é muito utilizado para reducao de dimensionalidade (redugao
do numero de variaveis independentes que sdo utilizados no modelo), para
deteccao de padroes ocultos nos dados, deteccdo de anomalias e
agrupamento (clustering).

Na area educacional, aplicacdes desses algoritmos podem ser Uteis para
identificar e caracterizar padroes de desempenho (Varghese et al., 2011;
Singh et al., 2016) e identificar similaridades entre estudantes, cursos ou
instituicdes (Urbina-Ndajera, 2017; Zheng, 2021; Huppes et al., 2016;
Scapinelli et al., 2022).

Especificamente para identificar as similaridades entre cursos usando
algoritmos de agrupamento, que é o objeto do presente estudo, foram
encontrados na literatura trés trabalhos relacionados. O primeiro é o estudo
Leite et al. (2007), em que os autores utilizaram um método ndo-
hierarquico de agrupamento com o objetivo de agrupar programas de pds-
graduacao a partir de varidveis medidas pela Coordenacao de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (Capes) e identificar quais
variaveis sdo mais relevantes na composicao do conceito dos programas.
Ainda, os autores exploraram as principais diferengas entre os cursos dentro
de cada agrupamento.

Utilizando indicadores de desempenho de cursos de graduagao de uma
universidade federal brasileira, Sales et al. (2013) testaram o potencial
desses indicadores como classificadores dos cursos. Para isso, conduziram
uma anadlise de agrupamentos utilizando um método hierarquico. A elevada
heterogeneidade identificada entre os cursos de cada cluster mostrou que
os indices sugeridos sao significativos para a classificagao dos cursos.

Por fim, Huppes et al. (2016) aplicaram um algoritmo hierarquico de
agrupamento para identificar a similaridade entre cursos de graduacao
utilizando as varidveis que compdem o principal indice de alocacdo de
recursos financeiros das IFES brasileiras, o indice aluno-equivalente de
graduacao. Além disso, os autores exploraram nesse estudo quais variaveis
mais impactam no indice.
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Metodologia
Descrigcao dos dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se os dados das oito
componentes que formam o CPC. Os dados se referem a avaliacao
conduzida no ano de 2017, ano em que os cursos de Matematica passaram
pela avaliagdo. Os dados sao disponibilizados pelo Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep). Foram
selecionados os cursos de Licenciatura em Matematica de instituicdes
publicas federais na modalidade presencial. Outra restricdao feita com o
objetivo de aumentar a confiabilidade nos resultados da avaliacdo, foi
utilizar dados de cursos em que o numero de concluintes inscritos fosse
maior ou igual a cinco.

Com base nesses critérios, o conjunto de dados utilizado é composto por
163 cursos de Licenciatura em Matematica, sendo 94 de Universidades e 69
de Institutos Federais. Todos esses cursos pertencem a um total de 78
instituicdes de Educacao Superior.

Andlise dos dados

Utilizou-se técnicas de analise exploratéria e descritiva de dados para
resumir os dados e compreender o comportamento das varidveis estudadas
e para explorar as caracteristicas dos cursos dentro dos agrupamentos.
Essas caracteristicas também foram observadas na intencao de entender
melhor quais variaveis foram mais significativas para formar os grupos.

Para estudar as similaridades entre os cursos, aplicou-se a analise de
agrupamento, também chamada de clustering, que se trata de uma colecdo
de técnicas em que o principal objetivo € separar objetos em grupos, de
acordo com suas caracteristicas, unindo objetos similares ou préximos e
separando os diferentes ou distantes (Linden, 2009). A ideia é agrupar os
dados sem a necessidade de conhecimento prévio sobre o assunto e que
mantenham caracteristicas comuns dentro dos grupos e distintas em grupos
diferentes.

Os algoritmos de agrupamento podem ser classificados em dois grupos:
os hierarquicos e nao-hierarquicos. Os procedimentos hierarquicos de
agrupamentos possuem uma estrutura do tipo arvore, ou dendrograma, que
ilustra as distancias entre os objetos a serem agrupados. Estes
procedimentos ndo necessitam que o pesquisador defina previamente o
nimero de clusters a serem formados. Diferentemente dos métodos
hierarquicos, os ndo-hierarquicos nao envolvem a construcdao de uma
estrutura tipo arvore. Neste processo de clusterizacdo, o resultado do
agrupamento depende do numero k de clusters que se deseja formar.
Primeiro deve-se determinar, em geral de forma aleatéria, os pontos de
partida, também chamados de sementes de agrupamento. Em seguida, os
objetos sao associados a uma semente de agrupamento de acordo com a
similaridade (Hair et al., 2009).

De acordo com Hair et al. (2009), ndo ha uma resposta definitiva para a
questao de quais métodos devem ser utilizados - hierarquicos ou nao-
hierarquicos, a resposta depende do tipo de aplicacdo em questdo. Os
métodos hierarquicos tém a vantagem de ser mais simples por sua
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estrutura de arvore, trazem resultados rapidos e um grande numero de
solugdes de agrupamento, que vao desde os objetos individualmente até
um Unico agrupamento que abrange todos os objetos. No entanto, eles
podem sofrer grandes impactos com observacdes atipicas e podem se
tornar invidveis para tamanhos amostrais grandes. Por outro lado, os
métodos ndo-hierdrquicos sao menos suscetiveis as observacdes an6malas
e podem ser usados no agrupamento de um grande numero de dados. Em
contrapartida, dependem muito da escolha inicial das sementes de
agrupamento e nao sao vantajosos quando se procura uma maior
guantidade de solucdes, pois geram apenas uma solucao de exatamente k
agrupamentos a cada analise realizada.

Para o agrupamento dos cursos, proposto no presente estudo, escolheu-
se 0 método nado-hierarquico k-médias. Ele foi escolhido por ser menos
sensivel a possiveis valores discrepantes e anomalias, além de ser mais
pratico para a interpretacdo dos resultados do que um esquema de arvore
hierarquica, dado o nimero de objetos a serem agrupados neste estudo.

O k-médias é um dos métodos ndo-hierarquicos mais conhecidos.
Consiste num método iterativo que tem como objetivo encontrar a melhor
divisdo de n dados em k agrupamentos, de forma que a distancia total entre
o centro de um grupo e seus respectivos dados, somada para todos os
grupos, seja minimizada (Machado, 2011). Partindo de um conjunto de
objetos X= {pi, p2, ...,Pn}, sendo n o numero de objetos a agrupar em k
agrupamentos, o algoritmo inicia com a determinagao dos k centros iniciais
e entdo forma os grupos seguindo uma medida de similaridade que associa
cada objeto ao centro mais préoximo. A medida de similaridade empregada
costuma ser a distancia Euclidiana. Apdés o primeiro agrupamento, os
centros sao recalculados para que as distancias entre ele e os objetos do
grupo sejam as menores possiveis, em seguida, a divisdo é refeita com
base nos novos centros e os objetos sdo rearranjados. Este processo é
realizado até que os objetos se estabilizem e nao mudem mais de
agrupamento, ou até que seja atingido um numero pré-definido de
iteracoes (Machado, 2011; Porto, 2017).

Os graficos apresentados ao longo deste artigo, bem como a analise de
agrupamento, foram realizados usando o programa SPSS versao 20.

Resultados
Andlise exploratéria dos dados

Na Tabela 2 sdo apresentadas as principais medidas descritivas das oito
componentes do CPC para os 163 cursos de Matematica considerados neste
estudo. Tal como mencionado na segao 2, as componentes sao escalonadas
de modo que os valores variem de zero (pior desempenho) a cinco (melhor
desempenho).

Observando os valores do desvio-padrdao, que € uma medida descritiva
que capta o grau de afastamento dos dados em relacdo a média, é possivel
notar que as maiores discrepancias de valores estdo nas componentes
relacionadas a Proporcao de Doutores (ND), seguida pela Proporcao de
Mestres (NM). Ja a nota referente ao Regime de Trabalho (NR) é a que
possui @ menor variacdo. Sobre essa componente, também é possivel
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observar que os valores da média e da mediana sdo bastante elevados,
entao compreende-se que grande parte dos cursos apresentaram nota do
regime de trabalho préoxima ou igual ao valor maximo. As demais
componentes apresentam desvios-padroes com valores intermediarios.

Minimo Maximo Mediana Média D. Padrao
NC 0,39 5,00 2,40 2,50 0,86
NIDD 0,00 4,61 2,48 2,56 0,66
NO 0,77 4,43 2,89 2,84 0,81
NF 1,04 4,68 2,85 2,89 0,70
NA 1,21 4,52 3,06 3,03 0,67
NM 0,00 5,00 4,40 4,11 0,90
ND 0,00 5,00 2,57 2,46 1,45
NR 3,73 5,00 5,00 4,96 0,17

Tabela 2 - Medidas descritivas para as variaveis.

Além da Tabela 2 com as medidas descritivas, é possivel gerar
histogramas que refletem o comportamento de cada uma das variaveis. A
Figura 1 apresenta os histogramas das oito componentes do CPC para os
163 cursos considerados.
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Figura 1 - Histogramas das variaveis NC, NIDD, NO, NF, NA, NM, ND e NR,
respectivamente.

Analisando os histogramas das varidveis, pode-se observar que as
variaveis das notas dos Concluintes no Enade (NC), da Diferenca de
Desempenhos Observado e Esperado (NIDD), da Organizacdo Didatico
Pedagdgica (NO), da Infraestrutura (NF) e das Oportunidades de Ampliacao
(NA) tendem a ter grande parte dos valores centralizados e nao tém
assimetrias muito elevadas. As informagdes se complementam ao relacionar
com as medidas descritivas apresentadas pela Tabela 2.

A nota referente a Proporcdao de Mestres (NM) possui uma grande
assimetria a esquerda, mostrando que a maioria dos cursos possui um
grande numero de docentes com titulagdo minima de mestre, o que faz
sentido ja que estdo sendo consideradas apenas as instituicbes publicas
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federais, em que, na maioria das vezes, a titulagcdo € um requisito para o
cargo. Ainda, nota-se que a componente Nota de Regime de Trabalho (NR)
teve apenas oito cursos com nota diferente de 5. Como foram considerados
apenas os cursos de universidades ou institutos federais, era esperado que
esta variavel apresentasse pouca ou nenhuma variabilidade. Por isso, essa
variavel sera excluida da etapa de analise de agrupamento, pois ndo agrega
informacgdes para a anadlise e pode ser um fator de confusao.

Anélise de agrupamento e caracterizacdo dos grupos

Na base de dados considerada, todas as varidveis (componentes do CPC)
sao disponibilizadas pelo Inep ja transformadas em uma escala de 0 a 5,
portanto, ja estdo na mesma unidade de medida. No entanto, as
componentes tém variabilidades muito distintas, como pode-se observar
pela medida do desvio-padrao mostrada na Tabela 2. Ao conduzir a analise
de agrupamento, em geral, varidveis com maior dispersao tém maior
impacto sobre o valor de similaridade final (Hair et al., 2009). Portanto,
antes de conduzir a andlise de agrupamento, as componentes foram
padronizadas de maneira que cada componente tenha média igual a zero e
desvio-padrdo igual a 1. Ou seja, para cada componente, os valores de
desempenho de cada curso foram subtraidos da média da componente e,
posteriormente, essa diferenca foi dividida pelo desvio padrdao da
componente.

A partir das sete componentes padronizadas, realizou-se o agrupamento
dos cursos pelo método ndo-hierarquico k-médias. Para decidir o nimero de
clusters a serem formados, foram gerados alguns cendrios utilizando
métodos de agrupamentos hierarquicos, que possibilitam ver os
agrupamentos em forma de arvore e entdo definir o melhor nimero de
clusters a serem formados. Os resultados destes testes mostraram que faria
mais sentido dividir os cursos em trés agrupamentos. Assim, definido k=3
clusters finais, n = 163 cursos a serem agrupados, aplicou-se o método k-
médias.

Como resultado, obteve-se que o Cluster 1 é formado por 49 cursos, o
Cluster 2 por 66 cursos e o Cluster 3 por 48 cursos. A distribuicao detalhada
dos cursos nos trés clusters é apresentada no Anexo 1.

Um grafico interessante de ser analisado é o que mostra os valores do
centro final de cada uma das sete componentes avaliadas em cada um dos
clusters. A Figura 2 apresenta este grafico, em que cada cor representa
uma componente diferente. Deve-se lembrar que os valores das
componentes estdo padronizadas, entdo a notagdao “Zscore(NC)”
corresponde ao valor da Nota dos Concluintes no Enade (NC) na
padronizacao descrita anteriormente, da mesma forma acontece para as
outras componentes. Devido a padronizacdo, a média é zero e, portanto, os
valores préximos de zero estao perto da média, os valores positivos estdo
acima da média e os negativos abaixo.
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Figura 2 - Componentes dos centros dos clusters finais.

Algumas observagOes interessantes podem ser feitas ao analisar esse
grafico. Como os valores dos centros dos clusters correspondem as médias
dos valores dos objetos de cada agrupamento, eles ddao uma nogao muito
boa das caracteristicas dos cursos de cada cluster.

O Cluster 1 é o que possui 0s cursos com maiores notas NC e NIDD.
Ambas as componentes estdo relacionadas aos alunos dos cursos de
Matematica, seja pelo conhecimento dos alunos concluintes dos cursos,
mensurado pelo exame Enade, seja pelo valor agregado pelo processo
formativo oferecido pelo curso, mensurado pelo NIDD. Este cluster também
€ 0 que possui as maiores proporcoes de professores com titulagdao de
Mestre e Doutor (NM e ND), observa-se que para essas duas componentes,
€ o unico cluster que possui as médias das componentes maiores que as
médias gerais. Em contrapartida, as médias referentes as componentes que
tém a ver com a percepcao do aluno sobre a organizacao didatico-
pedagdgica, as oportunidades de ampliacdo da formacao e a infraestrutura
e instalacoes fisicas (NO, NA e NF) estdao abaixo da média geral, ou no
maximo muito proximas a média.

E possivel notar que o Cluster 2 é formado por cursos que possuem todas
as notas observadas abaixo da média. As proporcdoes de Mestres (NM) e de
Doutores (ND) estdo préximas a média geral, mas ainda se encontram
abaixo dela. As notas dos Concluintes no Enade (NC) e a Diferenca dos
Desempenhos Observado e Esperado (NIDD) estdao muito abaixo da média
geral, assim como as notas advindas das opinides dos alunos sobre as
Oportunidade de Ampliacao da Formacao Académica (NA) e Infraestrutura e
Instalagoes Fisicas (NF).
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O Cluster 3 por sua vez, quase que ao contrario do Cluster 1, é formado
por cursos que apresentam médias altas nas componentes que se referem a
percepcao do estudante sobre o curso (NO, NA e NF); médias abaixo ou
bem préximas das médias gerais nas componentes NC e NIDD que se
referem ao conhecimento adquirido pelos alunos concluintes; e as piores
médias nas componentes proporgdes de Mestres e Doutores (NM e ND) em
relagao aos outros dois agrupamentos.

A Figura 3 mostra os diagramas em caixa de cada uma das sete
componentes consideradas em relacdo a cada um dos trés clusters. Quando
colocados lado a lado, os diagramas facilitam bastante a comparagdao dos
valores tipicos das componentes por cluster, complementando assim a
informacdo comparativa das médias, apresentada na Figura 2.

Na variavel Nota dos Concluintes no Enade (NC), pode-se confirmar que
o cluster 1 agrupou cursos que tinham notas significativamente melhores
que os demais cursos, inclusive pertence ao cluster 1 o curso da UFABC de
Santo André que aparece como um outlier (valor atipico na distribuicdao) por
ser o Unico com a nota maxima 5; é possivel observar que a mediana é
aproximadamente 3,4. Por outro lado, os cursos dos clusters 2 e 3 tiveram
desempenhos razoaveis ou baixos no Enade em comparagao com 0s cursos
do cluster 1.

Na varidvel Nota do Indicador de Diferenca entre os Desempenhos
Observado e Esperado (NIDD), o comportamento é similar a componente
anterior, com o cluster 1 sendo o que obtém os cursos com as notas mais
altas, mas nesse caso a mediana estd em torno de 3. Os clusters 2 e 3
também possuem cursos com desempenhos razodveis ou baixos, em
especial o cluster 2 que contém os cursos da UNB de Brasilia, UFT de
Palmas e UFBA de Salvador com as piores notas. Ainda, vale observar que a
amplitude mostrada no diagrama do cluster 2 é consideravelmente menor
que a amplitude observada nos demais clusters, sugerindo que, excluindo
os valores atipicos, os cursos do cluster 2 apresentaram valores de NIDD
mais homogéneos do que os cursos dos demais agrupamentos.

Quando se trata da componente Nota de Organizacdao Didatico-
Pedagdgica (NO) o cenario muda. De modo geral, o cluster 1 contém os
cursos que receberam as piores avaliagdes dos alunos, o cluster 2 teve
avaliacOes intermedidrias e o cluster 3 concentrou os que tiveram as
melhores notas nesse quesito. Nesta componente, a nota minima observada
no cluster 3 é superior ao valor do quartil 3 do cluster 1, portanto, ao
menos 75% dos cursos do cluster 1 tiveram nota inferior a nota minima
observada nos cursos do cluster 3.

O comportamento dos clusters em relacdo a Nota Referente a
Infraestrutura e Instalagdes Fisicas (NF) é muito similar a componente NO,
no entanto, no cluster 2 aparece um outlier com a pior nota entre todos os
cursos, sendo da UFPB de Joao Pessoa.

Em relacdo a Nota Referente a Oportunidade de Ampliacdo da Formacdao
Académica (NA), os cursos com maiores notas também se concentraram no
cluster 3, porém, diferentemente das componentes anteriores, o cluster 1
teve avaliacdes razoaveis e o cluster 2 foi 0 que concentrou 0s cursos com
as piores avaliagoes.
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Figura 3 - Diagramas em caixa das componentes NC, NIDD, NO, NF, NA, NM e ND,
respectivamente.
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Observando os diagramas da componente Nota de Proporgdao de Mestres
(NM), nota-se que o cluster 1 agrupou quase que apenas cursos com nota
maior que 4, com excecao do curso da UFTM de Rondondpolis que tem nota
nesta componente em torno de 3,6. Os clusters 2 e 3 também contém
cursos com nota maxima, porém estdo inclusos cursos superiores com
notas intermediarias e baixas, inclusive o cluster 3 contém o curso do IFPI
de Urucui que teve nota igual a zero. Esta é a componente que apresentou
as maiores discrepancias na comparagao entre os clusters. Pode-se
observar que o valor do quartil 1 do cluster 1 (aproximadamente 4,5) é
superior aos valores do quartil 3 dos demais clusters, indicando que 75%
dos cursos do primeiro cluster tiveram notas superiores a 75% dos cursos
dos cluster 2 e 3.

Sobre a Nota de Proporcao de Doutores (ND), o cluster 2 chama atengao,
pois ele engloba toda a extensdao de notas, o que significa que neste
agrupamento é possivel encontrar cursos em toda a faixa de valores de 0 a
5, especificamente neste quesito os cursos sdo heterogéneos. Enquanto
isso, no cluster 3 observa-se que os 75% inferiores tiveram nota inferior a 2
e no cluster 1 os 50% superiores tiveram nota superior a 4. A partir dessas
constatacoes, observa-se que uma caracteristica muito forte do cluster 1 é
ter um grande numero de professores com formacao de mestre ou doutor,
ja o cluster 3 é quase que o oposto com relacdo a formacao de doutor.

Em resumo, a partir dessa analise exploratéria foi possivel observar que
0s cursos do cluster 1 possuem notas altas nas componentes relacionadas
ao desempenho do aluno (NC e NIDD), enquanto que as notas que
dependem da percepcao dos alunos sobre o curso e a instituicao (NO, NF e
NA) costumam ser as mais baixas comparadas aos outros cursos. Quase
gue de uma forma antagonica, os cursos do cluster 3 possuem as notas
mais baixas quando se trata do desempenho dos alunos e da proporgdao de
mestres e doutores, e receberam as melhores avaliagdes por parte dos
alunos em relacdao a estrutura geral do curso. No meio disso, o cluster 2
reuniu os cursos com notas intermedidrias em praticamente todas as
componentes avaliadas, sem apresentar relagao direta com as dimensdes
observadas.

Tirando o foco das componentes, uma comparagao que vale a pena fazer
€ sobre os tipos de organizacdao académica - Universidade ou Instituto
Federal - dos cursos de cada cluster. A Figura 4 mostra o numero de
instituicdes de cada tipo de organizacdo académica dentro dos grupos.

Nota-se que o cluster 1 que é majoritariamente formado por cursos de
universidades e inclui poucos institutos federais. J& o cluster 3 que é
formado predominantemente por institutos federais e o cluster 2 é um
pouco mais heterogéneo neste aspecto.

Com todas essas observacdes, nao poderia deixar de ser feita a
comparacao dos clusters com o Conceito Preliminar de Curso que cada
curso recebeu. A Figura 5 mostra o grafico da relacdo dos conceitos dos
cursos de cada cluster.

Observa-se na Figura 5 que o cluster 1 é o que possui 0s cursos com 0s
maiores CPCs, nele estdo todos os cursos com conceito 5 e a maioria dos
cursos com conceito 4. Este resultado poderia ser esperado tendo em vistas
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as analises anteriores, pois este agrupamento apresenta notas boas em
muitas variaveis, principalmente nas varidveis que possuem um peso alto
no CPC. O cluster 3, por sua vez, possui um pouco mais de equilibrio com
cursos conceito 3 e 4, e alguns conceito 2. O cluster 2 é o que possui o
maior numero de cursos que tiveram conceito 3 e possui poucos cursos com
conceito 2 e 4.

50— : Instituto Federal

Universidade

Contagem

2,00

Cluster

Figura 4 — Grafico dos clusters de acordo com o tipo de organizagdo académica.

CPC

Contagem

1,00 2,00 3,00
Cluster

Figura 5 - CPC dos cursos por cluster.

E interessante observar que nenhum curso de Matemética considerado
teve conceito 0 ou 1, apenas cinco tiveram conceito 2, a maioria — oitenta e
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oito - tiveram conceito 3, sessenta e seis tiveram conceito 4 e quatro
tiveram conceito 5.

Apesar dessas comparacbes, é importante lembrar que a féormula do
calculo do CPC inclui uma varidvel que foi descartada neste trabalho por
apresentar variabilidade muito baixa. Além disso, cada componente possui
um peso diferente no calculo do CPC, enquanto que a clusterizacdo deste
trabalho utilizou inclusive ferramentas de padronizagao na tentativa de que
as variaveis tivessem o mesmo peso.

As técnicas de agrupamento aplicadas possibilitaram agregar dentro de
um MesMmo grupo cursos que apresentam caracteristicas semelhantes. A
identificacao de cursos semelhantes pode apoiar gestores na identificacao
de oportunidades de melhoria por meio da observacao das boas praticas
entre os cursos que tem caracteristicas similares e que tiveram boa
avaliacao no CPC.

Conclusoes

A literatura recente registra a importéncia da avaliagcdo de desempenho
como um importante recurso a gestdo universitaria e também ao suporte a
decisdo no contexto de formulacdao nas politicas publicas (Hoffmann et al.,
2014). Portanto, gerar informagOes relevantes ao monitoramento de
desempenho dos cursos de graduagao em IES pode promover a melhoria da
gualidade destas instituicdes brasileiras.

O presente trabalho abordou a avaliagao dos cursos de Licenciatura em
Matematica de acordo com as componentes do Conceito Preliminar de
Curso. A partir dessas componentes, foi aplicado o método de clusterizacao
k-médias com a finalidade de formar agrupamentos de cursos com elevada
homogeneidade interna (dentro dos grupos) e heterogeneidade externa
(entre os grupos). Como resultado obteve-se 3 grupos de cursos, a partir
disso, foi feita uma andlise exploratéria a fim de caracterizar cada cluster de
acordo com o perfil dos cursos.

O cluster 1 ficou com 49 cursos, o cluster 2 com 66 cursos e o cluster 3
com 48 cursos. A anadlise dos clusters mostrou que o cluster 1 agrupou os
cursos com maiores notas nas componentes das dimensdes Desempenho
dos Estudantes, Valor Agregado pelo Processo Formativo Oferecido pelo
Curso e Corpo Docente. O cluster 3 agrupou 0s cursos com maiores notas
na dimensao Percepgao Discente sobre as Condigdes do Processo Formativo.
O cluster 2, por sua vez, agrupou 0s cursos com notas intermediarias na
maioria das componentes. Observando o Conceito Preliminar de Curso de
cada curso, nota-se que, de modo geral, o cluster 1 agrupou 0S cursos com
conceito mais elevado.

A identificacdo dos agrupamentos, ou seja, dos cursos que possuem
caracteristicas similares é crucial para promover a pratica de benchmarking.
Ao analisar cursos com caracteristicas similares, as instituicdes de ensino
superior podem identificar pontos fortes e areas de melhoria em seus
proprios programas académicos. Essa abordagem colaborativa ndo apenas
incentiva a inovacdo e a exceléncia, mas também facilita a adaptacdo de
curriculos, métodos de ensino e recursos para melhor atender as
necessidades dos estudantes. Como resultado, o benchmarking pode
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desempenhar um papel significativo na melhoria continua da qualidade dos
cursos de graduagao, contribuindo para uma experiéncia educacional mais
eficaz e enriquecedora para os alunos.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se inserir na analise
mais varidveis explicativas que reflitam as caracteristicas dos cursos, por
exemplo, numero de docentes, numero de alunos matriculados e
diplomados, indices de evasdo e reprovagao e turno em que o curso é
oferecido, de maneira a aprimorar a identificagdo de cursos com
caracteristicas similares. Assim, quanto mais similares forem os cursos
dentro de cada cluster, mais efetiva podera ser a observacao entre pares
em busca de exemplos de boas praticas.
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Anexo 1 - Distribuicdao dos cursos nos trés clusters.

Cluster 1:

FURG Rio Grande (1035)

IF SUL MINAS Inconfidentes (1117203)
IFBA Salvador (1122743)

IFES Vitoria (108730)

IFMG Formiga (116820)

IFRJ Nilépolis (102430)

IFSP Braganga Paulista (1128375)
IFSP Guarulhos (122122)

IFSP Sao Paulo (113490)
UFABC Santo André (1102402)
UFBA Salvador (13276)

UFES Vitdria (12806)

UFF Niterdi (12702)

UFG Goiania (1131697)

UFG Goiania (1304557)

UFJF Juiz de Fora (1166038)
UFLA Lavras (101556)

UFMG Belo Horizonte (12969)
UFMS Campo Grande (15833)
UFMS Trés Lagoas (15865)
UFMT Rondonépolis (34)

UFPE Recife (13619)

UFPEL Capdo do Ledo (15000)
UFPEL Pelotas (122746)

UFPR Curitiba (12553)

UFPR Curitiba (49478)
UFRGS Porto Alegre (13741)
UFRJ Rio de Janeiro (14328)
UFRN Natal (312333)

UFRPE Recife (14505)
UFRRJ Nova Iguacu (96158)
UFRRJ Seropédica (12918)
UFSC Florianépolis (14233)
UFSCAR Sao Carlos (624)
UFSCAR Sao Carlos (637)
UFSCAR Sorocaba (115086)
UFS] Sao Jodo del Rei (48946)
UFSM Santa Maria (13873)
UFSM Santa Maria (41069)
UFTM Uberaba (114556)
UFU Uberlandia (1428)

UFV Florestal (122358)

UFV Vigosa (696)

UNB Brasilia (44372)
UNIFAL-MG Alfenas (96955)
UNIFEI Itajuba (120389)
UNIRIO Rio de Janeiro (1101770)
UTFPR Curitiba (1128169)
UTFPR Pato Branco (14542)

Cluster 2:

IF Catarinense Camboril (1103025)
IF Catarinense Concordia (1103031)
IF Catarinense Rio do Sul (1102795)
IFAC Cruzeiro do Sul (5000487)
IFAL Macei6 (1103556)

IFAM Manaus (5000493)

IFBA Barreiras (116730)

IFBA Valenca (123519)

IFCE Canindé (1160979)

IFCE Crateus (5000138)

IFCE Fortaleza (63383)

IFG Goiania (1103461)

IFMA Sao Luis (21443)

IFNMG Januaria (99503)

IFNMG Salinas (1102641)

IFPA Belém (48289)

IFPI Angical do Piaui (1103910)
IFPI Teresina (63062)

IFR] Volta Redonda (121013)

IFRN Mossoré (123787)

IFRN Natal (1123270)

IFRS Ibiruba (1156565)

IFS Aracaju (96913)

IFTO Paraiso do Tocantins (1106721)
UFAL Arapiraca (102152)

UFAL Macei6 (107520)

UFAM Manaus (379)

UFG Cataldo (14121)
UFGD Dourados (15868)
UFMA S&o Luis (11439)
UFMS Aquidauana (18382)
UFMT Cuiaba (26)

UFMT Pontal do Araguaia (18354)
UFOPA Santarém (12039)
UFPA Abaetetuba (114853)
UFPA Belém (11999)

UFPA Braganca (12033)
UFPA Breves (12044)

UFPA Cameta (12074)
UFPA Castanhal (12035)
UFPB Jodo Pessoa (13402)
UFPB Rio Tinto (99045)
UFPE Caruaru (118100)
UFPI Parnaiba (102576)
UFPI Picos (102588)

UFPI Teresina (300520)
UFRB Amargosa (100412)
UFRN Caicé (12354)

UFS Itabaiana (95055)
UFS S&o Cristévao (297)
UFT Araguaina (1105218)
UFT Arraias (17154)

UFT Palmas (1121464)
UFVJIM Tedfilo Otoni (100916)
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UFBA Salvador (117052)

UFC Fortaleza (38246)

UFCG Cajazeiras (1152880)

UFCG Campina Grande (13448)
UFCG Cuité (99806)

UFF Santo Antbnio de Padua (12713)

UNB Brasilia (161)

UNIFAP Macapd (17196)
UNIFESSPA Maraba (12037)
UNIPAMPA Bagé (104282)
UNIR Ji-Parana (16010)
UNIR Porto Velho (16009)

Cluster 3:

IF Catarinense Sombrio (1103032)
IFBA Camacari (1161404)

IFCE Cedro (85320)

IFCE Juazeiro do Norte (84374)

IFES Cachoeiro Itapemirim (1103657)
IF Farroupilha Alegrete (1128936)

IF Farroupilha J. Castilhos (1103185)
IF Farroupilha Santa Rosa (1128938)
IF Farroupilha Sao Borja (1168573)
IF Fluminense C. Goytacazes (52442)
IFMA Buriticupu (1264336)

IFMA Caxias (1327336)

IFMA Codo6 (1103914)

IFMA Zé Doca (1160371)

IFMG Sao Joao Evangelista (1142320)
IFMT Campo Novo do Parecis (114388)
IFMT Juina (1160424)

IFPB Cajazeiras (1128096)

IFPB Campina Grande (1128030)
IFPE Pesqueira (100690)

IFPI Corrente (1103911)

IFPI Floriano (83929)

IFPI Piripiri (1103813)

IFPI Urugui (1103912)

IFRJ Paracambi (1153801)
IFRN Santa Cruz (1184450)
IFRO Cacoal (1292902)

IFRO Vilhena (1182765)

IFRR Boa Vista (1152312)

IFRS Bento Gongalves (116144)
IFRS Caxias do Sul (1126144)
IFSEMG Rio Pomba (113589)
IFSP Araraquara (1129073)
IFSP Birigui (1128360)

IFSP Campos do Jordao (1181042)
IFSP Caraguatatuba (1128378)
IFTO Palmas (123494)

UFAC Rio Branco (11540)

UFES Sdo Mateus (116882)
UFG Jatai (18954)

UFMS Corumba (15862)

UFMS Paranaiba (52139)

UFMS Ponta Pora (121792)
UFMT Sinop (100775)

UFU Ituiutaba (102944)
UNIPAMPA Itaqui (5000912)
UTFPR Cornélio Procdpio (1127676)
UTFPR Toledo (1152637)

Nota: Para cada curso é apresentado a sigla do nome da universidade, cidade em

que esta localizado e cédigo e-mec do curso.
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