
Predição do Conceito ENADE dos Cursos de Computação no
Brasil

Renan G. A. Sakashita1, Diego Bertolini1, André Luis Schwerz1
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Abstract. ENADE is a large-scale assessment applied to undergraduate stu-
dents in Brazil. Their scores serve as a metric fpr assessing teaching quality,
known as the ENADE Concept. A higher ENADE Concept rating can lead to
increased visibility and investments in Higher Education Institutions. This work
aims to evaluate the performance of Machine Learning techniques in predicting
the ENADE Concept for computing courses in Brazil using microdata from the
exam. Our experiments involve evaluating various classifiers with dataset va-
riations and considering the impact of the temporal aspect of the exam on the
prediction performance. We have identified that the Support Vector Machine
produces the best prediction results. Additionally, our findings suggest that ol-
der training data leads to a reduction in prediction performance, indicating that
course features may change over time.

Resumo. O ENADE é uma avaliação em larga escala aplicada a estudantes
de graduação no Brasil. Suas pontuações servem como métrica para avaliar
a qualidade do ensino, conhecida como Conceito ENADE. Uma classificação
mais elevada do Conceito ENADE pode levar a maior visibilidade e investimen-
tos nas Instituições de Ensino Superior. Este trabalho tem como objetivo avaliar
o desempenho de técnicas de Aprendizado de Máquina na predição do Conceito
ENADE para cursos de computação no Brasil utilizando microdados do exame.
Os experimentos envolvem a avaliação de vários classificadores com variações
no conjunto de dados e a consideração do impacto do aspecto temporal do
exame no desempenho da predição. Identificou-se que o Support Vector Ma-
chine produz os melhores resultados de predição. Ademais, os resultados suge-
rem que dados de treinamento mais antigos reduzem o desempenho da predição,
indicando que as caracterı́sticas dos cursos mudam ao longo do tempo.

1. Introdução
O Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE) é uma prova realizada pelos
concluintes de graduação no Brasil cujo o objetivo é avaliar seus cursos numa escala de 1
a 5, conhecida como Conceito ENADE (CE) [BRASIL 2023]. Esta avaliação é realizada
em um ciclo avaliativo de três anos na qual, em cada ciclo, uma das três grandes áreas
de conhecimento é avaliada. A prova apresenta tanto questões especı́ficas, relacionadas
à Diretriz Curricular Nacional do curso, quanto questões de escopo geral. Junto a ela,
também é solicitado aos estudantes o preenchimento de um questionário socioeconômico.

Os dados coletados do exame, do questionário socioeconômico e do CE são dis-
ponibilizados de forma aberta em microdados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pes-



quisas Educacionais Anı́sio Teixeira (INEP) [INEP 2023]. Dessa forma, é possı́vel in-
vestigar o impacto das informações disponı́veis dos cursos e de seus estudantes sobre
o desempenho alcançado no exame. As descobertas podem ser úteis na elaboração de
polı́ticas de Educação Superior que fomentem o investimento de formação de recursos
humanos [Marinho 1998].

Os resultados da prova do ENADE são utilizados em outros dois indicadores de
qualidade: no Conceito Preliminar do Curso (CPC) e no Indicador de Diferença entre
os Desempenhos Observado e Esperado (IDD). O CPC atribui ao CE e ao IDD, em sua
fórmula, os pesos de 20% e 35%, respectivamente [Inep 2023]. Desse modo, destaca-se
a relevância da prova e a importância de obter-se um alto CE, visto sua participação em
outro importante indicador.

Há diversos trabalhos que investigam os microdados do ENADE, como descrito
em [Barbosa et al. 2023]. A grande maioria deles trata de forma individualizada o desem-
penho dos estudantes no exame, enquanto o CE ainda é pouco explorado. Além disso, no
melhor do conhecimento, nenhum estudo investigou o impacto da evolução temporal das
caracterı́sticas dos cursos no resultado da predição.

Os objetivos deste trabalho são: propor uma abordagem baseada em Aprendi-
zado de Máquina para avaliar o impacto das caracterı́sticas coletadas nos microdados do
ENADE para a predição do Conceito ENADE; e determinar o impacto das caracterı́sticas
dependentes do tempo na predição. Para os experimentos, são utilizados os microdados
do ENADE das edições de 2011, 2014, 2017 e 2021 dos cursos na área de computação.
Um extenso pré-processamento que inclui seleção, limpeza, integração e transformação
foi realizado para extração de caracterı́sticas dos cursos e criação do conjunto de dados
usado nos experimentos de predição.

Na Seção 2 serão apresentados os trabalhos relacionados. Na Seção 3, será ex-
posto o método utilizado para o processamento e avaliação dos microdados. Por fim, na
Seção 4 mostra-se os resultados e as discussões dos experimentos e na Seção 5 sintetiza-se
as conclusões deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados
Um amplo mapeamento sistemático sobre os trabalhos e as técnicas usadas na análise dos
dados do ENADE foi apresentado em [Barbosa et al. 2023]. Eles identificaram na lite-
ratura as diversas técnicas estatı́sticas e de aprendizado de máquina que foram utilizadas
com os microdados do ENADE, em especial, para a predição do CE.

O Aprendizado Supervisionado foi usado em [Nunes et al. 2018,
Martins et al. 2021] para predição do CE. Nunes et al. avaliaram cursos de Enge-
nharia de Produção nas edições 2011 e 2014, aplicando o MLP para analisar a influência
e a capacidade das notas de formação geral e de componente especı́fico de afetar e
predizer o CE dos cursos. Como resultado, alcançaram uma acurácia de 99,997% na
predição do CE [Nunes et al. 2018]. Martins et al. usaram DT para predizer o CE
em uma pequena quantidade de cursos do estado de Goiás analisando dados da edição
2012 [Martins et al. 2021]. Como resultado, obtiveram uma acurácia de 96%. Embora
relacionados, ambos trabalhos não podem ser comparados diretamente com a presente
pesquisa porque simplificam o problema ao usar as notas parciais dos estudantes para
predizer o CE.



Há também pesquisas que utilizaram Aprendizado Não Supervisionado so-
bre os microdados do ENADE para observar fatores determinantes para o CE.
Em [Silva et al. 2021], analisou-se, a partir do algoritmo K-Means, a relação da categoria
administrativa e da região dos cursos de Medicina com seus respectivos CE nas edições
2010, 2013 e 2016. Em [Figueiro et al. 2018], foram utilizados os dados dos cursos do
Consórcio das Universidades Comunitárias Gaúchas (COMUNG) na edição 2014 e o al-
goritmo de agrupamento hierárquico para análise da relação entre o número de inscritos,
o número de participantes, as notas de formação geral e de componente especı́fico com
seus respectivos CE.

A grande maioria dos esforços de pesquisa têm observado o desempenho dos
estudantes no exame. Rosa et al. utilizaram os dados dos cursos de computação,
das edições 2008 a 2017, treinando uma série de classificadores para predição do de-
sempenho dos participantes [Rosa et al. 2021]. Capelari estendeu esse trabalho avali-
ando novas classes e classificadores [Capelari 2022]. Em [Vieira et al. 2022], realizou-
se uma análise evolutiva dos grupos obtidos pelo K-Means ao longo das edições do
exame, observando aspectos relevantes para o desempenho dos estudantes dos cursos de
computação. A análise descritiva também foi utilizada com os dados dos cursos de medi-
cina em [Silva et al. 2021]. Em [Capelari and Schwerz 2021], ela foi usada para mostrar
o perfil socioeconômico dos estudantes dos cursos de computação da região sul do Brasil.

No melhor do conhecimento, nenhuma contribuição anterior investiga a predição
do CE com uma grande quantidade de caracterı́sticas extraı́das dos microdados e o im-
pacto da evolução temporal das caracterı́sticas dos estudantes que compõem os cursos de
computação na predição do CE.

3. Método de Pesquisa
Neste trabalho utilizou-se o método Knowledge Discovery in Databases
(KDD) [Frawley et al. 1992] para guiar o estudo quantitativo dos microdados do
ENADE. O KDD visa orientar o processo de extração de informações não-triviais,
desconhecidas e potencialmente relevantes em banco de dados. Desta forma, ele inclui
etapas para o tratamento de informações e aplicação de técnicas com diferentes objetivos,
como classificação, agrupamento e reconhecimento de padrões. As etapas do KDD são:
pré-processamento, mineração, e avaliação.

3.1. Pré-processamento

O pré-processamento inclui a seleção, limpeza, transformação e integração de dados.
Cada uma destas etapas é descrita em detalhes nas seções seguintes. Como resultado,
gerou-se um conjunto de dados com caracterı́sticas dos cursos de graduação da área de
computação no Brasil, processadas a partir dos microdados do ENADE.

3.1.1. Seleção de Dados

A etapa de seleção levou em consideração a reformulação dos microdados do
ENADE, disponı́vel a partir de 2022, devido à Lei Geral de Proteção de Dados
(LGPD) [INEP 2023]. Por causa disso, as respostas das questões do questionário socioe-
conômico e outras informações foram aleatorizadas entre si e distribuı́das por diferentes



arquivos de forma que não é possı́vel identificar uma série de informações de um aluno,
mas sim informações gerais de um curso de graduação1. Por exemplo, a partir dos micro-
dados não pode-se afirmar que um determinado aluno de cor/raça branca tenha 19 anos,
mas pode-se inferir que 60% dos alunos de um curso têm cor/raça branca e que a idade
média é de 19 anos.

Originalmente, para cada edição do exame, o conjunto de dados é dividido em
arquivos que contém o código do curso acompanhado por alguma informação especı́fica
como, por exemplo, as respostas do questionário socioeconômico ou a cor/raça declaradas
pelos participantes. Por causa dessa fragmentação, foi preciso ordenar o conteúdo de cada
arquivo pelo código do curso, para junção e, então, formação do conjunto de dados usado
neste trabalho.

Os questionários socioeconômicos não estão padronizados ao longo dos anos. Os
dados das edições 2005 e 2008 apresentam inúmeras diferenças com as edições mais re-
centes e, por esse motivo, optou-se por não usá-los neste trabalho. Para as demais edições,
selecionou-se um subgrupo de atributos comuns em todas as edições (2011, 2014, 2017
e 2021). No total obteve-se 36 atributos: 6 pertencentes aos cursos, 24 do questionário
socioeconômico e 6 derivados2, apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Atributos selecionados

Categoria Atributos

Curso Categoria da Organização Acadêmica, Turno, Área, UF, Região, Categoria
Administrativa.

Socioeconômico UF do ensino médio, Situação financeira, Condição das salas práticas, Cor ou
Raça, Situação de trabalho, Formação, Estado civil, Bolsa de estudos, Tipo
da escola do ensino médio, Moradia, Disponibilidade dos professores, Mo-
dalidade do ensino médio, Quantidade de pessoas morando junto, Nı́vel de
escolaridade do Pai, Domı́nio dos professores, Idade, Polı́tica de ingresso,
Nı́vel de escolaridade da Mãe, Condição das Salas, Sexo, Quantidade de li-
vros, Renda, Horas de estudo, Plano de ensino.

Derivados Quantidade de notas inválidas, de alunos faltantes, de participantes, Con-
clusão do ensino médio, Anos de preparação, Anos de graduação.

O enquadramento é o processo pelo qual cada curso é vinculado à sua respec-
tiva área de avaliação no ENADE [Inep 2022b]. Neste trabalho, utilizou-se as áreas de
enquadramento relacionadas à computação, exibidas na Tabela 2.

3.1.2. Limpeza de Dados

Os conjuntos de dados das edições foram analisados em relação à existência de valores
não informados a fim de mensurar seu impacto na qualidade dos dados. No entanto, como

1Esse processo é descrito no arquivo Manual do Usuário presente nos microdados [INEP 2023].
2Esses atributos foram formados a partir de atributos presentes nos microdados. Por exemplo, “Con-

clusão do ensino médio” é a diferença entre o ano da edição e o ano em que o estudante concluiu o ensino
médio.



Tabela 2. Áreas de enquadramento relacionadas à computação

Sigla Grau Área de enquadramento

ADS Tecnologia Análise e Desenvolvimento de Sistemas

BCC Bacharelado Ciência da Computação

EC Bacharelado Engenharia da Computação

GTI Tecnologia Gestão da Tecnologia da Informação

LCC Licenciatura Ciência da Computação

RC Tecnologia Redes de Computadores

SI Bacharelado Sistemas de Informação

citou-se anteriormente, as informações foram aleatorizadas entre si, implicando que a
exclusão de uma instância por causa de um valor defeituoso levaria à provável eliminação
de valores de diferentes alunos de um curso. Desta forma, valores nulos foram tratados
como valores não informados.

3.1.3. Transformação de Dados

A granularidade original dos microdados do ENADE refere-se às informações dos es-
tudantes. Neste estudo, para obtenção de instâncias referentes aos cursos, houve a
combinação da técnica de one-hot encoding com procedimentos de sumarização e de
quantificação ilustrados na Figura 1. Por exemplo, dado uma amostra A extraı́da dos mi-
crodados, obtém-se o conjunto B por meio do one-hot encoding de variáveis categóricas;
em seguida, o conjunto C é obtido por meio da soma dos valores dos atributos nomi-
nais e da média dos numéricos; por fim, obtém-se um conjunto D por meio da divisão
das somas dos valores categóricos pelo número de alunos efetivos do curso. Após es-
tas operações de transformação, fez-se também a normalização dos dados utilizando o
método Z-Score [Rout 2023].

Figura 1. Processo ilustrativo de transformação de dados de alunos em cursos



Inicialmente, o conjunto possuı́a 205.837 instâncias considerando todos os es-
tudantes participantes das edições 2011, 2014, 2017 e 2021. Após o processo de
transformação descrito acima, obteve-se 5.838 instâncias representando cada curso pre-
sente no conjunto. A Tabela 3 sintetiza as informações das edições quanto ao número de
estudantes e cursos, e ao número de cursos por área de enquadramento3.

Tabela 3. Dimensão do conjunto de dados

Edição #estudantes #cursos ADS BCC EC GTI LCC RC SI

2011 41.023 1.222 259 386 14 0 39 167 357

2014 51.774 1.505 352 304 119 0 54 197 479

2017 51.009 1.605 367 308 145 118 55 158 454

2021 62.031 1.506 482 319 0 147 56 114 388

Total 205.837 5.838 1.460 1.317 278 265 204 636 1.678

3.1.4. Integração de Dados

Originalmente, os microdados não contêm o CE dos cursos. Por este motivo, após a etapa
de transformação, tornou-se necessária a integração dos conjuntos de dados disponibiliza-
dos pelo ENADE que informam o CE [Inep 2020]. Entretanto, não é possı́vel a integração
dos conceitos dos cursos de 2011 e de 2014 porque, nos dados destas edições, o código do
curso é omitido. Para resolver esse problema, o CE dos cursos de todas as edições foram
calculados usando a Equação 1 [Inep 2022a].

NCc = 0, 25 ·NPFGc + 0, 75 ·NPCEc
4, (1)

onde NCc, NPFGc e NPCEc correspondem, respectivamente, à nota dos concluintes, nota
padronizada em formação geral e nota padronizada em componente especı́fico do curso
de graduação c. Como uma forma de validar a implementação, os resultados obtidos na
Equação 1 foram contrapostos com os dados das edições 2017 e 2021.

A proporção de cursos com CE 1, 2, 3, 4 e 5 pelas edições 2011, 2014, 2017 e
2021 é apresentada na Tabela 4. Percebe-se um desbalanceamento entre as classes. Há,
por exemplo, uma predominância do CE 3 representando por volta de 40% dos cursos nas
quatro edições enquanto os CE 1 e CE 5 possuem um pequeno número de instâncias.

3.2. Mineração de Dados
Para avaliar a predição do CE, os seguintes classificadores foram utilizados: Árvore de
Decisão (DT, do inglês Decision Tree), k-Vizinhos Mais Próximos (k-NN, do inglês k-
Nearest Neighbors), Floresta Aleatória (RF, do inglês Random Forest), Máquina de Ve-
tores de Suporte (SVM, do inglês Support Vector Machine) e Perceptron Multicamadas

3A área GTI não está presente em 2011 e 2014, pois foi criada em 2017, e a área EC foi movida para
outro ciclo avaliativo em 2021, não estando presente na edição.

4Obtém-se dessa equação um valor contı́nuo que é substituido por um número de 1 a 5 de acordo com
intervalos definidos em [Inep 2022a], constituindo o CE do curso.



Tabela 4. Distribuição do CE ao longo das edições

Edição CE 1 CE 2 CE 3 CE 4 CE 5

2011 58 (4,7%) 317 (25,9%) 549 (44,9%) 201 (16,4%) 97 (7,9%)

2014 69 (4,6%) 469 (31,2%) 593 (39,4%) 300 (19,9%) 74 (4,9%)

2017 60 (3,7%) 465 (29%) 636 (39,6%) 349 (21,7%) 95 (5,9%)

2021 64 (4,2%) 502 (33,3%) 604 (40,1%) 281 (18,7%) 55 (3,7%)

(MLP, do inglês Multilayer Perceptron). Estes classificadores são bem conhecidos na
área de Aprendizado de Máquina e usados para uma grande variedade de problemas.
Além disso, todos eles já foram usados em trabalhos relacionados com os microdados do
ENADE de acordo com [Barbosa et al. 2023].

Para o desenvolvimento dos modelos, foram utilizadas a linguagem de
programação Python e a biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011]. Para manter a
reprodutibilidade da pesquisa, o código-fonte e os dados dos experimentos podem ser
encontrados a partir do repositório5.

3.3. Avaliação

Durante o treinamento e avaliação dos modelos foram aplicadas as seguintes técnicas:
HalvingGridSearchCV, F1-Score e validação cruzada. Nota-se que, antes da avaliação
do conjunto, os dados de treino e teste foram normalizados de forma separada usando o
Z-Score.

O HalvingGridSearchCV [Scikit-Learn 2023] é um algoritmo capaz de estimar a
melhor combinação de parâmetros para um modelo de Aprendizagem de Máquina, con-
siderando uma base de dados e um conjunto de hiperparâmetros previamente fornecidos.
Neste trabalho, foram usados os hiperparâmetros exibidos na Tabela 5.

Tabela 5. Hiperparâmetros dos classificadores

Modelo Hiperparâmetros

DT criterion: [gini, entropy], min samples leaf: [10, 30, 50], ccp alpha:
[0.001, 0.0015, 0.0017, 0.002]

k-NN n neighbors: [3, 5, 10], weights: [uniform, distance], metric: [euclidean,
manhattan, nan euclidean]

RF n estimators: [60, 100, 200], criterion: [gini, entropy], min samples leaf:
[10, 30, 50], ccp alpha: [0.001, 0.0015, 0.0017, 0.002]

SVM C: [0.01, 0.1, 1, 10, 100], kernel: [linear, poly, rbf], gamma: [0.1, 1, 10], tol:
[0.1, 0.001, 0.00001]

MLP hidden layer sizes: [10, 20, 10], activation: [relu, tanh], solver: [adam,
sgd], learning rate init: [0.001, 0.01, 0.1], tol: [0.1, 0.001, 0.0001], alpha:
[0.0001, 0.01, 0.1], batch size: [32, 60, 100]

5https://github.com/RenanGAS/ML-ENADE

https://github.com/RenanGAS/ML-ENADE
https://github.com/RenanGAS/ML-ENADE


Para avaliar o desempenho dos classificadores, adotou-se o F1-Score que é uma
métrica de avaliação adequada para conjuntos de dados desbalanceados. Ela considera o
desempenho médio das predições de cada classe do problema, ao invés da porcentagem
de acertos geral como é feito na acurácia.

Nos experimentos preliminares, adotou-se a validação cruzada (n = 5) para ava-
liar a generalização dos modelos abordados. Esta técnica propõe a divisão de um con-
junto de dados em n partes de tamanhos semelhantes, de forma que ocorram n ciclos de
avaliação do desempenho do conjunto, sendo que em cada ciclo é utilizado uma parte
diferente para teste e o restante para treinamento do modelo em questão.

4. Experimentos e Discussões
Para análise dos microdados do ENADE, dois conjuntos de experimentos foram elabora-
dos. O primeiro conjunto, descrito na Seção 4.1, tem como objetivo consolidar uma base
de referência na aplicação dos algoritmos de predição sobre o conjunto de dados e suas
divisões. O segundo conjunto de experimentos, apresentado na Seção 4.2, tem foco em
avaliar o impacto das caracterı́sticas dependentes do tempo na predição.

4.1. Experimentos Preliminares

Foram realizados três experimentos usando validação cruzada com cinco partições para
todos os classificadores destacados na Seção 3.2. Para cada um deles, registrou-se a média
e o desvio padrão do F1-Score das iterações em cada modelo de classificação.

Inicialmente, utilizou-se o conjunto de dados com as edições 2011, 2014, 2017 e
2021, sem quaisquer alterações, obtendo os resultados exibidos na Tabela 6. As melhores
taxas foram atingidas pelos modelos SVM e MLP, com os valores de 46,84% e 46,55%,
respectivamente.

Tabela 6. Comparativo das médias do F1-Score obtidas usando cinco classifica-
dores para o conjunto total de dados

DT k-NN RF SVM MLP

38,17 ± 1,14 43,47 ± 2,06 43,11 ± 2,30 46,84 ± 2,84 46,55 ± 2,00

Em seguida, elaborou-se dois experimentos considerando a divisão do conjunto de
dados por edição e por área de enquadramento, com o objetivo de melhorar o desempenho
da predição.

No primeiro, formou-se conjuntos para cada edição, treinando e testando os mo-
delos com dados do mesmo ano. Por uma questão de clareza, a Tabela 7 sintetiza apenas
os melhores resultados que foram obtidos com o classificador SVM. Todos os outros re-
sultados podem ser obtidos no repositório. Destaca-se o desempenho da edição 2021 com
51,32% de média e baixo desvio padrão, enquanto as outras edições se mantiveram numa
faixa inferior e com taxas semelhantes entre si considerando os desvios padrões. Uma das
possı́veis razões de sua distinção é que, na edição 2021, há o maior número de estudantes
participantes, mesmo com a saı́da da área de enquadramento da EC e, consequentemente,
a redução do número de cursos avaliados, como mostra a Tabela 3.



Tabela 7. Comparativo das médias do F1-Score obtidas usando o classificador
SVM para o conjunto de dados dividido pelas edições do exame

2011 2014 2017 2021

46,23 ± 4,50 45,96 ± 3,28 43,52 ± 1,12 51,32 ± 1,82

No segundo experimento, o conjunto foi dividido em áreas de enquadramento.
Novamente, os melhores resultados foram obtidos pelo classificador SVM, sendo apre-
sentados na Tabela 8. Destaca-se os resultados das áreas de ADS, BCC e SI, que são,
respectivamente, 47,84%, 50,49% e 48,65%. Mais uma vez, a diferença entre as médias
observadas pode estar relacionada ao número de instâncias avaliadas. A Tabela 3 mostra
que as áreas de enquadramento ADS, BCC e SI são aquelas que possuem o maior número
de cursos.

Tabela 8. Comparativo das médias do F1-Score obtidas usando o classificador
SVM para o conjunto de dados dividido pelas áreas de enquadramento

ADS BCC EC GTI LCC RC SI

47,84 ± 2,14 50,49 ± 1,72 45,79 ± 5,51 35,43 ± 6,15 44,97 ± 7,18 42,59 ± 2,88 48,65 ± 2,74

Com relação aos estudos correlatos, torna-se inviável realizar uma comparação
apropriada, uma vez que as pesquisas apresentadas por [Martins et al. 2021] e
[Nunes et al. 2018] utilizam notas parciais dos estudantes como caracterı́sticas de trei-
namento dos modelos e, consequentemente, uma alta acurácia nos testes.

4.2. Aspecto Temporal do Conjunto

Os dados usados neste trabalho são um recorte dos cursos da área da computação produ-
zidos ao longo de dez anos. A hipótese desta pesquisa é que há uma evolução das carac-
terı́sticas dos cursos que inviabilizaria um modelo de predição único. Esse fenômeno é
conhecido na literatura como concept drift [Webb et al. 2016]. Para avaliar essa hipótese,
uma série de experimentos foram realizados levando em consideração o aspecto temporal
do conjunto de dados. Diferentemente dos experimentos preliminares, os modelos foram
treinados usando todas as instâncias de um ou mais anos e, para os testes, utilizou-se da-
dos de um ano posterior. Por exemplo, no primeiro experimento, utilizou-se as instâncias
de 2011 para o treinamento e todas as instâncias de 2014 para o teste. Observa-se que,
com os conjuntos fixos de treinamento e teste, a validação cruzada e o cálculo do desvio
padrão não são necessários.

Os resultados dos experimentos do concept drift são apresentados na Tabela 9.
Com o conjunto original, em geral, o desempenho é mais promissor quando a edição
2021 é designada para teste e as demais para treino, alcançando as taxas de 48,19%,
52,28% e 48,06%, sendo superior em comparação aos resultados da Tabela 6, com a
maior média de 46,84% obtida usando o SVM. Para os demais resultados, em que as
edições 2014 e 2017 são avaliadas, não houve uma melhoria no desempenho. Apesar
dos valores da métrica F1-Score permanecerem na mesma faixa dos experimentos com o
conjunto inteiro, observa-se que a edição 2011, quando usada para treinamento, reduz o



desempenho do modelo. A Tabela 9 também exibe os resultados de experimentos em que
o conjunto de dados foi dividido em áreas de enquadramento. Optou-se por exibir apenas
as áreas de enquadramento com maior número de instâncias (ADS, BCC e SI). Com a
exceção do caso na área BCC em que houve o treinamento com os dados de 2011 e teste
com os de 2014, alcançando uma taxa de 49,84%, todos os demais resultados são similares
aos obtidos com o conjunto original. Observa-se também que o SVM não apresenta o
melhor desempenho em todos os cenários, sendo superado por outros classificadores (k-
NN, MLP, RF).

Tabela 9. Comparativo do F1-Score obtido considerando o aspecto temporal dos
dados

Treino Teste Conjunto original ADS BCC SI

2011 2014 39,98 (k-NN) 29,87 (MLP) 49,84 (k-NN) 41,33 (k-NN)

2014 2017 41,82 (SVM) 38,10 (MLP) 42,37 (SVM) 37,27 (SVM)

2017 2021 48,19 (SVM) 49,70 (MLP) 51,99 (RF) 52,70 (SVM)

2011, 2014 2017 42,74 (SVM) 43,69 (SVM) 45,98 (SVM) 40,33 (MLP)

2014, 2017 2021 52,28 (SVM) 50,75 (MLP) 54,95 (RF) 47,35 (SVM)

2011, 2014, 2017 2021 48,06 (MLP) 47,12 (SVM) 55,59 (SVM) 48,33 (SVM)

5. Conclusões

Neste trabalho apresentou-se um estudo abrangente com várias caracterı́sticas extraı́das
dos microdados do ENADE com o objetivo de predizer o CE dos cursos e avaliar o im-
pacto do aspecto temporal na predição. Os resultados apontam que o desempenho dos
modelos varia de 38,17% a 46,84% e os experimentos usando as divisões (edição e área
de enquadramento) do conjunto de dados sugerem que o desempenho pode ser melhorado
quando há maior número de instâncias. Em relação ao aspecto temporal, identificou-se
que os dados da edição 2011 reduzem o desempenho dos modelos de predição sugerindo
que o conjunto de dados possui um concept drift. Além disso, para realização dos expe-
rimentos, foi produzido um conjunto de dados com caracterı́sticas de cursos da área de
computação que pode ser usado pela comunidade para realização de outras investigações.

Como trabalhos futuros, espera-se melhorar o desempenho da predição com o en-
riquecimento dos dados com outros conjuntos de dados públicos e a combinação dos clas-
sificadores. Os microdados do Censo da Educação Superior (Censup) e do IDD seriam
interessantes, visto que os dados do Censup são utilizados como parâmetro no cálculo de
outro indicador de qualidade, o Índice Geral de Cursos Avaliados da Instituição (IGC);
e os microdados do IDD devido à pesquisa feita em [Filho 2018] na qual o conjunto
mostrou-se eficaz na predição do desempenho dos cursos de Engenharia da Produção no
ENADE.
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de análise do enade da área de computação. In Anais do III Simpósio Brasileiro de
Educação em Computação, pages 59–68, Porto Alegre, RS, Brasil. SBC.

[BRASIL 2023] BRASIL (2023). Instituto nacional de estudos e pesquisas educacionais
anı́sio teixeira. https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/
avaliacao-e-exames-educacionais/enade [Acessado em 01-jul-2023].

[Capelari 2022] Capelari, L. O. O. (2022). Predição do desempenho no enade dos discentes
de computação. Universidade Tecnológica Federal do Paraná.
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