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Resumo. A mineragdo de texto e algoritmos de aprendizado de mdquina tém
sido amplamente utilizados para classificar textos e extrair padroes ocultos em
dados educacionais. No entanto, poucas pesquisas exploram o relacionamento
entre o contevdo das questoes do ENADE, componentes curriculares e Taxo-
nomia de Bloom. Este estudo analisou e classificou as questoes do ENADE
do curso de Engenharia da Computagdo, utilizando o framework CRISP-DM
e dados dos iltimos cinco anos do ENADE. Os resultados mostraram que os
niicleos ”Niicleo Computacdo”e “Niicleo Desenvolvimento Pessoal”foram os
mais abordados, com énfase nos niveis da Taxonomia de Bloom de conheci-
mento, compreensdo e aplicacdo.

Abstract. Text mining and machine learning algorithms have been widely used
to classify texts and extract hidden patterns in educational data. However,
few studies have explored the relationship between ENADE questions, curri-
cular components, and Bloom’s Taxonomy. This study analyzed and classified
ENADE questions for the Computer Engineering program using the CRISP-DM
framework and data from the last five years of ENADE. The results indicated
that the ”Computing Core”and ”Personal Development Core”were the most
addressed areas, with an emphasis on Bloom’s Taxonomy levels of knowledge,
comprehension, and application.

1. Introducao

A educagdo superior desempenha um papel fundamental no desenvolvimento econémico
regional e na formulagdo de politicas ptiblicas nacionais [Gallagher 2016]. Contudo, para
que a educacdo superior seja eficaz e responda as demandas do mercado de trabalho, €
necessdrio submeté-la a avaliagdes que validem sua qualidade e adequacgdo as constantes
transformacdes no mercado [Tambling 2020]. Nesse contexto, o Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) tem implementado diversas
formas de avaliar a educag@o no Brasil. Para a educacdo superior, em particular, foi
instituido em 2004 o Sistema Nacional de Avaliacao da Educagdo Superior (SINAES), do
qual o Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE) é um dos principais
instrumentos de avaliagdo [Lopes e Vendramini 2015].
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O ENADE avalia o desempenho dos estudantes em relacdo as competéncias ad-
quiridas ao longo do curso [Pissaia 2018, FDV 2021], fornecendo relatérios que auxi-
liam os coordenadores de curso na adequacgdo da grade curricular [Sousa e Sousa 2012,
Alvarenga et al. 2017]. A prova é composta por 40 questdes, sendo 10 voltadas para a
formacdo geral e 30 especificas para cada drea [BRASIL 2020]. As questdes sdo fre-
quentemente elaboradas com base na Taxonomia de Bloom [Olivera 2011], que organiza
objetivos educacionais em uma hierarquia de complexidade cognitiva, desde habilidades
mais basicas, como o conhecimento memorizado, até as mais complexas, como analise e
avaliacdo [Olivera 2011, Oliveira et al. 2016].

Com as mudancas no cendrio educacional, o conceito de Mineracdo de Da-
dos Educacionais (Educational Data Mining) [Ramos et al. 2020] e Mineracao de Texto
[Abdusalomovna et al. 2023] tem ganhado destaque por sua capacidade de extrair conhe-
cimento de dados nao estruturados, como as questdes do ENADE disponibilizadas em
formato Portable Document Format (PDF) [Algarni 2016, Tavares et al. 2020]. Automa-
tizar a andlise dessas questdes pode facilitar a classificagdo dos conteidos e seu alinha-
mento com os componentes curriculares, impactando a formacao dos estudantes em con-
sonancia com as mudancgas do mercado [Chardo et al. 2020]. Para essa automatizagao,
algoritmos de mineracdo podem ser empregados para extrair conhecimento desses tex-
tos, auxiliando na tomada de decisdes dos coordenadores de cursos, como, por exemplo,
a identificacdo de componentes curriculares que necessitam de ajustes. Além disso, a
andlise das questdoes do ENADE, alinhada aos componentes curriculares e a Taxonomia
de Bloom, pode possibilitar a reavaliagdo da disposicao das informagdes oferecidas aos
discentes, dos métodos avaliativos e da grade curricular. A falta de uma andlise técnica e
detalhada dos resultados do ENADE pode prejudicar a formagdo dos estudantes e com-
prometer sua competitividade no mercado [Lira Silva et al. 2024, Oliveira et al. 2024].

Neste contexto, o objetivo deste estudo € classificar as questdes do ENADE com
base nos componentes curriculares, utilizando técnicas de mineracdo de texto. Para isso,
foi adotado o framework CRISP-DM [Saltz e Hotz 2022], e seis algoritmos foram tes-
tados. Os melhores resultados foram obtidos com Random Forest e K-Nearest Neigh-
bors (KNN), embora com métricas ainda insatisfatérias, como um F1-score de aproxi-
madamente 52Essas andlises preliminares, conduzidas por meio do método data split
[Pires 2023], indicaram que os nucleos mais frequentemente abordados nas questdes do
ENADE sao Computagdo e Desenvolvimento Pessoal, incluindo componentes como re-
des de computadores e teoria da computagdo. Os niveis mais utilizados da Taxonomia
de Bloom foram conhecimento, compreensao e aplicacdo. Esses resultados permitem que
os gestores dos cursos avaliados, compreendam melhor quais componentes curriculares
estdo sendo avaliados no ENADE e como esses se alinham as exigéncias do mercado.
Quando necessario, essas informagdes podem orientar adaptacdes nos curriculos dos cur-
SOS.

A baixa performance dos algoritmos indica a necessidade de novas abordagens
analiticas. Assim, como trabalhos futuros, serdo aplicados o método de validacao cruzada
estratificada (stratified k-fold cross validation), que preserva a distribuicdo dos dados en-
tre os conjuntos de treino e teste [Zhang e Liu 2023], e o modelo BERT, amplamente
utilizado na literatura para andlise de contexto de palavras [NETO 2023], visando melho-
rar a classificagdo dos componentes curriculares. Com essas novas estratégias, espera-se
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aumentar a precisdo das classificacdes, melhorar a confiabilidade dos resultados, redu-
zir a variabilidade das previsOes € promover uma compreensao mais profunda dos dados
analisados, contribuindo para a melhoria do processo de tomada de decisdo.

O restante do documento estd organizado da seguinte forma: Na secao 2 € tratado
sobre os trabalhos relacionados, enquanto na secdo 3 estd descrita a metodologia adotada
na conducao deste trabalho. Na secdo 4 sdo abordados os resultados e a avaliacdo. Por
fim, na secdo 5 € apresentada a conclusdo do mesmo.

2. Trabalhos relacionados

Embora a anélise de dados do ENADE nao seja um tema novo, a maioria dos estudos
se concentra em instituicdes ou dreas especificas. Por exemplo, [Santos 2022] utiliza
aprendizado de maquina para analisar projetos pedagégicos em Ciéncia da Computacio e
Sistemas de Informacdo, alcangando uma acurécia de cerca de 80% na previsao do Con-
ceito ENADE Faixa e um erro percentual absoluto de aproximadamente 11% no Conceito
ENADE Continuo. Similarmente, [Araujo 2021] explora o desempenho de algoritmos
como Redes Neurais, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM) e Random Forest com
microdados do ENADE, constatando que a rede neural simples ndo foi eficiente e os
outros algoritmos apresentaram desempenho mediano, sugerindo a necessidade de mais
pesquisas.

O estudo de [Neto 2021] desenvolveu um modelo para auxiliar gestores e coorde-
nadores na melhoria da tomada de decisdo ao identificar caracteristicas institucionais que
influenciam o desempenho dos discentes no ENADE. A mineracdo de dados dos cursos
de Tecnologia da Informacgao de 2014 e 2017 revelou que estratégias como oportunidades
de estdgio, acesso a computadores e aulas praticas sdo eficazes para alcangar objetivos
pedagdgicos. Os resultados sugerem que, para cursos como o de Sistemas de Informacao,
investir em planejamento didatico e treinamento académico pode ter um impacto signi-
ficativo. Por fim, [Gerab et al. 2014] aplicaram Andlise de Componentes Principais e
Andlise por Agrupamento Hierdrquico para explorar correlacdes entre varidveis como de-
sempenho académico, pontuacdo em exames de admissdo e duragdo do curso. A andlise
revelou a formagdo de nove grupos distintos de disciplinas, com o grupo ”Bésicas”sendo
o mais relevante em relacao a extensao do curso.

Embora essa pesquisa seja aplicada em um unico curso, ele difere dos demais por
considerar os anos de 2008 a 2019 de aplicagdo do ENADE para o curso de Engenharia da
Computagdo. A base é composta das questdoes do ENADE, Taxonomia de Bloom, compo-
nentes curriculares e ementas de cada componentes. A inclusdao da Taxonomia de Bloom
e a consideragdo dos componentes curriculares agregam valor a pesquisa, possibilitando
uma andlise. Para realizar a andlise foram adotados seis algoritmos diferentes e esta sendo
considerados dois métodos de divisdo da base de dados em treino e teste, o data split e
stratified k-fold cross validation. Neste artigo € descrito a plica¢do do primeiro e segundo
método serd aplicado no futuro bem como o algoritmo Bert como descrito na Secao 1.

3. Metodologia

Para alcancar os objetivos desta pesquisa, foram implementados e analisados algoritmos
de aprendizado de mdquina com foco na identificacdo e extragdo de conhecimento a partir
das questdes do ENADE dos anos de 2008, 2011, 2014, 2017 e 2019. Esses dados foram
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correlacionados com os componentes curriculares e a Taxonomia de Bloom, permitindo
uma andlise aprofundada das relacOes entre o conteudo curricular € o desempenho dos
alunos. O estudo foi conduzido como um estudo de caso [Ventura 2007], centrado no
curso de Engenharia de Computacio (ECO) de uma institui¢do de ensino superior.

A metodologia adotada seguiu o framework CRISP-DM [Saltz e Hotz 2022], um
modelo amplamente utilizado para estruturacdo de projetos de mineracdo de dados, ba-
seado no processo de Knowledge Discovery in Databases (KDD) [Fayyad et al. 1996].
Composto por seis etapas iterativas, o CRISP-DM provou ser eficaz na resolucdo de
problemas especificos de negdcio e na estruturacdo da andlise de dados [IBM 2021],
conforme detalhado em [Saltz e Hotz 2022]. O primeiro passo foi compreender o pro-
blema e os dados disponiveis, que estavam armazenados em arquivos PDF. A andlise
concentrou-se nos enunciados das questdes do ENADE e nas descri¢des dos componen-
tes curriculares, complementadas pelos planos de ensino para um entendimento mais pro-
fundo. A preparacdo dos dados seguiu o processo de ETL (Extract, Transform, Load),
integrando informacdes de diferentes fontes em uma unica base de dados. Esta fase de
preparacdo de dados € conhecida por consumir entre 50% e 70% do tempo total do projeto
[Pérez et al. 2015, Sivabalan e Minu 2021], sendo essencial para garantir a qualidade dos
dados a serem utilizados nas etapas seguintes.

Para assegurar a precisdo e confiabilidade dos modelos, os dados foram dividi-
dos em duas partes: uma base de treino e uma base de teste [Favero e Belfiore 2017,
Dhawan 2023, IBM 2022]. A divisao foi realizada com o método Data Split, alocando
80% dos dados para o treinamento e 20% para o teste [Pires 2023, Récz et al. 2021].
A base de treino foi usada para ajustar os modelos, enquanto a base de teste foi
empregada para avaliar seu desempenho na previsdo dos componentes curriculares
[Escovedo e Koshiyama 2020]. Na sequéncia, foram desenvolvidos modelos supervisi-
onados de classificacdo utilizando algoritmos como Decision Tree, Random Forest, Naive
Bayes, KNN e Logistic Regression. A implementacdo dos modelos foi realizada em
Python, com o auxilio das bibliotecas pandas, seaborn e matplotlib, além das platafor-
mas Google Colaboratory e Jupyter Lab. O treinamento dos modelos ocorreu em um
Sony Vaio com processador Intel Core 15-3337U e 12 GB de RAM.

4. Resultados e avaliacao

Nesta secdo, sdao apresentados os resultados obtidos com os algoritmos, utilizando o
método de divisdo de dados (data split). Cada algoritmo foi treinado e posteriormente
validado com a base de teste, e as métricas de desempenho foram avaliadas. As métricas
adotadas incluiram acurécia, recall, F1-score e precisdo. A acurdcia mede a propor¢ao de
previsdes corretas em relacdo ao total de previsdes, mas pode ser enganosa em conjuntos
de dados desbalanceados [Souza 2019]. Por isso, também foram utilizados recall, que re-
flete a propor¢do de instancias relevantes corretamente identificadas [Rodrigues 2019],
e Fl-score, que combina precisdo e recall em uma unica métrica, variando de 0 a 1
[Souza 2019]. O Random Forest e o KNN apresentaram o melhor desempenho e foram
avaliados adicionalmente com a matriz de confusdo e a curva ROC, incluindo a 4rea sob
a curva (AUC!) [Silva 2020].

Inicialmente, foram considerados os 33 componentes curriculares presentes na

Larea under the ROC curve
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matriz curricular de 2023. Contudo, muitos componentes nao foram identificados corre-
tamente devido a grande quantidade e diversidade de dados, tornando as disciplinas me-
nos frequentes (classes minoritdrias) mais dificeis de prever. Para melhorar a previsao, os
componentes foram agrupados em quatro nicleos com base na matriz curricular do curso
de Engenharia de Computacao (ECO). Esses niicleos agrupam componentes curriculares
similares definidos como: (i) Nicleo Exatas e Comunicagdo; (ii) Nicleo Computacdo;
(ii1) Nucleo Eletronica; e (iv) Empreendedorismo, Inovagdo e Desenvolvimento Pessoal,
sendo este ultimo simplificado como ”Desenvolvimento Pessoal.”

Para o algoritmo Decision Tree, foi utilizado o método DecisionTreeClassifier da
biblioteca scikit-learn, que cria um modelo de drvore de decisdao que divide os dados de
entrada em subconjuntos com base em regras de decisdo para inferir a classe dos com-
ponentes curriculares. O modelo obteve uma acuracia de 44,44%, precisao de 42,21%,
recall de 44,44% e um F1-score de 42,41%. O modelo de regressao logistica, utilizando
o método LogisticRegression, alcangcou uma acuricia de 50,00%, precisdao de 47,81%,
recall de 50,00% e um F'I-score de 45,00%. Apesar de os modelos terem mostrado capa-
cidade de previsdo dos componentes curriculares, os algoritmos Random Forest e KNN
apresentaram um melhor desempenho no processo de previsao.

Por outro lado, os algoritmos Naive Bayes e SVM obtiveram as piores avaliagdes.
O Naive Bayes apresentou uma acuracia de 33,33%, precisao de 51,94%, recall de 33,33%
e F1-score de 37,36%. Da mesma forma, o SVM, utilizando o método SVC (Support Vec-
tor Classifier), alcangou uma acurécia de 44,44 %, precisao de 38,05%, recall de 44,44% e
Fl-score de 35,35%. Ambos apresentaram um desempenho insatisfatério em comparacao
com os demais algoritmos, evidenciando limita¢gdes na classificacdo correta dos compo-
nentes curriculares.

Por fim, os melhores modelos foram os gerados pelo Random Forest ¢ KNN. O
Random Forest, utilizando o método RandomForestClassifier da biblioteca scikit-learn,
cria vdrias arvores de decisdo e combina suas previsdes por meio de votagdo para deter-
minar a classe final prevista [Miiller 2019]. O modelo obteve uma acuricia de 52,78%,
precisdo de 52,78%, recall de 52,78% e um Fl-score de 52,78%. Similarmente, o KNN,
utilizando o método KNeighborsClassifier, baseia-se na proximidade para classificar os
componentes curriculares, alcancando uma acuricia de 52,78%, precisao de 53,57%, re-
call de 52,78% e um F1-score de 52,02%. Esses resultados indicam que o KNN tem um
desempenho semelhante ao do Random Forest, tornando-os candidatos fortes no processo
de classificacao utilizando o método data split. A Figura 1 compila os resultados de cada
algoritmo, apresentando as métricas na ordem: acurdcia, precisdo, recall e FI-score.

Model Accuracy Precision Recall F1 Score
KNN 52.78 53.57 5278 52.02
Decision Tree 44 .44 44 44

Naive Bayes 3333 s 3333

Logistic Regression 50.00

Random Forest 52.78

SVM 44 44

Figura 1. Comparacgao das métricas feitas por modelos
Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 2. Matriz de confusao dos algoritmos Random Forest e KNN
Fonte: Elaborado pela autora.

4.1. Matriz de confusao dos modelos Random Forest e KNN

A matriz de confusdo, apresentada na Figura 2a, ilustra o desempenho dos modelos de
classificagdo. A diagonal principal da matriz representa as previsdes corretas para cada
componente curricular, sendo essencial para a avaliagdo da precisdo do modelo. As
células fora da diagonal principal indicam previsdes incorretas: as células abaixo da di-
agonal principal correspondem a falsos negativos, onde o modelo falha em classificar
corretamente a classe de destino; por outro lado, as células acima da diagonal principal
representam falsos positivos, onde o modelo incorretamente classifica componentes como
pertencentes a uma classe diferente da real. Esta analise detalhada permite identificar e
entender as dreas de falha do modelo, facilitando a melhoria continua na precisdao das
previsoes.

Na Figura 2a, a andlise da primeira coluna, correspondente ao "Nucleo Exatas e
Comunicagdo”, revela que dos 11 componentes avaliados, 0 modelo conseguiu classificar
corretamente sete. No entanto, foram observadas classificacdes incorretas: um compo-
nente foi erroneamente classificado como "Nucleo Computacdo”e quatro como “Ntcleo
Eletronica”. Além disso, alguns componentes do “Nucleo Exatas e Comunicacao”foram
incorretamente atribuidos ao ”Nicleo Computacdo”.

Em contraste, a Figura 2b ilustra a matriz de confusdo para o modelo KNN. Para
o "Nucleo Exatas e Comunica¢do”, o modelo acertou nove previsdes, mas cometeu er-
ros significativos ao classificar componentes deste nicleo como pertencentes ao “Nucleo
Computacao”. No ”Nucleo Computacdao”, o KNN fez apenas duas previsdes corretas, en-
quanto duas classificagdes incorretas foram atribuidas ao ”Nucleo Eletronica”. O ”Nucleo
Eletronica’obteve oito previsdes corretas, mas um componente foi erroneamente classifi-
cado como "Niucleo Computacao”. Finalmente, o ”Nucleo Desenvolvimento Pessoal’nao
teve previsdes corretas, com todos os componentes incorretamente classificados como
“Nicleo Eletronica”.

4.2. Curva ROC dos modelos Random Forest e KNN

A Figura 3a ilustra o desempenho do modelo Random Forest para os quatro nicleos
curriculares analisados. O modelo apresentou uma precisdo de 67% para o “Nucleo
Eletronica’e 68% para o "Nicleo Empreendedorismo, Inovacdo e Desenvolvimento Pes-
soal”, com margens de erro de 33% e 32%, respectivamente. Em contraste, os niicleos
”Nucleo Computacao”e "Nucleo Exatas e Comunica¢ao”’demonstraram um desempenho
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ROC Curves for RandomForestClassifier ROC Curves for KNeighborsClassifier

senvolvimento_Pessoal, AUC = 0.68 to_Desenvolvimento_Pessoal, AUC = 0.73

00 =
00 10

False Positive Rate

(a) Curva ROC do Random Forest (b) Matriz de confusao do KNN

Figura 3. Curva ROC dos algoritmos Random Forest e KNN
Fonte: Elaborado pela autora.

superior. Entretanto, a andlise da matriz de confusdo identificou erros de classificagao,
possivelmente atribuidos ao desequilibrio dos dados, com menor nimero de componentes
curriculares em algumas classes. Embora a Area sob a Curva (AUC) sugira um desempe-
nho geral satisfatério do modelo, a classificacdo de determinadas classes ainda enfrenta
desafios, indicando areas para aprimoramento na precisao das previsoes.

A Figura 3b ilustra o desempenho do modelo KNN para os quatro nicleos de
disciplinas. A classificacdo das componentes do ”Nicleo Eletronica’revelou-se insatis-
fatoria, com uma precisdo de 48,0% e uma margem de erro de 52%, indicando dificul-
dades significativas na correta distingdo dos componentes desse niicleo. Em contraste,
os nucleos "Nucleo Computacdo”, "Nucleo Desenvolvimento Pessoal”’e "Nucleo Exatas
e Comunicagdo”apresentaram um desempenho superior. O "Nicleo Computacao”obteve
uma precisdo de 83%, enquanto o "Nucleo Desenvolvimento Pessoal”alcangou 73%, com
margens de erro de 17% e 27%, respectivamente. Esses resultados sugerem que o modelo
KNN foi mais eficaz na classificacdo das componentes desses niicleos, evidenciando uma
maior capacidade de diferenciacdo e precisdo nas previsoes.

4.3. Analise dos resultados com Random Forest e KNN

Nesta secao, procurou-se responder a questao de pesquisa: "Como classificar as questoes
do ENADE conforme os componentes curriculares, utilizando técnicas de mineragcao de
texto?”. Os resultados obtidos com os algoritmos Random Forest e KNN sao ilustrados
nas figuras 4a e 4b.

A Figura 4a revela que, ao longo dos ultimos cinco anos, 0o ENADE para o curso
de Engenharia da Computacdo tem focado predominantemente nos niveis de compre-
ensdo, conhecimento e aplicacdo da Taxonomia de Bloom, os quais sdo os mais fre-
quentes nas questoes. Ao comparar os modelos Random Forest e KNN, observa-se uma
leve diferenca: o Random Forest apresenta uma maior incidéncia do nivel de aplicacio
em comparagao ao KNN, embora a variacido seja pequena. Essa discrepancia pode ser
atribuida ao desempenho ligeiramente superior do Random Forest nas previsoes. Apesar
dessas pequenas diferengas, ambos os modelos se mostram adequados para a previsao de
componentes curriculares. Além disso, a Figura 4a indica que o modelo KNN nio regis-
trou ocorréncias no nivel de andlise da Taxonomia de Bloom, enquanto o Random Forest
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Figura 4. Comparacao dos resultados da taxonomia de bloom e dos nucleos das
componentes nos algoritmos Random Forest e do KNN

Fonte: Elaborado pela autora.

apresentou uma pequena ocorréncia desse nivel. Essas diferencas podem ser atribuidas ao
fato de o Random Forest ter um F1-score ligeiramente maior ao do KNN, refletindo uma
melhor capacidade de avaliagdo correta das componentes curriculares em comparacao
com o KNN.

A Figura 4b revela que os nucleos “Computacdo’e “Desenvolvimento Pes-
soal”’foram mais frequentemente classificados pelos algoritmos, sugerindo que es-
sas categorias predominaram nas provas do ENADE para o curso de Engenharia da
Computagdo nos ultimos cinco anos. Em comparagdo, os nucleos “Eletronica”e “Exa-
tas e Comunicacdo’apresentaram menor ocorréncia. Essa observacdo sugere que, nos
ultimos cinco anos, 0 ENADE focou mais nos componentes dos nicleos "Computacio”e
”"Desenvolvimento Pessoal”, avaliando habilidades da taxonomia de bloom relacionadas
a compreensao, conhecimento, sintese e aplicacdo. Ambos os modelos, Random Forest e
KNN, demonstraram um desempenho semelhante, sendo considerados adequados para a
previsao de componentes curriculares utilizando o método data split.

5. Conclusao

Neste trabalho, foi realizada uma analise classificatéria utilizando modelos de machine
learning para prever os componentes curriculares aplicados nas provas do ENADE para
Engenharia da Computagdo. Seis algoritmos foram avaliados: Decision Tree, Random
Forest, Naive Bayes, KNN, Logistic Regression e SVM, com Random Forest ¢ KNN se
destacando pelos melhores resultados usando o método data split.

O estudo seguiu as cinco primeiras etapas do framework CRISP-DM e revelou
que os nucleos "Nucleo Computacdo”e “Nucleo Desenvolvimento Pessoal’foram mais
frequentes nas provas do ENADE, enquanto os niveis da Taxonomia de Bloom mais utili-
zados foram Conhecimento, Compreensdo e Aplicagao.

As limitacdes do trabalho incluem a andlise restrita a um subconjunto dos anos do
ENADE e a utilizacdo do método data split, que pode introduzir variagdes. Além disso,
uma andlise mais profunda dos dados textuais das questdes poderia oferecer insights mais
detalhados. Por outro lado, os trabalhos futuros deverdo incorporar o método stratified
k-fold cross validation e o algoritmo BERT para melhorar a precisdao da classificacao
dos componentes curriculares e a andlise dos dados textuais, visando resultados mais
consistentes e generaliziveis.
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