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Resumo:

O objetivo deste artigo foi realizar um estudo eolr desempenho das
instituicdes de ensino superior no Rio de JanerdNADE 2007 através da busca de
perfis diferenciados de desempenho e suas integdets no espaco de analise. Como se
procurou expor, a Analise de Homogeneidade é patimente adequada para reproduzir
num espaco de menores dimensfes a multiplicidagesggtenta o espaco original. Nao
sendo este o Unico objetivo que leva a selecdamdeHOMALS é, sem davida, um dos
mais habituais e cujo enfoque foi neste artigoilpdgiado. A analise de dados citada
permitiu visualizar num espaco de menores dimeng@ssconfiguracdes ou perfis de
desempenho das instituicbes no Rio de Janeiropbaiediano e alto desempenho. A
grande maioria das instituicbes deste ENADE podeaesiderada como de desempenho
mediano (67,1%), com destaque também para aswauarti baixo desempenho (28,4%).
Numa perspectiva de completabilidade, foi propetssificar as instituices estudas em
funcdo de seu grau de desempenho na avaliacdo amdoque pode ser viabilizado
através da Anadlise de Clusters. A articulagdo dalis@ de Homogeneidade com a
Andlise de Clusters permitiu validar a consistértéa classificacdo. A tipologia de
segmentacao revelou-se coerente com a configutagatgica revelada pela Analise de
Homogeneidade. Os dados deste estudo mostram qitas nmstituicbes de ensino
superior precisam melhor ainda em muito para oferemrsos de graduacdo de
exceléncia no Rio de Janeiro que promova a capieidlatelectual e profissional
necessaria para que 0s jovens brasileiros possaniceealizar em suas carreiras, além
impulsionarem o devido desenvolvimento do pais.

Palavras Chaves: desempenho do ensino superior, DENAR007, Andlise de
homogeneidade, analise de clusters.



1-Introducéao

O principal objetivo deste artigo € indicar um éib para classificar as
instituicbes do municipio do Rio de Janeiro, pgréintes do ENADE 2007 nos
grupos de baixo, médio e 6timo desempenho no ENAME .

Para concretizar o objetivo proposto, sera utléza articulacdo da analise
da homogeneidade com a analise de clusters.

Em primeiro lugar, sera definido o ENADE e as ctadsticas do
realizado em 2007.

Em seguida, serdo apresentadas as metodologias ndbsea da
homogeneidade e da andlise de clusters, e come @&s$és técnicas da andlise
multivariada podem ser articuladas para gerarsfteglos esperados.

Todas as etapas necessérias para a realizacdélige ae homogeneidade
serdo apresentadas, bem como da analise de cleslerarticulagdo dessas duas
técnicas.

Com as analises de dados geradas da articulacd@ndbse de
homogeneidade/analise de clusters, pode-se ter nitériacc de classificar o
desempenho das instituicdes em funcéo do perfietuapresenta.

O artigo termina expondo as principais conclusGaspdsquisa e as
referéncias bibliogréaficas utilizadas.

Este artigo tem a vantagem de realizar um estutatigtgo além do
descritivo para os resultados do ENADE 2007, corélises de topologia e
tipologia, utilizando andlise multivariada, gerangtoa classificagédo util para as
autoridades competentes nas tomadas de decis&ssaeas com respeito a cada
instituicdo na busca pela qualidade do ensino grpes Brasil, mas também para
as instituicbes participantes, que devem se basearmelhorar a qualidade do
ensino que oferecem.

2- O ENADE 2007

O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Edugaisi Anisio Teixeira
— Inep/MEC, por intermédio de sua Diretoria de fisiaas e Avaliagdo da
Educacdo Superior — Deaes, realiza cada ano o EXaeienal de Desempenho
dos Estudantes — ENADE como parte integrante Stkiema Nacional de
Avaliacdo da Educacédo Superior - Singegiado pela Lei no 10.861/2004.

Por ser componente curricular obrigatorio dos urde graduacado, o
ENADE deve ser plicado a todos os estudantes @b dim primeiro e do ultimo
ano do curso, de acordo com as portarias n°® 1022862004 e n° 603, de
7/3/2006. Cabe, portanto, aos dirigentes das umgles de educacao superior —
IES, e aos coordenadores dos cursos que estarfioipaado do ENADE
observar atentamente as suas atribui¢cdes, os praxoprocedimentos que devem
ser adotados pelas IES para garantir aos estudantg®sso as informacgdes
pertinentes a sua participacdo no Exame.

O ENADE 2007 avaliou 16 areas de conhecimentoyindb os cursos de
agronomia, biomedicina, educacao fisico, enfermagemmacia, fisioterapia,
fonoaudiologia, medicina, medicina veterinaria, rigb, odontologia, servico



social, tecnologia em radiologia, tecnologia enoamiustria, terapia ocupacional
e zootecnia. A prova foi realizada em novembro 20A8 todo, 258.342
universitarios foram convocados para fazer o exame.

Este artigo se concentrou nas instituicoes de ersiperior participantes
da cidade do Rio de Janeiro, que reuniu um tot88destituicdes.

Foram avaliados 3.239 cursos de 753 instituicogsadls. De acordo com
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educaisiohnisio Teixeira (Inep),
responsavel pela aplicacdo do exame, foram conwscad5.380 ingressantes e
112.962 concluintes, além de 1.365 voluntariosl(® .candidatos irregulares de
2004, 2005 e 2006 e 10.454 inscritos fora do prazo.

A prova é a mesma para ingressantes e concludadesesma area e
conta com 40 questbes de multipla escolha e dissexs, 30 especificas do
curso e dez de formacdo geral. Com base no desbmpeos estudantes, 0s
cursos recebem conceitos de 1 a 5.

O ENADE é uma avaliacdo obrigatoria para os alwelscionados por
amostragem pelo Inep. Caso o aluno escolhido pelp hdo faca a prova, ele
perdera o direito de receber o diploma de concldsaurso.

A avaliacdo faz parte do Sistema Nacional de Agabada Educacao
Superior (Sinaes) e visa avaliar a qualidade deosude graduacdo mediante o
desempenho dos estudantes. Também comp&em o Sinaesljacdo de Curso e
a Avaliacao Institucional.

O exame busca medir a contribuicdo do curso madgéo do estudante.
Dessa forma, aplica a mesma prova para alunossswrees e para alunos
concluintes de cada um dos cursos avaliados - medassim, a situagdo em que
0 estudante chegou ao curso e a situacdo em @usa@stio, o que permite avaliar
o que foi agregado em termos de conhecimento, tgrad quanto especifico.

O ENADE 2007 calcula trés conceitos que motivaraclassificacao
pretendida das instituicdes neste artigo: ENADEdgdaq, o IDD e o CPC.

O ENADE Conceito € calculado pela média ponderada da nota
padronizada dos concluintes no componente espee&ifaa nota padronizada em
formacao geral (concluintes e ingressantes), podswestas, respectivamente, 0s
seguintes pesos: 75% e 25%. Assim, a parte refeentomponente especifico
contribui com 75% da nota final, enquanto a referénformacao geral contribui
com 25%. O conceito é apresentado em cinco cassg(kia 5) sendo que 1 € o
resultado mais baixo e 5 é o melhor resultado pelssEC: quando n&do tem
ingressante ou nao tem concluinte que participetiveimnente do ENADE através
da realizacdo da prova. Para o caso das engentiahasmenos de 10 cursos
participantes. Em alguns cursos de Engenharia natriguido conceito aos
estudantes ingressantes, aparecendo o conceitasapara os concluintes. Estes
sdo os cursos de Engenharia que adotam o sistermargte basico, no qual os
estudantes escolhem a habilitacdo ou énfase agaatie ou mais semestres apos
0 ingresso. Assim, em alguns cursos, 0s ingressdiaeram a prova no Grupo
VII, denominado "Engenharia” e os concluintes em gmmpo diferente onde
estava situado o curso e a énfase. Como o0s estgdagtessantes fizeram provas
diferentes dos concluintes os resultados ndo sapa@veis.



O IDD Conceitq Indicador de Diferenca entre os Desempenhos
Observados e Esperados, € uma transformacéo ddnid&e, de forma que ele
seja apresentado em cinco categorias (1 a cinoolosgue 1 é o resultado mais
baixo e 5 € 0 melhor resultado possivel no IDD @dac SC: menos de 10
ingressantes e/ou concluintes e nota zero.

O CPC, Conceito Preliminar do Curso, € indicador prégiee assume
valores de 1 a 5, em que 5 é o resultado mais @tealculo do Conceito
Preliminar pondera os resultados dos cursos no éton&ENADE (40%),
Conceito IDD (30%) e variaveis de insumos (30%) ipiermam a situacdo dos
cursos em relacdo a infra-estrutura e equipamerstos, recursos didético-
pedagogicos e ao corpo docente. Essas variavaisuteo assumem 0s seguintes
pesos respectivamente: 10,2%; 27,1% e 62,7%. Ascdgas poderagdes foram
definidas conforme resultados de um modelo quedastie que forma e quais
variaveis influenciam a qualidade oferecida pelosas medida pelo IDD.

3-A Analise de Homogeneidade

O método de Analise de Homogeneidade(HOMALS-Homeiggn
Analysis by Menos of Least Square), também conheddmo Andlise de
Correspondéncia Mudltipla(ACM), permite resumir umargle numero de
variaveis qualitativas de uma base de dados dd@sim uma pequeno nimero
de variaveis quantitativas, facilitando o estuds dalacoes entre as diversas
caracteristicas existentes num determinado espagoalise.

A Anadlise de Homogeneidade integra os métodosQjairhal Scaling.
Estes métodos consistem, na préatica, numa intefieesgbre as categorias com o
objetivo de proceder a sua quantificacao.

A HOMALS foi formalizada por Gifi que também foi sgonséavel pela
operacionalizacdo dos seus procedimentos no seff3RES.

A HOMALS viabiliza uma Andlise de Homogeneidade pat de um
método algébrico do tipoAlternating Least Squaré® algoritmo da HOMALS
€, entdo, do tipo ALS, o que significa que em ocada das iteracdes vao sendo
determinadas, alternativamente, estimativas qadins para 0s objetos e
categorias da base de dados. Este processo éouadipnento de transformacgéo
Otima porque vai sendo minimizada uma funcdo perlga convergéncia
correspondera as quantificacdes das categorias ehjietos. Estas quantificacbes
tém a propriedade de guardarem e resumirem ast@asticas essenciais das
categorias e objetos de analise da matriz de ddpartida, mantendo a variacédo
do espaco original intacta no espaco gerado de reedomensoes.

Em sentido restrito, a Analise de Homogeneidadm énétodo de analise
quantitativa para variaveis nominais e tem portolgeatingir a solugdo 6tima na
quantificacdo de dados qualitativos. Em sentido lamm Analise de
Homogeneidade refere-se a um conjunto de critégagm analisar dados
multivariados, com o objetivo de otimizar a homagjdade das variaveis.

A HOMALS constitui, portanto, num conjunto de cribs para analisar
dados multivariados, com o objetivo de se atindiomogeneidade das variaveis.
A técnica trata multiplas variaveis categoriaisesahvolve analises estruturais. E



um meétodo de analise quantitativa para variaveaitgtivas e tem por objetivo
atingir a solucdo 6tima na quantificacdo de dadeditativos ou categoriais.

A analise de homogeneidade submete os dados guabtaeinputa um
processo de quantificacdo. A transformacdo deseadadtem por fim estimar
quantificacdes 6timas para os parametros em agatiggegorias e objetos.

Na elaboragdo de um plano de pesquisa que prevgaoleta extensa de
informacbes, a selecdo dos métodos de analise desda uma tarefa de
importancia decisiva, quaisquer que sejam os fendmem estudo. E essencial
garantir que os instrumentos que venham a sercedEos permitam uma analise
adequada do modelo e sejam consistentes com eermtdas informacdes
colhidas.

A HOMALS é o instrumento analitico que privilegs gituacdes nas quais
€ necessario lidar conceitualmente e metodologineeneeom objetos de
configuracdo complexa. A Andlise de Homogeneidadeiste numa abordagem
multifacetada e relacional sobre o objeto em estmdacando tracos de sua
configuracdo complexa.

A Analise de Homogeneidade € particularmente iesangte para
reproduzir num espago de menores dimensdes meiliplle que sustenta o
espaco original. Uma das premissas para a Anaiséothogeneidade é a de que
a complexidade é multidimensional.

A configuracdo complexa do espaco de analise leyaeao seu processo
de conhecimento perspective uma abordagem mulifdae relacional.

Na analise de dados pela HOMALS, pretende-se mitecam situacdes
de pesquisa empirica nas quais é necessario @emaltidimensionalidade, o que
implica trabalhar com amplo sistema de variaveis.

Na Analise de Homogeneidade, procura-se visuadizavés da disposi¢cao
relativa dos individuos ou das categorias em plaassrelacbes estatisticas
delineadas entre as multiplas variaveis em andlise.

A partir das configuracdes definidas pelas categalas variaveis espera-
se conhecer de forma aproximada a estrutura qtensa® espaco em analise.

As configuragcbes nos planos ao exibirem diferemmasbinacdes das
propriedades envolvidas refletem a presenca de ogruge individuos
relativamente homogéneos. Seja, entdo, qual foatareza das unidades de
andlise, o que determina a opcéo pela Analise dedgeneidade € propdsito de
realizar uma abordagem relacional sobre as mUgtipdaiaveis que caracterizam
0s objetos, podendo vir a serem definidos difesegtapos.

A descricdo desses grupos pode contemplar doisegedmaliticos:

+ Identificacao do perfil de cada grupo definido;

% Observacdo do posicionamento relativo dos variogpgs que
permita detectar a existéncia de relacdo de asg@caou de
oposicao.

A Andlise de Homogeneidade, portanto, trata masplvariaveis
categoriais e desenvolve analises estruturais.



Fala-se em homogeneidade no sentido em que a pdaxiende um certo
namero de categorias de diferentes variaveis irdpresenca de individuos na
base de dados que compartilham tendencionalmeniteeamas caracteristicas,
isto €, tem 0 mesmo perfil. A diferentes nucleofioimogeneidade correspondem
grupos de individuos com perfis distintos, mas gaexistem, com maior ou
menor proximidade, no mesmo espaco.

Os resultados ou output da HOMALS incluem:

1) Estatisticasvalores proéprios(variancias explicadas de eixos
estruturantes), medidas de discriminacdo ou impuriéd das
variaveis, quantificacdes das categorias e escdeesbjetos;

2) Imagens graficas(planos bidimensionais)que permitem a
visualizagdo da informag&o contida na matriz deraf num
espaco de menores dimensdes.

A par do suporte quantitativo, € também essena@#iilBuicdo de sentido a
esses elementos numéricos. Contemplando todosedstesntos, a interpretacao
incidira sobre dois elementos distintos: dimengdpknos.

A interpretacédo das dimensdes deve ser apoiaddeemer®os estatisticos,
0s quais incluem os valores préprios, as medidasdideriminacdo, as
quantificacdes das categorias e eventualmentecosessde objetos.

Os planos gerados devem ser sustentados por tosloslementos
considerados relevantes por dimensdes ortogonais.

Numa perspectiva mais pragmatica, dir-se-ia queadise das dimensdes
permite desde logo saber quais as variaveis ea@sglevem ser consideradas
quando da interpretacao dos planos.

As diferentes configuragdes correspondem a assmsgyrivilegiadas das
categorias, sobretudo de diferentes variaveis, ifada assim conhecer ndo s6 o
perfil dos diferentes grupos, mas inclusive, a Isgalizacdo relativa ao espaco
em estudo.

Nos planos nos quais estdo projetados 0s objet@sabise toma por
referéncia a interpretacdo das distancias mas,e nesso, analisam-se as
associagoes e as oposi¢coes observando diretameatesfio os objetos e ndo as
suas caracteristicas, os seus perfis. Esta Ultifoemacao é peculiar aos graficos
das categorias.

A interpretacdo das dimensdes e dos planos cosstitdois vetores
analiticos que cumprem diferentes objetivos.

De forma esquematica, dir-se-ia que da interpretadds dimensdes
selecionadas, a HOMALS permite conhecer os priigiggxos analiticos
responsaveis pela configuracdo da estrutura relacgue subjaz esses espacos
de complexa definig&o.

No caso dos planos, especificamente a leitura dbicgrdas categorias,
procura-se identificar e caracterizar configuracd@@sda configuragdo tem por
referéncia um conjunto de objetos tendencialmeoiedyéneos.

O método da HOMALS tem as seguintes fases:



1-ldentificacéo dos Eixos Estruturais do Espaco danalise
1.1-Selegao das Dimensfes mais Representativas

1.1.1{dentificacdo das dimensbes com valores proprios rekevados,
com a ajuda do gréfico em barras, feito em Exasdtat estatisticas;

1.1.2ldentificacdo das variaveis com medidas de disoAgéo mais
elevadas, privilegiando as dimensdes da andlitz den 1.1.1, podendo ser feito
também com o auxilio do grafico de variaveis, gumeliém é chamado de graficos
das medidas de discriminagéo.

1.2-Interpretagcdo/Nomeacéo das Dimensoes

1.2.11eitura do significado das dimensbes por via dasiaveis
selecionadas em 1.1.2. O objetivo desta fase éaromsedimensdes;

1.2.21 eitura do significado das dimensfes por via tambdéscategorias
das variaveis selecionadas usando as suas quagiigie. O objetivo desta fase é
analisar as associagbes e as oposicOes entre eoread selecionadas. As
associacfes sao analisadas a partir da presencatelgorias que detenham
guantificacdes com mesmo sinal e as oposi¢coesppetenca de categorias que
possuem sinais contrarios.

2-ldentificacdo de Configuracbes ou de Grupos Homégeos no
Espaco de Analise

2.1-Interpretacdo dos Planos das Categorias

2.1.11eitura de diferentes configuracbes de categorias \pa das
projecdes de todas as categorias identificadas.2r@. 10 Objetivo desta fase €
identificar grupos homogéneos.

2.2-Interpretacéo dos Planos de Objetos

2.2.10bservacéo da intensidade da presenca dos grupgenjéicados;
2.2.24dentificacédo dos objetos quando tal for possivel;
2.2.30bservacoes de outliers.

3- A Articulacdo da HOMALS com a Andlise de Clustes

O que determina a utilizacdo prévia da HOMALS éeaessidade de
interagir com contextos de analise que se caraatarpor contemplar estruturas
multifacetadas, relacionais e definidas segundweis qualitativas. O resultado
desta anélise implica na identificacdo de configiea e perfis.

A andlise de Clusters também permite gerir mubkiplaariaveis
qualitativas, mas somente a nivel classificat@kianalise de Clusters ndo define
perfis, como a HOMALS.



Contudo, pode-se fazer a aproximacdo da configaratggpologica
delineada pela Andlise de Homogeneidade com a rogést de tipologias
classificatorias da Analise de Clusters, articutaagd potencialidades das duas
técnicas numa Unica andlise de dados.

A classificacdo dos objetos aos clusters € detawhairem funcédo das
distancia que existem entre os objetos, relativéenarum conjunto de variaveis
definidas.

Na articulagio HOMALS/Analise de Homogeneidade, aal&e de
Clusters toma como variaveis dgut, para a classificacdo, as dimensfes que
sustentam o plano em estudo na Andalise de Homatgahei Quando se faz
referéncia as dimensdes enquanto novas variasssja pressupde que depois de
realizada a HOMALS e tomada a decisdo sobre qualiasnsodes interpretar,
foram salvos na base de dados os escores de opmtaimensdo. Com este
procedimento, serdo acrescentadas a base de dadhs \rariaveis, em numero
igual ao indicado para as dimensdes.

As dimensdes séo transformadas em novas variaveiscaracteristicas
particularmente interessantes: variaveis compastegntinuas, que tém enorme
potencial analitico. As dimensdes sdo constitujsleles escores de objetos e
estes, algebricamente sdo determinadas a partir ndéiiplas variaveis
gualitativas que figuram na matriz dieput e que definem o perfil de cada
individuo. Dai afirmar-se que as dimensfes sa@weais compostas, garantindo
gue a multidimensionalidade foi preservada. Quansma natureza, e apesar do
inputser qualitativas, as dimensfes séo variaveis aggin

Para realizar a Analise de Clusters comeca-sequarner-se ao Método
K-Means Clusters. Assim, sera utilizada como variaveismeit as dimensdes
consideradas para a analise e solicitar o nUmergrg®s que se quer formar,
correspondente ao numero de configuracdes revetama@safico das categorias
da Analise de Homogeneidade.

Para garantir que a particdo dos individuos nostels gerados pela
andlise fique definida como nova variavel € necessalvar esta varidvel na base
de dados. Em seguida, vem a caracterizacao dosgalpidos, a fim de efetuar a
correspondéncia destes com os perfis previamefitedies via HOMALS.

Na pratica, a variavel de classificacdo, salva aselde dados, classifica
cada objeto em um dos clusters gerados. Contudegtodo de clusters sé diz
quem é cada individuo, a que grupo pertence, nasf@ma como eles sdo. A
associagcado com a informacado da HOMALS vai justaeneratar o perfil de todos
os clusters gerado pela Analise de Clusters.

Usa-se 0 Método Hdeans um método ndo hierarquico, pois geralmente
ja se sabe, através da andlise do plano da am#is¢OMALS, o namero de
grupos que a Andlise de Clusters deve segmentgage de analise original.

Caso néo se tenha a informacao prévia de quanipesgdeve a Andlise
de Clusters segmentar o espago de analise ou pldarvse aquela que se
considera a melhor particdo é consistente comradusbes retiradas do plano em
estudo da HOMALS, sugere-se, antes, usar um métoidcarquico de
aglomeracado, que indique o numero de clusters idae a classificacdo do
espaco de analise.



Para se concluir quanto ao numero de clusters,-pedesar a leitura do
dendograma, estatistica gerada pelo método hiécargim casos em que o
namero de objetos da base de dados é alto, sugeaersas um grafico com as
distancias dos coeficientes de fuswéen Plofs estatistica fornecida pelo
output da andlise. Este gréfico relaciona nimeros deteskiem funcéo das
distancias ou coeficientes de fusdo. Observa-se geafico a partir de quantos
clusters as distancias deixam de ser tao signifecatOs resultados da realizacao
de um método de classificacdo hierarquico pernaigsim, validar a solucéo
sugerida pela HOMALS.

Classificando os casos, € , entdo, feita a cornelwia entre a solucéo
dos clusters determinados e os perfis configurpets plano da HOMALS. Este
procedimento pode ser conseguido pelo cruzamenttadea uma das variaveis
usadas na definicdo dos perfis, via HOMALS, comaaavel na base de dados
gue define os clusters.

Para tanto, sdo retomadas as variaveigpet da HOMALS que mais
discriminam nas dimensdes retidas e efetuar-seizagrento com a variavel de
clusters salva na base de dados. A partir dasmiagens mais elevadas para cada
um dos clusters pode-se fazer uma sintese intatipeetde suas principais
caracteristicas.

Para validar graficamente a consisténcia destaifit@s;ao, pode ainda
proceder-se a projecao dos clusters no plano degaas.

Do ponto de vista técnico, consiste numa repres@otgrafica na qual
estdo simultaneamente representadas as variaveisogdiguram os perfis, via
HOMALS, como variaveis ativas, e a variavel quentdiza a tipologia de
segmentacédo, tendo esta o status de variavel pas3iwbjetivo é observar a
disposicdo dos clusters formados pela Analise dest€@is com a realizacdo da
Andlise de Homogeneidade.

A representacdo grafica deve evidenciar a tipoladga segmentagéo
coerente com os resultados desde logo obtidos comal@acédo da Analise de
Homogeneidade.

A exemplificacdo sistematizada evidencia como dagesomplementar
entre a HOMALS e a Analise de Clusters pode de fdésempenhar um papel
importante na operacionalizacdo de grupos, na @etisp de definir tipologias.

Assim, num primeiro momento, afere-se sobre a gardicdo topoldgica
do espaco de andlise, o que implica a operar coltipiag variaveis qualitativas
que interagem de forma sistémica. Este processtiemaesulta na identificacao
de diferentes perfis. Num segundo momento, parfgas® 0 ensaio de tipologias
dos objetos do espaco de andlise. De cada tipodmepalo método nédo
hierarquico de aglomeracéo € tracado um perfilesdercom o evidenciado pela
Andlise de Homogeneidade. E este encadeamentatope que se considera ter
uma concretizacdo possivel da articulagcdo da Andiess Homogeneidade com a
Andlise de Clusters.



4-Analise de Homogeneidade do Espaco de Desempemas IES
do ENADE 2007

O objetivo desta secao é reduzir o espaco de desdromlas instituicdes
de ensino superior, IES, participantes do ENADE72@0nstituidas das variaveis
tratadas como qualitativas e descritas abaixo em aspaco de menores
dimensdes, representado por um plano bidimensiogale sustenta a
multidimensionalidade do referido espaco de partida

O quadro 1 descreve variaveis consideradas na dnalde
Homogeneidade.

Quadro 1

Variaveis Categorias
Sem Conceito
Muito Baixo ENADE
Baixo ENADE
ENADE Médio ENADE
Bom ENADE
Otimo ENADE
Sem Conceito
Muito baixo IDD
IDD Baixo IDD
Médio IDD
Alto IDD
Altissimo IDD
Sem Conceito
Muito Baixo CPC
Baixo CPC
CPC Médio CPC
Alto CPC
Altissimo CPC

4.1-ldentificag@o dos Eixos Estruturais do EspacoelAnalise
4.1.1-Selecdo das Dimensdes mais Representativas

4.1.1.14dentificacdo das dimensdes com valores préprias etavados,
com a ajuda do grafico em barras, feito em Ex@dtia$ estatisticas:
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Gréfico 1- Representacdo da Variancias das Dimensde
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A partir da representacdo dos valores préprios(grdf) é possivel aferir
sobre o destaque faz duas primeiras dimensdes.

4.1.1.2Identificacdo das variaveis com medidas de disoagéo mais
elevadas, privilegiando as dimensdes da analisedal 4.1.1.1, podendo ser feito
também com o auxilio do grafico de variaveis, gumeliém é chamado de graficos
das medidas de discriminacgéao.

Como se distribuem as trés variaveis nas duas pasn@imensdes € o que
se passa analisar por via da leitura das mediddsdeminacéo (quadro 3). Deve
proceder-se a selecédo das variaveis mais impostpata cada dimenséo. Para tal,
sugere-se usar como referéncia o valor préprioade@ ema das duas primeiras
dimensdes(quadro 2). As variaveis que mais discam em uma dada dimensao
€ aquela cuja sua medida de discriminagdo é maiagual ao valor proprio da
dimensao.

Quadro 2-Valores Proprios

Dimensao Valor Proprio
1 0,814
2 0,678
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As variaveis assinaladas no quadro 3 sao as quedisariminam em cada
uma das duas dimensfes, uma vez que seus valoresagdres que os valores

proprios.
Quadro 3-Medidas de Descriminacéo
Variaveis Dimenséo
1 2
ENADE 0,876 0,609
IDD 0,550 0,540
CPC 1,017 0,885

Tendo por base o calculo da porcentagem da vasi&@xglicada para cada
uma das dimensdes 1 e 2, é possivel perceber gugeneralidade, as variaveis
ENADE e CPC contribuem da mesma forma praticamesataelhante para a
definicAo dessas dimensfes (ver grafico 2). Pardimreensdo 1, sdo mais
determinantes as variaveis ENADE e CPC. Para ardifite 2, se sobressai a
variavel CPC. Pela andlise das medidas de disagéam a variavel IDD parece
nao discriminar em nenhuma das duas dimensdesasetid que pode ser
confirmado pela sua proximidade da origem, observaxigrafico 2, apesar dela
ter praticamente o mesmo poder de discriminacdodoas dimensdes retidas.
Deve-se investir, entdo, na interpretacdo ao rdesl categorias e também dos

objetos, se assim se considerar interessante.

Grafico 2-Grafico das Variaveis
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4.2-Interpretacdo/Nomeacéo das Dimensoes:

4.1.2.1teitura do significado das dimensdes por via dasiaveis
selecionadas em 4.1.1.2. O objetivo desta faseneaioas dimensdes:

A dimenséo 1 é discriminada pelas variaveis ENADEPE e a dimenséo
2 somente é discriminada pela variavel CPC. O dfeeedcia as duas dimensdes
€ a variavel ENADE, que prioriza diretamente o @miimento delegado a
formacao do estudante e so discrimina diretamedimansao 1. A dimenséo 2 é
discriminada unicamente pela variavel CPC que feea@lém do conhecimento ,
componentes de insumo na avaliagdo. Como a dimehgibastante reforcada
pelo conhecimento especifico e geral dado ao eseifaresentes na composi¢ao
tanto da variavel ENADE como na CPC), podemos ndmeamoqualidade de
formacgédo delegada ao estudante e a dimensédo 2 como é umigadiscriminada
pela variavel CPC, que envolve em sua composi¢cédm alo conhecimento
especifico e geral fornecido, caracteristicas dmimmo, como infra-estrutura,
recursos pedagodgicos e corpo docente, devem sugéeiir a qualidade de
insumo delegada ao estudante.

4.1.2.2teitura do significado das dimensdes por via tambdas
categorias das variaveis selecionadas usando sisjgaatificacoes.

O objetivo desta fase € analisar as associacOes opasicdes entre as
categorias selecionadas. As associa¢gfes sao daslisapartir da presenca de
categorias que detenham quantificacbes com mesnmab esias oposicdes pela
presenca de categorias que possuem sinais costrario

Quadro 4-ENADE

Quantificacao das
Variaveis Frequéncias Categorias

1 2
Muito Baixo ENADE 2 -0,907
Baixo ENADE 27 -0,825
Médio ENADE 28 0,601
Bom ENADE 16 0,774
Otimo ENADE 4 -1,861

Missing 11 - -
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Quadro 5- CPD

Quantificagéo das
Variaveis Frequéncias Categorias

1 2
Muito Baixo CPC 1
Baixo CPC 24
Médio CPC 34
Alto CPC 14
Altissimo CPC 3

Missing 12 - -

Pretende-se identificar as categorias que efetimtangeram maior nivel
de diferenciacdo entre os objetos em analise. tBata, ndo sao consideradas as
quantificacdes proximas de zero. Ainda que se flussa ser feita referéncia, o
que se pretende ressaltar € que ndo séo elaspasmiségeis pela traducédo das
diferencas.

Tomando-se por referéncia o sinal das quantifesc@ssinaladas em
cada um dos quadros 4 e 5, aferiu-se sobre o tp@ssdociacbes como de
oposicao que existem entre as diferentes categibemsas variaveis. O objetivo é
poder avaliar como é que cada uma das duas dineé@eencia as IES do
ENADE 2007.

Para facilitar a apresentacdo dessa analise, gptquer apresentar os
resultados de forma esquematica, conforme elucgiaadro 6.

Quadro 6- Dimensao 1-Tipos de Discriminacao

Quantificacdo das Categorias(QC)
Variaveis
QC<0 QC>0

< ENADE < Muito baixo ENADE < Bom ENADE

% Baixo ENADE % Otimo ENADE
< CPC <+ Muito Baixo CPC < Alto ENADE

< Baixo CPC < Altissimo ENADE

< Médio CPC
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A dimensdo 1 reflete uma associacdo entre as casgde pior
desempenhos das IES e uma associacdo entre asorieaege melhor
desempenho das IES. O grupo de instituicbes dedasempenho se opde ao
grupo de instituicbes de melhor desempenho. Asstiimansao 1 afasta as IES
em funcéo de seus desempenhos no ENADE e CPC.

Quadro 7- Dimensao 2-Tipos de Discriminacao

Quantificacdo das Categorias(QC)
Variaveis
QC<0 QC>0
% Muito baixo CPC % Meédio CPC
CPC % Baixo CPC % Alto CPC
Altissimo CPC

A dimensao 2 aponta a associacao de instituicGmsngoito baixo CPC,
baixo CPC e altissimo CPC. Uma outra associa¢@beegntre as variaveis meédio
CPC e alto CPC. Em oposicéo, aparecem predominantenas categorias de
baixo desempenho com as de melhor desempenho.

4.2-1dentificacdo de Configuracbes ou de Grupos Hoogéneos no
Espaco de Analise

4.2.1-Interpretagéo dos Planos das Categorias

4.2.1.1teitura de diferentes configuracbes de categorias ya das
projecdes de todas as categorias identificadas.&®@.2. O Objetivo desta fase é
identificar grupos homogéneos.
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Grafico 3- Grafico das Categorias
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O grafico 3 representa o plano que cruza as duamipas dimensdes.
Tem-se assim 0 espaco do desempenho das instgudedensino superior no Rio
de Janeiro segundo os dois principais eixos esanfies:qualidade de formacao
e qualidade de insumo

Como se destaca, este plano reflete a presencéasdeetfis de instituicéo,
cuja identificacdo foi privilegiada pela proximigadentre as categorias,
procurando-se nucleos de homogeneidade.

No 4° quadrante, pode-se identificar um perfil detiiuicbes com
altissimo desempenho no ENADE 2007. No 2° quadrabterva-se um grupo de
instituicbes com alto e médio desempenho e finalenea 3° quadrante observa-
se um grupo de instituicbes com baixa e baixisswvadiacao.

4.2.2-Interpretacdo dos Planos de Objetos

4.2.2.10bservacao da intensidade da presenca dos grupenjéicados:
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Grafico 4- Grafico dos Objetos
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Verifica-se pela observacdo do grafico 4 que existea concentracao
grande de instituicdes localizadas nos 2° e 3°rgqusgbs, onde pelo gréafico 3
foram identificadas as instituicbes com mau e madisempenho no ENADE
2007. No 4° quadrante, existe uma quantidade benomue instituicées, que é
justamente as com altissimo desempenho.

A configuracao das IES no plano de desempenho akdgde de ensino
superior € preocupante, pois revela que uma gua@ieéxpressiva delas forma
grupos com perfil de mediana e baixa avaliacdoud¢idpde de ensino no Rio de
Janeiro. A grande maioria das instituicbes no ReoJdneiro precisa realizar
efetivas tomadas de deciséo, esfor¢os, no senéigwaporcionar a qualidade de
formacdo, corpo docente e infra-estrutura que aedade precisa para
impulsionar o desenvolvimento social-econdmicoidade e do pais.

5- A Articulacdo da HOMALS com a Analise de Clustes

O objetivo desta secao € identificar cada instinida base de dados em
funcdo dos perfis identificados na HOMALS. Paraddni realizada uma analise
classificatoria das IES aplicando a Analise de €hgs em dois estagios:

% Método Hierarquico, para validar o numeros de chusta ser
segmentada a base de dados;

% Método ndo hierarquico K-Means, para a classificaca
propriamente dita.

Aplicando o método hierarquico, foram gerados aficientes de fusao,
para qual foi construido o grafico 5. Verifica-agepara mais de trés grupos as
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distancias deixam de ser significativas. Pode @bsese que o declive € bastante
menos acentuado a partir do terceiro agrupamento.

Grafico 5-Coeficientes de Fusao
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Concluida esta demonstracdo retoma-se a soluc&eizadia com a
realizacdo do método de Means Classificados os casos, é entdo necessario
fazer a correspondéncia entre a solucdo de tréstecdue os trés perfis
configurados pelo plano da HOMALS. Esta operacademer realizada através
do cruzamento de cada uma das variaveis usadaefimc@lb dos perfis, via
HOMALS com os clusters.

O resultado encontra-se no quadro 8. A partir @asgmtagens em negrito
neste quadro, as mais elevadas em termos relg@arascada um dos trés grupos,
pode fazer-se uma sintese das suas principaideadstcas.

Como se pretende caracterizar cada um deles, tidsele identificar os
perfis configurados pela Analise de Homogeneidadaecedeu-se a uma analise
comparativa. Tem-se entao:

Clusters 1com apenas 4,5%- identifica o segmento de inglias de
ensino superior no Rio de Janeiro com excelentendigsnho no ENADE 2007.
Se observar a base de dados estas instituicogesdsBoformadas por instituicoes
publicas de ensino;

Clusters 2com 28,4%- representa o segmento de instituicomshaoxo e
baixissimo desempenhos nos cursos contempladoe reNtADE. Inclui
totalmente universidade privadas de ensino supenior Rio de Janeiro
participantes do ENADE 2007;
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Clusters 3 com 67,1%- identifica as instituicbes com deserhpen
mediano. E neste grupo que se concentra a granggiandas instituicoes de
ensino superior no Rio de Janeiro, inclusive a PR® e algumas universidades

publicas.

Quadro 8-Caracterizacéo dos Trés Clusters

Variaveis Categorias Col % Col % Col %
Sem Conceito 0 0 19
Muito Baixo ENADE 0 8 0
Baixo ENADE 0 76 14
ENADE Médio ENADE 0 16 41
Bom ENADE 25 0 25
Otimo ENADE 75 0 2
Sutotal 100 100 100
Sem Conceito 50 12 20
Muito baixo IDD 0 16 0
Baixo IDD 0 48 14
IDD Médio IDD 0 24 42
Alto IDD 0 0 22
Altissimo IDD 50 0 2
Sutotal 100 100 100
Sem Conceito 0 0 20
Muito Baixo CPC 0 4 0
Baixo CPC 0 96 0
CPC Médio CPC 0 0 58
Alto CPC 25 0 22
Altissimo CPC 75 0 0
Sutotal 100 100 100

Para validar graficamente a consisténcia destasifitagdo, pode ainda
proceder-se a projecdo dos trés clusters no plaje aonfiguracdo os havia
sugerido. E o que mostra o grafico 6. O gréaficarier verificar que a posicio
ocupada por cada um dos clusters esta muito prédasaliversas categorias que
caracterizam os respectivos perfis. Conforme evidea representacdo grafica, a
tipologia de segmentacéo afigura-se coerente corasodtados logo obtidos com
a realizacdo da Analise de Homogeneidade.
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6-Conclusao

O objetivo deste artigo foi realizar um estudo sobrdesempenho das
instituicbes de ensino superior no Rio de JaneordENADE 2007 através da
busca de perfis diferenciados de desempenho eirteaselacées no espaco de
analise. Este estudo, cuja metodologia se calcou Amaculacdo da
HOMALS/Anélise de Clusters permitiu a constatac@a@anfiguragdes ou perifs e
também na classificacéo das instituicdes partitgsada avaliacao

Como se procurou expor, a Andlise de Homogeneidguhaticularmente
adequada para reproduzir num espaco de menoressiiesea multiplicidade que
sustenta o espaco original. Ndo sendo este o @bjetivo que leva a selecéo de
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uma HOMALS €, sem duvida, um dos mais habituaisije enfoque foi neste
artigo privilegiado.

A analise de dados citada acima permitiu visualizam espaco de
menores dimensodes trés configuragcbes ou perfisegentpenho das instituicdes
no Rio de Janeiro: baixo, mediano e alto desempeAhgrande maioria das
instituicbes deste ENADE podem ser considerada® a#rdesempenho mediano
(67,1%), com destaque também para as que tiveram td@sempenho (28,4%).

Numa perspectiva de completabilidade, foi propostassificar as
instituicdes estudas em funcéo de seu grau de gesdim na avaliacdo em foco,
0 que pode ser viabilizado através da Andlise dest@®is. A articulacdo da
Andlise de Homogeneidade com a Analise de Cluspersnitiu validar a
consisténcia da classificacdo. A tipologia de segagg&io revelou-se coerente
com a configuracao topologica revelada pela An@leselomogeneidade.

Os dados deste estudo mostram que muitas insgtidé ensino superior
precisam melhor ainda em muito para oferecer cutsaggaduacao de exceléncia
no Rio de Janeiro que promova a capacidade inteleetprofissional necessaria
para que os jovens brasileiros possam se aut@zaeam suas carreiras, além
impulsionarem o devido desenvolvimento do pais.
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