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Abstract — Despite government agencies use well-defined criteria for evaluation of post-graduated programs, some metrics
have been proposals in the direction to provide a more qualitative evaluation. This work proposes the use of self-organizing
maps over partial subset of data to identify positive and negative points in each program.
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Resumo — Embora a CAPES possua critérios bem definidos para avaliacio de programas de pés-graduacdo, diversas
métricas tém sido propostas no sentido de fornecer uma avaliacdo mais qualitativa e menos baseada em ndmeros. Este trabalho
sugere a utilizacdo de mapas auto-organizaveis sobre subconjuntos parciais dos dados, buscando identificar pontos positivos e
deficiéncias existentes em cada programa.
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1. Introducéo

Um processo de avaliacdo institucional constitui-se em um conjunto de mecanismos para avaliar
instituicdes de ensino, publicas e privadas, com o objetivo de melhorar a qualidade de ensino e pesquisa.
Em todo o mundo, governos e entidades privadas utilizam-se de indicadores que permitam mensurar o
desempenho de suas instituicdes de ensino, de forma a garantir um nivel satisfatorio de eficiéncia [1], [2].

Recentemente, 0 governo brasileiro tem investido com afinco na criagdo de novos mecanismos de
avaliacdo de ensino, possibilitando monitorar com maior eficiéncia a educacdo no pais. Sdo exemplos
desses mecanismos: 0 SAEB (Sistema de Avaliagdo da Educacdo Basica), 0 ENEM (Exame Nacional do
Ensino Médio) e o ENADE (Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes), que substituiu o0 ENC
(Exame Nacional de Cursos, popularmente conhecido como Provéo) e foi criado para avaliar os cursos
superiores de graduacéo.

O sistema de avaliacdo dos cursos de pos-graduacdo é coordenado pela CAPES (Coordenacédo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior), tendo sido implantado em 1976. Desde entdo, tal sistema
de avaliacdo, que vem sendo continuamente aperfeicoado, serve de instrumento para a comunidade
universitaria na busca de um padrdo de exceléncia académica para os mestrados e doutorados nacionais

[3].
Apesar dos seus resultados ainda serem vistos com respeito dentro da comunidade académica e
servirem como base para a formulacdo de politicas para a area de po6s-graduacdo, bem como para o



dimensionamento das acfes de fomento fornecidas pelo érgéo [3], as criticas e controvérsias enfrentadas
por este sistema de avaliacdo tém sido alvo de varias pesquisas [4-6].

As principais criticas sobre a forma de avaliagdo da CAPES ressaltam que 0 processo €
demasiadamente quantitativo, chegando a criar um ranking das instituicdes; que incentiva a
competitividade entre as instituicdes, ao invés da colaboragdo e que € muito focado na pesquisa, nao
levando em conta outros aspectos importantes como ensino e extenséo.

Uma alternativa para essa abordagem € a utilizacdo de técnicas que permitam ndo apenas atribuir
uma nota ao programa de pos-graduacdo analisado, mas entender em uma analise mais profunda, as
razGes que levaram a atribuicdo daquela nota. A utilizagdo de algoritmos de analise de agrupamentos para
comparar instituicGes de ensino tem sido utilizada em trabalhos recentes [7], [8]. Tal abordagem permite
identificar instituicGes que possuam caracteristicas em comum e que, por conseguinte, apresentem perfis
semelhantes.

Este trabalho apresenta uma ferramenta que permite analisar o desempenho dos cursos de poés-
graduacdo dentro do processo de avaliacdo da CAPES, sob a Gtica da analise de agrupamentos. Para
efeito de comparacdo, foram utilizados os mesmos critérios que a CAPES utiliza em seu processo de
avaliacdo, sendo que ao invés de unificar todos os resultados em um Unico conceito, cada um dos aspectos
foi analisado individualmente, resultando em uma anélise mais rica em detalhes.

O restante do artigo esta organizado como descrito a seguir. A sessdo 2 detalha o processo de
avaliacdo da CAPES. A sessdo 3 aborda 0s mapas auto-organizaveis. A sessdo 4 apresenta a metodologia
utilizada nos experimentos, cujos resultados sdo apresentados na sessdo 5. A Ultima sessao apresenta as
conclusdes do trabalho.

2. Processo de Avaliacdo da CAPES

A CAPES € o 6rgdo responsavel pela avaliagdo dos cursos de pds-graduacdo stricto sensu
(mestrado e doutorado) e da pesquisa cientifica e tecnoldgica no Brasil. A CAPES cumpre um papel de
fundamental importancia para o desenvolvimento da pds-graduacdo no Pais, atraves de a¢des que incluem
a avaliacdo dos cursos de pos-graduacdo; o acesso e divulgacdo da producdo cientifica; investimentos na
formacdo de recursos humanos de alto nivel no pais e exterior e promocdo da cooperacdo cientifica
internacional [3].

A avaliagdo dos cursos de p6s-graduacdo é realizada inicialmente por uma Comissdo de Avaliacdo
(CA), que produz um relatério contendo um conjunto de conceitos para cada um dos itens avaliados. Os
conceitos variam dentro de uma escala de valores: MB — Muito Bom, B — Bom, R — Regular, F — Fraco, D
— Deficiente e NA — N&o Aplicavel. Além disso, o relatorio inclui uma justificativa para cada conceito
atribuido. Em uma segunda avaliagdo, realizada posteriormente, o Comité Técnico Cientifico (CTC)
analisa o relatério produzido pela CA e valida o parecer proposto, podendo inclusive, aumentar ou
diminuir o conceito que foi atribuido.

A coleta dos dados é feita todos os anos, porém os resultados sdo consolidados e publicados a cada
trés anos, quando é feita a renovacdo de reconhecimento dos cursos. Assim, 0s dados publicados no
relatorio trienal 2007 e que foram utilizados nos experimentos, sdo referentes ao periodo de 2004 a 2006.
A nota final atribuida ao programa é expressa através de um valor que varia entre 1 e 7, mas apenas 0S
cursos com nota entre 3 e 7 sdo recomendados pela CAPES. As notas fornecidas pela CA e pelo CTC nao
foram consideradas durante o processo de analise dos dados.

A base de dados considerada nos experimentos realizados neste trabalho inclui apenas o0s
resultados individuais dos cursos de pds-graduacao da area de Ciéncia de Computacdo. Foram analisadas
39 instituicdes, sendo considerados 21 atributos de cada uma delas. Os atributos sdo divididos em 5
grupos (ou quesitos), que possuem diferentes pesos na avaliacao final, conforme descritos na Tabela 1.

Durante a fase de pré-processamento dos dados, houve a necessidade de conversdo dos valores
categdricos em valores numéricos. Como os valores categoricos estdo distribuidos em uma escala
ordenada, a conversdo é feita simplesmente substituindo cada valor categérico por um valor inteiro,
obedecendo a escala original. Assim, os valores finais apds a conversdo sdo: Muito Bom - 5, Bom - 4,
Regular — 3, Fraco — 2, Deficiente — 1. Onde havia o conceito NA — N&ao Aplicavel, a instituicdo foi



desconsiderada na analise total, tendo sido considerada apenas nas analises parciais onde possuia todas as
notas.

3. Mapas Auto-Organizaveis

Os mapas auto-organizaveis (self-organizing maps — SOM) constituem uma classe de rede neural,
de aprendizado néo supervisionado, conhecidas como redes competitivas [9]. Neste tipo de rede, todos 0s
neurénios (unidades béasicas de processamento da rede) recebem o mesmo estimulo de entrada e
competem entre si para identificar que é o vencedor. Os mapas auto-organizaveis tém sido amplamente
utilizados em tarefas de classificacdo automatica de dados, visualizacdo de dados de dimensdo elevada e
na reducdo de dimensionalidade.

Tabela 1 — Descricdo e peso dos atributos da base de dados CAPES.

Quesitos e Atributos Pesos
Proposta do programa 0%
al: &reas de concentracdo, linhas de pesquisa, projetos 0%
a2: estrutura curricular 0%
a3: infra-estrutura para ensino, pesquisa e extenséo 0%
Corpo docente 25%
ad: formacéo do corpo docente (formagdo, experiéncia, etc.) 25%
ab: adequacdo do corpo docente permanente 20%
a6: perfil e compatibilidade do corpo docente com a proposta do programa | 15%
ar: atividade docente e distribuicdo da carga letiva 10%
a8: participacdo dos docentes no ensino e pesquisa da graduacdo 10%
a9: participagéo dos docentes em pesquisas e desenvolvimento de projetos | 20%
Corpo discente, teses e dissertacdes 30%
al0: orientacéo de teses e dissertacdes concluidas 25%
all: relacdo orientador/discente 10%
al2: participacao discente na producdo cientifica 10%
al3: qualidade das teses e dissertacdes em relagdo a publicagdes 25%
al4: outros indicadores de qualidade das teses e dissertacdes 20%
al5: eficiéncia do programa (tempo de formagdo e percentual de bolsistas) | 10%
Producdo intelectual 35%
al6: publica¢des qualificadas por docente permanente 75%
al7: distribuicdo das publicacbes qualificadas em relagdo ao corpo docente | 20%
al8: outras producdes consideradas relevantes 5%
Insercéo social 10%
al9: insercdo e impacto regional/nacional 40%
a20: integracéo e cooperagao com outros programas 30%
a21.: visibilidade do programa 30%

A arquitetura de uma rede neural do tipo SOM é extremamente simples, consistindo apenas de
duas camadas de neurdnios. A primeira camada de entrada, composta por um vetor com p neurénios,
representa a dimensionalidade do conjunto de entrada (ou seja, a quantidade de atributos da tabela de
dados). Cada neurénio de entrada esta conectado a todos os neurdnios da camada seguinte. A segunda
camada, também conhecida como camada de saida, representa 0 mapa onde o conjunto de entrada sera
projetado, sendo composta por um conjunto de neurdnio, normalmente dispostos na forma de um vetor
(unidimensional) ou de uma matriz (bidimensional), onde cada neurdnio esta conectado apenas aos seus
vizinhos.

Durante a etapa de treinamento de uma rede neural do tipo SOM, cada representante do conjunto
de entrada é selecionado aleatoriamente e apresentado a camada de entrada da rede. Uma funcao de
ativagdo calcula a semelhanga entre o vetor de entrada e todos os neurénios do mapa. O neurdnio da
camada de saida que se apresentar como mais similar ao neurénio de entrada é declarado vencedor e 0s



seus pesos sinapticos, assim como 0s dos seus vizinhos, sdo realcados. O processo se repete com 0s
demais vetores do conjunto de entrada, por varias épocas, até que a rede esteja treinada.

Uma forma comumente utilizada para visualizar os resultados obtidos em um processo de andlise
de agrupamentos que utiliza o algoritmo SOM ¢ através da matriz de distancias unificadas [10], ou
matriz-U, como é mais conhecida. A matriz-U representa distancias entre os neurénios vizinhos do vetor
de referéncia através de uma escala de niveis de cinza, de forma que neurbnios proximos (semelhantes
entre si) sdo representados por cores claras, enquanto neurdnios distantes sdo representados por cores
escuras. Assim, € possivel identificar os grupos detectados pelo algoritmo analisando as regifes
adjacentes que possuem tonalidades préximas. Posteriormente, pode-se utilizar outro algoritmo de
segmentacdo (por exemplo, o K-Means) sobre o mapa treinado, a fim de facilitar a visualizacdo dos
resultados [11].

4. Metodologia Utilizada

Os experimentos realizados com a base de dados CAPES tiveram como objetivo demonstrar a
importancia das andlises parciais proporcionadas pela abordagem proposta em relacdo a analise
simultanea de todos os atributos. O experimento demonstra que a utilizacdo de mapas parciais, contendo
um determinado subconjunto de atributos relacionados entre si, permite uma interpretacdo semantica mais
rica do conjunto de dados analisado.

Durante os testes realizados, a base de dados foi dividida verticalmente em 5 subconjuntos, de
acordo com os aspectos propostos pela CAPES: i) proposta do programa; ii) corpo docente; iii) corpo
discente, teses e dissertacdes; iv) producdo intelectual e v) insercdo social. Tal particdo buscou manter
juntos os atributos inter-relacionados na avaliacdo original, de forma a dar um conteddo semantico a
interpretacdo dos mapas. Essa abordagem permitiu comparar as instituicfes a partir dos mesmos quesitos
avaliados pela CAPES e foi possivel detectar pontos fortes e pontos fracos das instituicdes a partir desses
critérios. Os resultados foram comparados com a abordagem tradicional, com todas as variaveis
consideradas simultaneamente, de forma a apresentar as vantagens de utilizacdo da arquitetura proposta.

Todos os experimentos foram efetuados utilizando-se o pacote SOM Toolbox 2.0 [11], disponivel
em http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/download/. O tamanho do mapa e o0s parametros de
treinamento foram automaticamente definidos pela ferramenta, a partir de uma analise estatistica dos
dados de entrada e estdo descritos na Tabela 2.

Tabela 2 — Pardmetros de treinamento do algoritmo SOM.

Aspecto Tamanho Fase de Aproximagado Fase de Ajuste Fino

Analisado doMapa | ginicia Gfinal | €POCaS | Ginicial ofinal | €pOCas
SOM tradicional 8x6 1 1 15 1 1 60
Proposta do programa 8x6 1 1 13 1 1 50
Corpo docente 8x6 1 1 13 1 1 50
Corpo discente 8x6 1 1 15 1 1 60
Producéo intelectual 8x6 1 1 13 1 1 51
Insercdo social 8x6 1 1 13 1 1 52

5. Resultados Obtidos

Inicialmente, os dados foram analisados com o algoritmo SOM tradicional, considerando-se
simultaneamente todos os atributos, conforme descrito em outros trabalhos na literatura. Os resultados
obtidos sdo representados na Figura 1, demonstrando que o algoritmo SOM consegue interpretar
corretamente os resultados atribuidos pelos avaliadores, separando adequadamente as instituicdes de
acordo com os conceitos recebidos. Os valores entre parénteses correspondem as notas finais atribuidas
pelo CTC a cada instituicdo. Esses valores, assim como a nota final atribuida pela CA, ndo foram
utilizados durante a analise dos dados pelo algoritmo.

Apesar de apresentar bons resultados, a abordagem tradicional ndo permite avaliar os resultados
obtidos em cada um dos aspectos analisados. Por exemplo, se a UFF, a UNICAMP, a USP e a USP/SC
apresentam o mesmo conceito 5, por que ndo pertencem ao mesmo agrupamento? O que diferencia o



programa de cada uma dessas instituicbes? Quais seus pontos fortes e pontos fracos? Sao essas questdes
que podem ser melhor analisadas com a avaliacdo parcial proposta neste trabalho.

Matriz U - SOM Tradicional Mapa Segmentado - SOM Tradicional
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Figura 1 — Matriz U e mapa segmentado com o algoritmo SOM tradicional.

A Figura 2 apresenta os resultados da analise parcial sobre os atributos correspondentes ao quesito
‘Proposta do Programa’. E importante observar que, apesar desse aspecto ter peso 0.0% na atribuicio da
nota final, ha uma clara relacdo entre as instituicdes que possuem as melhores propostas e as que foram
mais bem avaliadas. Além disso, ele permite identificar como estdo distribuidas as linhas de pesquisa da
instituicdo, além da estrutura curricular e da infra-estrutura fornecida pelo programa.
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Figura 2 — Matriz U e mapa segmentado do aspecto Proposta do Programa.




Também é possivel observar algumas particularidades do tipo: a UFSCAR, apesar de possuir
conceito 4, possui excelente proposta, equivalente as das melhores instituicbes do pais, uma vez que
obteve conceito MB em todos os itens. J& a UFMS, apesar de também ter conceito 4, € mais fraca nesse
aspecto, o0 que pode ser comprovado a partir das notas atribuidas pela CAPES.

Outro ponto a destacar a favor das andlises parciais é a possibilidade de avaliar bases de dados
parcialmente incompletas. Algumas instituicdes receberam conceito NA (N&do Aplicavel) em aspectos
como “‘Corpo Discente’, ‘Producdo Intelectual’ e ‘Insercdo Social’, por terem programas recentes e ainda
sem alunos concluintes. Essas instituicdes foram eliminadas da base de dados durante o processo de
analise com o algoritmo SOM tradicional, mas puderam ser consideradas nas analises parciais durante a
avaliacdo dos demais aspectos. As instituicdes FESP/UPE, PUC/MG, UCPEL, UFPA, UFPB,
UNESP/SJRP e UNIFACS incluem-se nessa categoria e estdo representadas na Figura 2.

A Figura 3 apresenta os resultados da andlise parcial sobre os atributos correspondentes ao quesito
‘Corpo Docente’. Nesse caso, é possivel identificar instituicGes tradicionais que, mesmo recebendo uma
boa avaliacdo por parte da CAPES, foram questionadas no préprio relatorio produzido pela CA em
relacdo as deficiéncias neste aspecto. Além disso, o resultado parcial ajuda a entender porque instituicdes
como a UFF e a USP, apesar de terem recebido conceito 5 pela comissdo de avaliacdo, 0s conceitos
obtidos no aspecto ‘Corpo Docente’ as distanciam de outras instituicbes com nota final equivalente, como
a UNICAMP e da USP/SC.
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Figura 3 — Matriz U e mapa segmentado do aspecto Corpo Docente.

Instituigdes como a UFSC, a UFCG, a UFSCAR, a UFRJ/Inf e a UNICAMP obtiveram destaque
neste aspecto, obtendo uma avaliagio superior a outras instituicdes de mesma categoria. E interessante
observar que destas, a UFSC, a UFCG, a UFRJ/Inf e a UNICAMP tiveram nota final reduzida pelo CTC
em relacdo a nota publicada pela CA.

A Figura 4 apresenta os resultados da analise parcial sobre os atributos correspondentes ao quesito
‘Corpo Discente, Teses e Dissertacfes’. Nesse aspecto, € possivel verificar que as instituicbes estdo
representadas de forma mais dispersa ao longo do mapa, 0 que caracteriza pouca similaridade entre elas e
a existéncia de agrupamentos menos homogéneos.

H4& vérios casos de instituicdes com desempenho inferior a outras instituicbes de mesma categoria
(UFRJ/Inf, USP, UFF, PUC/PR, UFC, UFMS) e outros casos de instituicdes com desempenho superior a
categoria (UNB, UNIFOR, UFSC, UFCG, UFSCAR). A UFRJ/Inf, USP, PUC/PR e UFMS foram
criticadas neste aspecto em seus respectivos relatorios de avaliacéo.
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Figura 4 — Matriz U e mapa segmentado do aspecto Corpo Discente, Teses e Dissertaces.

A Figura 5 apresenta os resultados da analise parcial sobre os atributos correspondentes ao quesito
‘Producdo Intelectual’. Nesse aspecto, ao contrario do anterior, as instituicdes estdo mais bem agrupadas,
embora exista certo grau de heterogeneidade entre os elementos dentro dos trés agrupamentos que foram
detectados. Em parte, isso é provocado pelo fato do primeiro atributo desse aspecto ter peso igual a 0.75,
sendo bastante superior aos demais, conforme pode ser visto na Tabela 1.
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Figura 5 — Matriz U e mapa segmentado do aspecto Producéo Intelectual.

Finalmente, a Figura 6 apresenta os resultados da analise parcial sobre os atributos
correspondentes ao quesito ‘Insercdo Social’. Esse aspecto mede a importancia social e atuacdo do
programa a nivel regional, nacional e internacional. Destaque para a UFCG e a USP, que possuem
importancia social bastante superior as da mesma categoria. Outras instituices como UFU, UNIFACS e
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[6]

UNIMEP também forma bem avaliadas. UNISINOS e UFRJ/Inf precisam melhorar nesse aspecto, em
relacdo a outras instituicdes de mesma categoria.
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Figura 6 — Matriz U e mapa segmentado do aspecto Insercéo Social.

5. Concluséo

O artigo aborda o uso de mapas auto-organizaveis como uma abordagem complementar a analise
qualitativa oferecida pela CAPES aos programas de pds-graduacdo. Como pode ser visto, as avaliacbes
parciais fornecidas pela abordagem proposta possibilitam uma anélise bastante detalhada e bem superior a
abordagem tradicional, onde todos os atributos sdo considerados simultaneamente. Com isso, € possivel
identificar deficiéncias individuais nos programas de pés-graduacao, favorecendo a auto-avaliacdo por
parte dos programas.

Entretanto, conforme descrito anteriormente, essa abordagem é complementar e ndo sugere a
substituicdo da avaliacdo atualmente realizada pela CAPES. Trabalhos futuros podem incluir a aplicacao
do método simultaneamente em varios programas de pos-graduacdo das mesmas institui¢Ges, na tentativa
de identificar se as deficiéncias encontradas estdo relacionadas apenas a alguns programas especificos ou
se estendem por toda a instituig&o.
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