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Resumo O processo de mudanca curricular deve estar alicercado em evidéncias institucionais de mu-
dangas. Neste sentido, o presente trabalho objetiva caracterizar e discutir as interagdes curricu-
lares em um curso de Ciéncia da Computagdo a partir do desempenho dos alunos egressos. Os
dados de desempenho foram submetidos a Andlise de Componentes Principais e a Andlise por
Agrupamento Hierdrquico para identificar eventuais correlagdes entre: o rendimento nas dis-
tintas disciplinas, a influéncia da classificagdo no exame de ingresso e o tempo necessdrio para
a conclusdo do curso. Observou-se a associagdo de disciplinas em nove grupos, com destaque
para o agrupamento rotulado de “Bdsicas”, que interfere na duragdo do curso. Notou-se que o
desempenho no vestibular perde sua importdincia no decorrer do curso. Compreender estas
relagdes pode contribuir para a melhoria do curso de Ciéncia da Computacdo e favorecer o
bom aproveitamento do aluno.
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Abstract The curriculum change process must be based on evidence of institutional changes. In this
sense, the present study aims to characterize and discuss curricular interactions in a Computer
Science course based on the performance of graduating students. The performance data were
subjected to Principal Components Analysis and Hierarchical Cluster Analysis to identify possi-
ble correlations between: performances in different disciplines, the influence of classification in
the admission test and the time required to conclude the course. It was detected the association
of disciplines in nine groups, with emphasis on the group labeled "basic", which interferes with
the duration of the course. It was noted that performance in the admission test loses importance
during of the course. Understanding these relationships can contribute to the improvement of
the course of Computer Science and promote the good student formation.
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1. Objetivo

Entender as interagdes curriculares ao longo de curso
de Ciéncia da Computacdo através da analise do desem-
penho dos seus alunos egressos aplicando uma aborda-
gem estatistica multivariada.

2. Introducao

O curso de Bacharelado em Ciéncia da Computago
em questdo foi aprovado em janeiro de 1999 e teve seu
inicio em margco desse mesmo ano. A nota obtida nas
avaliagdes do Ministério da Educag¢do (MEC) CPC foi 4
para os anos de 2005 e 2008. Apds a conclusdo deste
curso de Ciéncia da Computagdo espera-se que o profis-
sional por ele formado tenha alta capacidade de projeto e
desenvolvimento de sistemas computacionais, seja para
cargos como Analistas de Sistemas, gerentes de projetos
de sistemas ou como gestores em tecnologia da informa-
¢do. O curso ¢ ministrado no periodo noturno, com a
duragio de quatro anos, distribuidos em oito ciclos, tendo
carga semanal variando entre 20 e 24 aulas de 50 minu-
tos.

E sabido que o desenvolvimento cientifico e tecno-
logico tem provocado mudangas nas necessidades de
formag@o profissional. A crescente complexidade tecno-
logica exige o desenvolvimento de competéncias como
capacidade de andlise e sintese, habilidade de resolucdo
de problemas, rapidez na atuag¢@o, comunicacgio, habili-
dade de trabalhar em grupo, versatilidade no uso da lin-
guagem, habilidade para enfrentar desafios, flexibilidade
frente a mudangas e capacidade de auto aprendizagem
[1]. A proposta curricular no ensino superior deve mudar
de uma formacdo especializada para uma formacdo gene-
ralista.

E importante considerar que o modelo de curriculo a
ser implementado em uma institui¢do reflete, de certa
forma, o profissional que se pretende formar [2]

Como muitos cursos de graduag@o, este apresenta uma
organizagdo curricular de base disciplinar, Esta estrutura
parece, em muitos casos, mostrar-se comoda e util, ao
conceder uma ordem ldgica e linear aos contetudos curri-
culares. Entretanto tem sido descrita como facilitadora da
fragmentag¢do do conhecimento e estimuladora da espe-
cializagdo de fungdes [3].

A superagio deste modelo que resulte em um processo
de mudanga deve estar alicer¢ada por evidéncias sistema-
ticas identificadas no cenario institucional. Neste sentido,
identificam-se as seguintes questdes quanto ao curso de
Ciéncia da Computagdo:

* O desempenho do aluno em uma disciplina interfe-
re no seu resultado em outras?

» Existe correlagdo entre a nota obtida em determi-
nadas disciplinas e o tempo necessario para a conclusdo
do curso?

e A classificagdo do estudante no exame vestibular
interfere com o seu desempenho no curso?

Na busca de repostas, o presente trabalho tem por
objetivo caracterizar e discutir as interacdes curriculares
em um curso de Ciéncia da Computagdo a partir do de-
sempenho dos estudantes egressos pois, embora exista a
influéncia das competéncias especificas de cada aluno e
do real conhecimento por ele adquirido em uma dada
disciplina no seu resultado nas etapas posteriores do cur-
so, ainda é possivel buscar padrdes de dependéncia no
desempenho em grupos de disciplinas através de uma
analise estatistica apropriada.

Assim, o escopo deste trabalho é o ensino de compu-
tacdo e, por consequéncia o seu impacto nas mais diver-
sas areas e, especificamente, na educac¢do. Para tanto,
desenvolveu-se uma metodologia de analise capaz de
aplicar ferramentas oriundas das andlises multivariadas
aos dados de desenho académico dos alunos.

2. Metodologia

Analisou-se o banco de dados referente ao desempe-
nho nas diferentes disciplinas para os 370 alunos conclu-
intes, egressos das dez primeiras turmas do curso. Foram
excluidos da andlise os estudantes que cursaram apenas
parte do curso na instituigdo ou que pediram equivaléncia
em disciplinas, totalizando dados de 335 alunos que cur-
saram todas as 45 disciplinas do curso de Ciéncia da
Computagdo. Estas se encontram codificadas como mos-
trado na tabela 1, onde sdo mostradas as distintas disci-
plinas do curso ministradas em cada um de seus oito
ciclos, associadas a sigla doravante utilizada para repre-
sentd-las nas proximas etapas deste trabalho.

Na analise foram utilizadas as notas efetivas de apro-
vagdo, isto é, a nota de aprovacdo obtida na disciplina
dividida pelo numero de vezes em que ela foi cursada
Este procedimento permite considerar a real dificuldade
do aluno em obter a sua aprovagdo em cada uma das
disciplinas cursadas, ¢ ndo somente a sua nota. A andlise
incluiu também a colocagdo obtida pelo estudante no
exame de ingresso e a duragdo total, em semestres, até a
conclusdo do curso pelo aluno. O fato de estarmos traba-
lhando com graduados dispensou o tratamento dos valo-
res faltantes, uma vez que existem notas de aprovagdo
para todas as disciplinas consideradas.
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Como ferramenta de analise, foi utilizada a Analise de
Componentes Principais (ACP) conjuntamente a Andlise
por Agrupamento Hierarquico (AAH) [4]. Estes métodos
tém se mostrado eficazes na identificagdo de relagdes
entre grupos de varidveis com alto grau de complexidade
e vem sendo aplicados em distintas areas do conhecimen-
to.

Quando duas ou mais variaveis envolvidas na analise
estatistica ndo sdo completamente independentes, elas
muitas vezes podem ser relacionadas através da criagdo

de uma unica nova variavel a partir das variaveis origi-
nais. Esse procedimento reduz a complexidade do pro-
blema em estudo, sem acarretar em perda relevante de
informagdo e evidencia as relagdes entre essas variaveis.
O proposito da ACP ¢ reduzir a dimensdo do espago de
variaveis que caracteriza a matriz de dados em estudo a
partir da matriz de correlacdo linear entre as variaveis,
para um niimero menor de componentes principais, gera-
das a partir das variaveis iniciais, com perda minima de
informagdes.

Disciplinas do curso de Ciéncia da Computagao

Sigla Nome Sigla Nome
Calc1 Célculo Diferencial e Integral | Calc2 Célculo Diferencial e Integral Il
o GA1 Geometria Analitica | ) GA2 Geometria Analitica Il
2| Fist Fisica | S| Fis2 Fisica I
- Alg1 Computagéo e Desenvolvimento de Algoritmos | :sl Alg2 Computagéo e Desenvolvimento de Algoritmos |l
CExp1 Comunicagao e Expressao | CExp2 Comunicagao e Expresséo |l
Calc3 Célculo Diferencial e Integral 1l Calc4 Célculo Diferencial e Integral IV
o| AICn1 Algebra Linear e Calculo Numérico | AICn2 Algebra Linear e Calculo Numérico |1
3 Tdig1 Técnicas Digitais | _T: Tdig2 Técnicas Digitais 1l
:"’ Tprg1 Linguagens e Técnicas de Pogramacéo | z Tprg2 Linguagens e Técnicas de Programagao Il
SoAd1 Sociologia Aplicada a Administragao | SoAd2 Sociologia Aplicada & Administracao Il
Filos Filosofia da Ciéncia e Tecnologia
ProEst Probabilidade e Estatistica Compil Compiladores
AlgCom Algoritmos Computacionais PesqOp Pesquisa Operacional
ﬁ SisOp1 Sistemas Operacionais | § SisOp2 Sistemas Operacionais Il
E: EngSofi1 Engenharia de Software | z EngSofit2 Engenharia de Software ||
Redes1 Redes de Computadores | Redes2 Redes de Computadores Il
ArqCom1 Arquitetura de Computadores | ArqCom2 Arquitetura de Computadores I
SimSi1 Simulagdo de Sistemas | SimSi2 Simulagao de Sistemas I
o | Bdados1 Banco de Dados | Bdados2 Banco de Dados Il
8 Cgraf Computagdo Grafica _73 HiMid Hipermidia
~ IntArt Inteligéncia Artificial ? AdInf Administragdo da Tecnologia da Informagao
AnaSis Analise de Sistemas ® AdSist Administragdo para Analistas de Sistemas
Pform1 Projeto de Formatura | Pform2 Projeto de Formatura Il

Tabela 1: Disciplinas do curso de Ciéncia da Computagdo e suas abreviagdes
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A ACP baseia-se em conceitos matematicos simples e
¢ um caso particular da Andlise de Fatores (AF) sendo
uma técnica multivariada de interdependéncia em que
todas as varidveis sdo simultaneamente consideradas,
cada uma relacionada com as demais, a fim de estudar as
inter-relagdes existentes entre elas.

Corrar e colaboradores [5] argumentam que o objetivo
da AF ¢ encontrar uma maneira de condensar a informa-
¢do contida nas varidveis originais em um conjunto menor
de variaveis estatisticas (fatores) com uma perda minima
de informacdo, isto €, sumarizar os dados por meio da
combinagdo entre as variaveis explicando a relacdo entre
elas.

A principal diferen¢a entre a ACP ¢ a AF é que a Ana-
lise de Fatores calcula, além dos fatores comuns, os fato-
res especificos, ou seja, fatores comuns explicam a varia-
bilidade comum a toda a base de dados, e os especificos
explicam a parte da variabilidade de cada variavel medida
que ndo ¢ explicavel pela sua inter-correlagio com as
outras variaveis medidas. Uma variabilidade especifica é
devida provavelmente a uma origem independente de
todas as outras variaveis. A ACP, por sua vez, tenta atra-
vés de fatores comuns (no caso chamados componentes)
explicar o maximo da variabilidade da base de dados. Na
ACP a existéncia de uma variavel independente das de-
mais varidveis define naturalmente uma nova componente
principal.

A correlagdo entre notas dos alunos nas distintas dis-
ciplinas cursadas pode ser resultado de distintos fatores,
tais como: tempo de dedica¢do ao estudo, comprometi-
mento com o curso, conhecimentos previamente adquiri-
dos, habilidade de raciocinio abstrato, capacidade analiti-
ca, etc. A analise de componentes principais permite
identificar os fatores ndo diretamente observaveis a partir
das variaveis conhecidas (notas). Assim, o estudo das
notas dos alunos egressos no curso de Ciéncias da Com-
putagdo, é um caso tipico onde a aplica¢do da ACP ¢ util.

Na realizacdo da Analise de Componentes Principais ¢
usual normalizar as variaveis para média zero e variancia
um, isso porque o interesse se concentra na variabilidade.
Além disso, essa normalizacdo permite a realizagdo da
analise com variaveis de dimensoes diferentes.

Como fora salientado, a ACP substitui um conjunto de
variaveis correlacionadas por um numero menor de varia-
veis independentes. Hair e colaboradores [4] sugerem um
tamanho minimo na base de dados para que os resultados
sejam estatisticamente significativos recomendando que o
nimero de amostras seja, no minimo, cinco vezes maior
que o nimero de variaveis e, além disso, nunca inferior a
50.

A ACP pode modelar as notas obtidas pelos alunos
egressos do curso de Ciéncia da Computacgdo partindo de

uma base de dados definida pela matriz Z , composta por
n estudantes (amostras) que tiveram atribuicdo de notas
(normalizadas) em m distintas disciplinas (variaveis), tal
que:

V2

Z; =ZW,-k-

k=

0))

&0

em notac¢do matricial a expressdo (1) pode ser escrita
da seguinte forma:

Z=W.P Q)

onde: Z ¢ a matriz (m x n) dos dados originais norma-
lizados. Essa matriz ¢ composta de n colunas (correspon-
dentes as amostras) e m linhas (correspondentes as varia-
veis medidas).

P corresponde ao valor das novas varidveis (as com-
ponentes principais) sendo denominada matriz dos esco-
res das componentes. A matriz P tem p linhas (as compo-
nentes principais) por n colunas (as amostras). Ou seja, o

termo ij representa o valor da k-ésima componente na

j-ésima amostra. P tem p linhas, com p<m, pois um dos
objetivos da ACP ¢ reduzir o nimero de variaveis. O
procedimento usado para a definicdo do valor de p (nu-
mero de componentes principais a serem retidas na anali-
se) serd tratado mais adiante.

W ¢ a matriz (m x p) correspondente ao peso das anti-
gas variaveis (as notas obtidas, normalizadas para média
zero e varidncia 1) nas novas (as componentes princi-
pais). A matriz W ¢ chamada de matriz das cargas fatori-
ais.

A decomposicdo da matriz de dados no produto de
duas matrizes de cofatores ¢ feita através da diagonaliza-
¢do da matriz de correlagdo R [6,7] dado que o objetivo
da analise ¢ obter novas varidveis ortogonais. A diagona-
lizagdo ¢ obtida pela solu¢do de um problema de autova-
lores e autovetores.

R=277' 3)

A solugdo exata para esse problema ¢ obtida quando
se tem o nimero de componentes principais obtidas iguais
ao numero de variaveis iniciais. Na solu¢do exata sdo
explicados 100% da variabilidade original dos dados.
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Todavia, supde-se que as variaveis iniciais tragam infor-
magcdo redundante pois varias tem origens comuns, isto &,
suas variabilidades sdo similares. A variabilidade associ-
ada as ultimas componentes extraidas representa o “rui-
do” presente na base de dados. Assim, ¢ possivel truncar
o modelo em p componentes principais, com p<m, expli-
cando uma fragdo significativa da variabilidade dos da-
dos.

I3

A escolha do nimero de componentes ¢ um ponto
crucial na elabora¢do da analise. Isso porque as compo-
nentes serdo responsaveis pela substitui¢do do conjunto
de variaveis, ou seja, sumarizacdo dos dados, dessa forma
¢é valido expor que uma vez que se optou trabalhar com as
componentes retidas, ndo se tem mais a explicagcdo de
100% da variancia observada.

A escolha do nimero de componentes determinara a
capacidade de extrapolagdo das inferéncias que serdo
realizadas pela analise destas componentes. Corrar e
colaboradores [5] afirmam que ao limitar demais o nume-
ro de componentes retidas, pode estar analisando um
conjunto de componentes que explicam uma pequena
parcela da variancia total dos dados, o que de fato preju-
dicaria na analise do pesquisador. De maneira andloga, ao
optar-se trabalhar com um nimero demasiado de compo-
nentes (grande quantidade de informagédo), pode prejudi-
car nas inferéncias do pesquisador. Existem diversas
técnicas para a defini¢do do nimero de componentes, ou
seja, para o truncamento da matriz P.

O método apresentado por White e colaboradores [8]
consiste em determinar o nimero de componentes retidas,
calculando-se o desvio padrido associado a cada autova-
lor. Quando o desvio padrdo associado aos autovalores é
da mesma ordem do espagamento entre os autovalores de
duas componentes subsequentes, considera-se que ndo
mais existe precisdo estatistica para a distin¢do entre as
componentes, delimitando-se, assim, o nimero de com-
ponentes retidas [9]. Entretanto, existem divergéncias
quanto a melhor forma de se quantificar o desvio padrao
associado a cada autovalor, pois a aplicagdo do método
de White pode muitas vezes levar a retengdo de um nume-
ro excessivo de fatores [10].

Neste trabalho utilizou-se o critério da Raiz Latente,
retendo somente componentes principais associadas a
autovalores maiores que um. Componentes com autovalo-
res menores que um ndo devem ser retidas, uma vez com-
ponentes associadas a autovalores menores que a unidade
carregam, em principio, menos informagéo sobre a totali-
dade da base de dados que uma tnica variavel. Echalar
[11] argumenta também, que este critério, embora bastan-
te utilizado, deve servir como um limite inferior para o
nimero de componentes extraidas.

Tendo em vista estas divergéncias apresentadas aci-
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ma, optou-se, neste trabalho, por reter as componentes
com autovalores iguais ou superiores a um, uma vez que a
avaliagdo correta dos desvios padrido dos autovalores ¢
tema bastante controverso.

As componentes retidas, muitas vezes ndo sdo de fa-
cil compreensdo. Gerab [12] argumenta que uma amostra
individual pode ser vista como um ponto num espago m-
dimensional, onde m é o numero de variaveis iniciais. A
ACP corresponde a obtengdo de uma nova base ortogonal
neste espaco. O truncamento da matriz P representa a
redu¢do dimensional deste espago, resultando em uma
base ortogonal com dimensdo menor que a da base origi-
nal. Esta redugdo, realizada eliminando-se dimensdes da
base ortogonal completa, associadas as componentes com
baixa capacidade de explicagdo do comportamento dos
dados, pode dificultar a interpreta¢do dos resultados.

Entretanto, a interpretacdo do significado das compo-
nentes obtidas ¢ facilitada quando efetua-se uma rotagdo
apropriada dos vetores desta nova base, compostos pelas
componentes retidas [13]. Existem varias técnicas de
rotagdes possiveis, a citar, Varimax, Quartimax, Equi-
max, Direct Oblimin e Promax. Nesse trabalho, utilizou-
se o critério de “estrutura simples”, ou método Varimax,
que ¢ um tipo de rotacdo ortogonal, e tem como caracte-
ristica o fato de minimizar a ocorréncia de uma variavel
possuir altas cargas fatoriais para diferentes fatores, per-
mitindo, assim, que uma variavel seja facilmente identifi-
cada com um unico fator [5].

Dessa maneira, uma rotagéo ortogonal das componen-
tes retidas ¢ efetuada de modo a facilitar no entendimen-
to do significado das componentes obtidas, preservando a
independéncia estatistica das componentes retidas [13].

. 2 . . . <
A comunalidade hl. definida abaixo, associada a va-

\

ridvel i, corresponde a percentagem da variabilidade
explicada para esta variavel.

=3 W; )

Onde W, ¢ a carga fatorial (CF) dessa variavel na

componente k. O método Varimax tem também por carac-
teristica preservar o valor das comunalidades encontradas
durante a rotag@o.

A escolha das CF estatisticamente significativas a se-
rem utilizadas na a interpretagdo das componentes princi-
pais nio tem um critério de consenso na literatura. Além
disso a significancia das CF depende fortemente do tama-
nho da amostra. Hair [4] aponta que, para amostras de
tamanho 50, somente CF superiores a 0,75 sdo significa-



Gerab at al.

Andlise das Interacées Curriculares em um
Curso de Ciéncia da Computag¢do: buscando sub-
sidios para aprimoramento curricular

tivas (ao nivel de 5%), enquanto que CF superiores a 0,3
ja seriam significativas para amostras de tamanho 350.
Entretanto, existem discrepancias sobre este critério,
sendo aceitos valores de CF compreendidos entre 0,1 e
0,5 [12].

Um outro critério considera significativas apenas as
CF numericamente maiores que trés vezes o desvio pa-
drdo associado a CF, Wi, para a variavel Zi. Este desvio
padrdo foi estimado por Heidam [14] como:

o, ~[a-n)/n-p)]” ®)

Este valor é o mesmo antes e depois da rotagdo
Varimax, isso porque n (nimero de amostras) e p (nume-
ro de componentes retidas) sdo constantes e esta rotagdo
preserva as comunalidades. Salientadas a diversidade de
critérios e suas implicagdes, neste trabalho optou-se tra-
balhar com CF maiores que 0,3, desde que atendendo ao
critério de Heidan [14].

A ACP pode ser complementada pela Analise por
Agrupamento Hierarquico (AAH), que agrupa um conjun-
to de variaveis, mensuradas em um grande nimero de
pontos amostrais, de acordo com suas similaridades,
utilizando conceitos geométricos de distdncia em um
espago multidimensional. Varidveis proximas neste espa-
¢co apresentam, portanto, comportamento semelhante.
Neste trabalho utilizou-se na a AAH a distancia euclidia-
na quadratica e o método da centroide para o agrupamen-
to [4,5].

As variaveis (notas efetivas de aprovagdo nas discipli-
nas) foram previamente normalizadas para média zero e
varidncia um. Este procedimento evita efeitos de métrica
e torna a analise imune a variagdo natural proveniente das
distintas dificuldades inerentes a cada disciplina, anali-
sando apenas a variabilidade amostral das notas de apro-
vagao.

A analise de agrupamentos ¢ uma técnica analitica que
identifica subgrupos semelhantes de individuos ou varia-
veis. Especificamente, o objetivo ¢ classificar uma amos-
tra de entidades (individuos ou variaveis) em um pequeno
nimero de grupos mutuamente excludentes, com base nas
similaridades entre as entidades.

Na AAH utilizam-se de conceitos essencialmente ge-
ométricos para se medir (des)semelhangas entre as varia-
veis ou entre as amostras, agrupando-as considerando-se
as suas distancias quando colocadas em um espago multi-
dimensional, tendo como coordenadas os valores medidos
das variaveis para um dado ponto amostral. Duas amos-
tras sdo consideradas semelhantes quando a distancia

geométrica entre elas é pequena. Argumenta-se que quan-
do o agrupamento se da através das distancias entre as
amostras, medidas no espago das variaveis, este ¢ chama-
do de “Agrupamentos por Casos”. Todavia, na maioria
das vezes ¢ mais elucidativo proceder ao “Agrupamento
por Variaveis”, onde as m variaveis sdo representadas no
espago n dimensional das amostras. O agrupamento das
variaveis, através da medida de suas distincias neste
espago, fornece qualitativamente os grupos das variaveis
mais fortemente correlacionadas [12].

Existem diversas maneiras de se calcular as distancias
nos espagos das variaveis, ou das amostras. Neste traba-
lho utilizou-se a distancia euclidiana quadratica:

d; =>(C,-C,) (6)
k=1

Uma importante caracteristica dos procedimentos hie-
rarquicos € que os resultados de um estagio anterior sao
sempre incluidos dentro dos resultados dos estagios se-
guintes, de forma similar a uma arvore [5]. O resultado da
AAH é uma representagdo grafica hierarquizada das dis-
tancias relativas entre as distintas variaveis, denominada
de dendograma.

A AAH foi utilizada de forma complementar a ACP,
pois, como estas analises partem de principios matemati-
cos distintos, a AAH constitui-se em um excelente teste
de consisténcia para os resultados obtidos na ACP.

Embora a metodologia descrita neste trabalho tenha
sido empregada para a andlise do curso de Ciéncia da
Computagdo em estudo, ela tem potencial de aplicagdo na
andlise curricular de outros cursos com estruturas disci-
plinares e sistemas de avaliagdo semelhantes.

As andlises estatisticas utilizaram o programa compu-
tacional SPSS 16.0.

4 Resultados

4.1 . Identificacdo de Agrupamento de Dis-
ciplinas por Perfil de Desempenho.

As andlises foram executadas de maneira cumula-
tiva, ciclo a ciclo, ou seja, primeiramente estudou-se a
interagdo entre todas as disciplinas do primeiro ciclo, em
seguida foram adicionadas as disciplinas do segundo ciclo
na analise e novamente verificaram-se as correlagdes
entre essas disciplinas e assim sucessivamente até que
todas as disciplinas dos oito ciclos do curso estivessem
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incluidas. Tal procedimento permite visualizar a interacdo
entre as disciplinas do curso na mesma ordem que a cur-
sada pelo aluno.

Dando inicio ao estudo, realizou-se a primeira analise
somente com as disciplinas do primeiro ciclo do curso.
Somente uma componente principal, capaz de explicar,
com um autovalor associado de 2,8, 57% da variabilidade
das notas, foi retida. Esta componente apresentou cargas
fatoriais bastante elevadas (0,83; 0,84; 0,85 ¢ 0,71) para
as disciplinas Calcl, GAl, Fisl e Algl respectivamente.
A disciplina CExpl embora, integre esta unica compo-
nente retida, apresentou uma carga fatorial mais baixa,
0,50, mostrando uma correlagdo mais fraca com as de-
mais disciplinas. A reten¢do de uma unica componente,
quando da analise das disciplinas do primeiro semestre,
evidencia certa consisténcia no desempenho do aluno no
inicio do curso, isto ¢, os alunos apresentaram melhor (ou
pior) desempenho no conjunto das disciplinas do ciclo.

Dando continuidade a analise acrescentaram-se as dis-
ciplinas do segundo ciclo. Dessa maneira foi possivel
averiguar as eventuais alteragdes na correlacdo do de-

sempenho nas disciplinas do primeiro ciclo concomitan-
temente ao desempenho nas disciplinas do segundo ciclo.
Nesta nova condicdo a ACP reteve duas componentes
que, conjuntamente, explicaram 63% da variabilidade do
conjunto das notas. A primeira componente retida, capaz
de explicar sozinha 47% da variabilidade das notas, com
um auto valor associado de 5,1 manteve cargas fatoriais
elevadas para as disciplinas ligadas & matematica, fisica e
programagdo (Calcl, GAl, Fisl, Algl, Cal2, GA2, Fis2 ¢
Alg2). Estes resultados apontam para uma forte depen-
déncia no desempenho destas disciplinas iniciais do curso
com denso contetido 16gico e matematico. Ja a segunda
componente retida, capaz de explicar 16% da variabili-
dade das notas, com um autovalor associado de 1,2, asso-
ciou-se as disciplinas Comunicacdo e Expressdo [ e 1l
(CExp 1 e CExp2), disciplinas estas que atuam tanto na
estrutura¢do da lingua portuguesa como na elaboragdo e
interpretagdo de textos. Percebe-se que ja no segundo
ciclo inicia-se um processo de diferenciagdo entre desem-
penhos em conjuntos distintos de disciplinas, cada um
definido por suas afinidades de contetidos e abordagens.

Total Variance Explained

Solugdo Exata Solugdo com nove componentes principais
% da Varia- | % da Variancia % da Varia- % da Variancia
Componente | Auto valores | ncia Explica- Acumulada Auto valores ncia Explica- | Acumulada Expli-
da Explicada da cada
1 14,859 33,019 33,019 14,859 33,019 33,019
2 2,722 6,049 39,068 2,722 6,049 39,068
3 2,579 5,731 44,799 2,579 5,731 44,799
4 1,823 4,051 48,850 1,823 4,051 48,850
5 1,501 3,335 52,185 1,501 3,335 52,185
6 1,422 3,159 55,345 1,422 3,159 55,345
7 1,308 2,907 58,252 1,308 2,907 58,252
8 1,197 2,659 60,911 1,197 2,659 60,911
9 1,147 2,548 63,459 1,147 2,548 63,459
10 ,983 2,184 65,643
11 ,887 1,971 67,614
43 197 438 99,251
44 ,178 ,395 99,646
45 159 ;354 100,000
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Analogamente, foram realizadas ACP agregando no-
vas disciplinas a cada ciclo. Os resultados obtidos na
ACP considerando-se todas as disciplinas do curso, estdo
apresentados na tabela 2.

Percebe-se, observando-se a referida tabela, que a so-
lugdo exata do modelo, onde o nimero de componentes
consideradas é igual ao niimero de variaveis incluidas na
andlise, é capaz de explicar 100% da variabilidade dos
dados. Entretanto, somente as nove primeiras componen-
tes apresentam autovalores iguais ou superiores a um.
Assim, pelo critério da Raiz Latente, o modelo reteve
somente as primeiras nove componentes.

Para este modelo, com nove componentes retidas, a

medida de adequacdo da amostra KMO (Kaiser-Meyer-
Olkin) [4] de 0.937 indicou uma excelente adequagio dos
dados a ACP. Este modelo mostrou-se adequado, expli-
cando mais de 63% da variabilidade do conjunto total dos
dados originais [15]. Quando avalia-se a capacidade de
explicagdo do modelo para a variabilidade das notas de
cada uma das 45 disciplinas separadamente, através da
analise das comunalidades, o modelo composto por nove
componentes principais retidas foi capaz de explicar entre
47 e 76% das variabilidades das notas efetivas obtidas
pelos alunos egressos.

A tabela 3 apresenta a fracdo explicada (comunalida-
de) da varidncia das notas associadas a cada uma das
disciplinas consideradas na analise.

Disciplina  [Comunalidade | Disciplina | Comunalidade | Disciplina Comunalidade
Calc1 723 Calc4 ,705 EngSof2 ,574
GA1 ,731 AICn2 ,664 Redes?2 ,560
Fis1 725 Tdig2 ,600 ArgCom2 ,657
Alg1 ,765 Tprg2 ,710 SimSi1 ,535
CExp1 ,552 SoAd2 ,590 Bdados1 ,720
Calc2 , 734 Filos ,544 Cgraf ,598
GA2 672 ProEst ,589 IntArt ,561
Fis2 717 AlgCom ,669 AnaSis ,750
Alg2 ,682 SisOp1 ,575 PForm1 ,573
CExp2 ,661 EngSof1 ,731 SimSi2 ,554
Calc3 ,666 Redes1 ,678 Bdados2 ,657
AlCn1 ,674 ArgCom1 ,641 Himid ,995
Tdig1 ,542 Compil ,650 AdInf ,709
Tprg1 ,613 PesqOp ,504 AdSis ,559
SoAd1 ,543 SisOp2 ,636 PForm2 470

Tabela 3: Comunalidades associadas a cada disciplina
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componentes retidas, apos a rotagdo Varimax esta mos-

A andlise das cargas fatorias das variaveis sobre as trada na tabela 4.
Coamponent
1 2 3 4 5 6 7 8 )
Calci 725 (236 -016 066 A15 139 121 143 264
GA1 ara , 298 082 g 16 68 - 187 -025 493
Fis1 585 370 107 262 - 160 OB -130 075 318
Alg1 217 T8 043 138 126 094 -128 055 218
CExp1 81 B3 178 -.088 144 -.036 237 155 582
Calc2 ,FBD 238 082 12 037 126 -045 028 168
GAZ 596 104 -,001 -.082 275 014 001 043 302
Fisz T4 \204 087 144 -.140 151 035 178 148
Alg2 A0 Ratil 60 018 118 pajelnl 02 121 200
CExp2 .0ar 048 -.038 - D6 ATE - 141 535 016 334
Calc3 T30 080 155 .0z7 124 105 234 142 013
AlCH 5EB .09 137 158 093 09z 321 105 3
Tdig1 550 \336 235 -.032 186 048 124 -,051 121
Tprat ,299 BB 201 054 .0os 150 107 068 073
SoAdi 228 -,034 211 044 019 212 ,400 -,030 ABT
Calcd 758 055 220 151 024 070 173 070 -,058
Alnz ,ro4 L0061 244 214 16 021 207 -a0z 025
Tdinz 553 \2B0 017 071 B2 190 ,309 120 -,223
Tproz 326 710 078 030 A13 181 74 120 -,.051
Soad2 110 024 ,2089 -.026 158 -,003 708 063 053
Filas 134 088 051 183 -,041 292 523 053 057
ProEst 514 080 356 240 096 09z 020 013 -.062
AlgCaom 338 317 132 -,100 487 432 050 -013 -,034
Sisopi 62 64 493 -,009 -,042 475 a3 171 123
EngSof 212 (236 292 444 ATE A14 -,047 -,379 -,005
Redes1 275 587 270 -,002 B3 B3 022 .088 -,030
ArgCorm 381 337 406 325 004 301 084 -,00z2 -7
Compil 310 165 334 -.0BD 595 197 105 77 037
FPesqop 418 173 351 132 377 - .0B5 038 .0ag -012
SisOpz2 156 054 268 034 455 229 A16 ABD 224
EngSofz 147 037 B24 041 .00z 053 215 047 216
Fedes2 265 a7 AT2 a2 224 323 194 20 239
ArgCom2 185 318 ,400 .09 -,056 B4 ATT 53T 038
Simsi A7 -,260 ,409 18 A7 097 028 A3 176
Bdados1 140 507 379 ATE -.108 -,006 035 234 -,056
Coraf 283 ,308 565 g7 ,209 -015 052 137 -,005
Irtart 384 188 387 262 ,302 B3 -077 180 -,008
AnaSis 185 367 ATE 561 -143 035 A1 028 015
FForm 17 -,0323 066 724 uksiss -,0z20 - 106 ,aaa ukits]
Simsiz 210 078 377 431 198 48 138 340 015
Bdados2 B 228 071 185 125 136 015 11 .010
Himid 015 -.067 - 13 ,409 505 075 149 102 040
Adinf 142 144 -.041 73T -.132 074 198 185 -153
AdSis 045 110 - 126 236 080 589 230 228 123
FFormz 138 023 128 526 347 143 033 054 10z

Tabela 4: Cargas fatoriais apos a rotagdo Varimax
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Dado que a existéncia de elevada carga fatorial de
uma disciplina em uma dada componente principal evi-
dencia uma forte associagdo entre ambas, percebe-se,
observando-se os valores constantes na tabela 4, que, por
exemplo, as disciplinas relacionadas a matematica e a
fisica possuem cargas altas na primeira componente. Da
mesma maneira, as disciplinas Computagdo e Desenvol-
vimento de Algoritmos I e II, Linguagens e Técnicas de
Programagéo I e II e Banco de Dados I apresentam cargas
fatoriais elevadas na segunda componente. Outras rela-
¢des podem ser observadas para as demais componentes.

A tabela 5 apresenta estes resultados mais claramen-
te, sistematizando-os. Nesta tabela as disciplinas foram
agrupadas abaixo da componente detentora da sua maior
carga fatorial, seguindo uma ordem decrescente. Nota-se
que a primeira componente, com autovalor calculado,
A=14.86, explica sozinha de 33% da variabilidade do
conjunto completo dos dados e, pelo fato de relacionar-se
com as nove disciplinas de matematica, duas de fisica e
trés disciplinas de computacdo com forte raciocinio 16gi-
co, foi denomina de Basicas. Seguindo o mesmo racioci-
nio as demais componentes foram denominadas por:
Logica de Programagdo; Ciéncias Computacionais; Sis-

temas e Informag¢do; Hipermidia e Compiladores; Siste-
mas ¢ Redes; Humanidades; Banco de Dados; Comunica-
¢do.

Percebe-se o agrupamento das disciplinas segundo
uma boa aproximagdo das suas semelhan¢as de conteudo,
mostrando a estrutura do curso segundo a percep¢do do
aluno, a partir do seu real desempenho.

Quando da aplicagdo da AAH ao conjunto de notas da
45 distintas disciplinas, esta andlise forneceu o dendo-
grama mostrado na figura 1. Para o céalculo da AAH o
método da centroide foi aplicado as distancias euclidianas
quadraticas entre as notas normalizadas das distintas
disciplinas do curso.

Observa-se, através da analise deste dendograma que,
no geral, os mesmos grupos de disciplinas foram agrupa-
dos tanto quando da aplicagdo da ACP como quando do
uso da AAH. Tal resultado corrobora para a consisténcia,
tanto da metodologia de analise adotada neste trabalho,
como das hipoteses nela contida, pois estes dois métodos
de analise se baseiam em principios matematicos distin-
tos.

Componente Principal
Basicas Logica de Ciéncias Sistemase | Hipermidiae | Sistemase | Humanidades | Bancode | Comunicagdo
Programagdo | Computacionais | Informagdo | Compiladores Redes Dados
A=14.86| A=2.72 A=2.58 A=1.82 | A=150 [A=142| A=131 |A=1.20| A=1.15

Calc2 Algl EngSoft2 AdInf Himid Redesl SoAd2 Bdados2 CExp1
Calc4 Tprg2 Cgraf Pform1 Compil AdSis Filos ArqgCom2|  SoAd1
Fis2 Tprgl SisOp1 AnaSis AlgCom CExp2 SisOp2

Calc3 Alg2 Redes2 Pform2 SimSi1

Calcl Bdadosl ArgCom1 SimSi2

AlCn2 IntArt EngSoftl
GA2

AlCn1

ProEst
Fisl
GAl

Tdig2

Tdigl

PesqOp

Tabela 5: Estrutura do curso de Ciéncia da computacio, segundo a ACP
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4.2 Relaciio entre rendimento dos estudantes,
tempo de conclusio e classificacido no
exame de ingresso

Quando as variaveis colocagdo (classificagdo do aluno

-
I
n

B
. "
Hob

1]

[N L A

no exame de ingresso) e duracdo (tempo em semestres
necessarios ao aluno até a conclusdo do curso) foram
introduzidas na analise o novo modelo de ACP reteve 10
componentes, explicando cerca de 65% da variabilidade
dos dados.
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Figura 1: Dendograma resultante da AAH
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As comunalidades associadas as variaveis duragdo e A figura 2 apresenta as cargas fatoriais, apos a rotagdo
classificagdo foram, respectivamente, 70 e 53%. Varimax, do conjunto das 45 disciplinas acrescidas das

. . N . variaveis duragdo e colocacao.
Para evitar o surgimento de correlagdes negativas, as

variaveis durac¢do e colocac¢do sofreram uma inversao de Como mostra a figura 2 (em destaque), a variavel du-
sinal pois, quanto maior dura¢do do curso e maior a colo- ragdo associou-se fortemente a primeira componente,
cacdo exame de ingresso espera-se um pior o desempenho formada pelas disciplinas basicas.

do aluno no conjunto das disciplinas.
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Figura 2: Cargas fatoriais apos a rotagdo VARIMAX, incluindo-se duragdo e colocagéo.
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Este resultado indica que sdo estas as disciplinas
basicas que impde ao aluno as maiores dificuldades, mui-
tas vezes resultando e reprovagdes sucessivas. Apds obter
a aprovacdo nestas disciplinas associadas a componente
principal nominada de Basicas, o aluno passa a enfrentar
dificuldades menores para a conclusdo bem sucedida de
seu curso.

Ja a variavel colocacdo, também destacada na figura 2,
que no ao inicio do curso estava correlacionada ao de-
sempenho nas disciplinas basicas, vai gradativamente se
diferenciando do desempenho nas disciplinas. Assim,
como apresentado na figura 2, ao final do curso, quando
todas as disciplinas foram cursadas, a variavel colocagio,
embora ainda fracamente correlacionada com as discipli-
nas basicas do primeiro ciclo, apresenta-se com um com-
portamento bastante independente. Este comportamento
acaba por definir a décima componente principal, indi-
cando que a colocag¢@o obtida no exame de ingresso tem
sua importancia para o desempenho académico diminuida
ao longo do curso. Os resultados obtidos corroboram a
ideia de que, ao final do curso, os alunos egressos real-
mente possuem um grau de conhecimento muito mais
homogéneo quando comparado ao seu momento de in-
gresso no curso.

Os resultados ora apresentados forneceram subsidios
para uma adequacdo Plano Pedagogico do curso estuda-
do. Percebeu-se que as disciplinas Técnicas Digitais I e II
apareceram fortemente relacionadas as disciplinas basi-
cas, enquanto que se esperava uma associagdo com as
disciplinas de Arquitetura de Computadores. Além disso,
as disciplinas de Arquitetura de Computadores I e II posi-
cionaram-se em componentes distintas (componentes
Ciéncias Computacionais ¢ Banco de dados, respectiva-
mente, conforme tabela 5). Diante disto, em uma recente
reformulacdo do plano pedagogicos, os contetdos pro-
gramaticos das disciplinas Técnicas Digitais I e II foram
reorganizados em duas novas disciplinas: A primeira
manteve o nome de Técnicas Digitais, porém foi alocada
no primeiro ciclo do curso. Ja a segunda, chamada de
Sistemas Digitais e Projetos de Computadores, foi aloca-
da no quarto ciclo, de maneira a fazer uma articulagio
importante com outra nova disciplina, agora TUnica, de
Arquitetura de Computadores.

Outra modifica¢do importante envolveu as disciplinas
de Banco de Dados I e II. Esperava-se observar estas
disciplinas articuladas com disciplinas de ciclos mais
adiantados do curso, entretanto, conforme observamos na
tabela 5, estas disciplinas ndo s apareceram associadas a
componentes distintas como também Banco de Dados I
apareceu associada as disciplinas iniciais de algoritmos.
Esta discrepancia pode ser atribuida ao fato de as disci-
plinas Banco de Dados I e II estarem alocadas nos ciclos
finais do curso (sétimo e oitavo ciclos respectivamente,
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conforme tabela 1). Assim, outras disciplinas que poderi-
am explorar, de forma articulada, os conteudos pertinen-
tes a bancos de dados, ndo o faziam pois estavam aloca-
das em ciclos anteriores. Desta forma, na nova ordenagdo
do plano pedagogico, ambas as disciplinas Banco de
Dados I e II foram realocadas em ciclos intermediarios
(quinto e sexto ciclo respectivamente).

Ainda, avaliando a tabela 5, nota-se as disciplinas Sis-
temas Operacionais I e Sistemas Operacionais II, tam-
bém apareceram correlacionadas com componentes prin-
cipais distintas (Ciéncias Computacionais ¢ Banco de
Dados, respectivamente). O mesmo ocorreu com as disci-
plinas Redes de Computadores I e Redes de Computado-
res I, associadas a duas componentes principais distintas,
a saber: Sistemas e Redes e Ciéncias Computacionais.
Assim, visando uma maior aproximagdo entre as discipli-
nas de cada um destes pares, quando da elaboragdo do
novo plano pedagdgico, estas passaram por altera¢des de
seus conteudos buscando-se uma maior articulagdo entre
as suas componentes curriculares I e II.

As modificagdes descritas acima ja foram implemen-
tadas e seus impactos estdo sendo monitorados. Seus
efeitos serdo avaliados em um futuro trabalho, entretanto,
observagdes preliminares indicam ganhos tanto para o
curso como para o aprendizado dos alunos, associados a
implantag¢@o do novo plano pedagdgico.

5 Conclusao

Foi possivel, baseando-se nos reais desempenhos aca-
démicos dos alunos egressos, identificar nove grupos
coesos de disciplinas, evidenciando estruturagdo do curso
sob a percepgdo destes alunos. Destes grupos destaca-se o
grupo denominado Bésicas, contendo as disciplinas de
matematica e fisica, além de disciplinas de computagdo
com forte raciocinio légico. Esta componente representa
cerca de um ter¢o da carga horaria do curso, tendo suas
disciplinas concentradas no seu inicio. Seis outras com-
ponentes agregam, segundo suas semelhancas, as demais
vinte e seis disciplinas especificas da area de ciéncia da
computacgdo. Ja os dois fatores restantes associam-se as
disciplinas relacionadas as ciéncias humanas. Estas asso-
ciacdes apresentam-se compativeis com as tematicas
abordadas nas disciplinas.

A forte associa¢do entre as disciplinas de matematica
e de fisica indica seu alto grau de articulagdo interdisci-
plinar. O fato de o tempo necessario para a conclusdo do
curso se associar a estas disciplinas demonstra como sdo
estas as disciplinas que, em geral, impdem ao aluno as
maiores dificuldades. Depois de obtidas as aprovacdes
nas disciplinas bésicas, o curso tende a seguir seu ritmo
natural, sem reprovagdes sistematicas nas disciplinas
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especificas da area de computagdo. Tal fato contribui para
o entendimento de que estas disciplinas basicas fornecem
subsidios importantes para a compreensao € a intervengao
na pratica do profissional de computa¢do. Este embasa-
mento teoérico confere ao profissional a fundamentacdo
cientifica para as suas agdes, instrumentalizando-o para
compreender os crescentes avangos do campo de conhe-
cimento onde atua.

Quanto & classificagdo no vestibular observou-se uma
correlagdo com o desempenho das disciplinas do curso
apenas no seu inicio. Esta correlagdo perde importancia
ao longo do tempo e, ao final deste, a classificacdo define
uma componente a parte. Tal fato corrobora a percepgio
de que, mesmo um aluno ndo tdo bem classificado no
exame de ingresso, quando ¢ capaz de superar as dificul-
dades impostas pelo curso, muitas vezes a custa de algu-
mas reprovagdes, ao final do curso tem um perfil de de-
sempenho semelhante ao dos demais alunos egressos.
Segundo Silva [16] em um estudo com alunos de ciéncias
biologicas observou-se que o exame vestibular em um
primeiro momento classifica quais sdo os alunos prepara-
dos para o ingresso no ensino superior, no entanto durante
o curso outros fatores como familia, emprego, formagédo
basica e identificagdo com o curso determinam o desem-
penho destes alunos.

Por outro lado, ¢ importante considerar que politicas
institucionais que apoiem a permanéncia estudantil, prin-
cipalmente relativas ao apoio pedagdgico frente as difi-
culdades iniciais de formacdo sdo extremamente necessa-
rias.

Em consonancia ao que foi exposto, é possivel apon-
tar que o estudo aqui desenvolvido pode, se usado ade-
quadamente, contribuir para a melhora do curso de Cién-
cia da Computacdo. Adequagdes no plano pedagogico do
curso, tendo em consideragdo os resultados apresentados
neste trabalho, foram implementadas e estdo sedo monito-
radas.

Além disso, percebe-se que um melhor direcionamen-
to dos alunos nas disciplinas do curso consideradas basi-
cas pode trazer um melhor rendimento do aluno e uma
redug@o no tempo médio necessario para a sua conclusio.
Possibilitar equidade de progresso e resultado no ensino
superior significa empenho em se propiciar superagdo de
dificuldades iniciais de modo a que o desempenho seja
resultado do esfor¢o de cada estudante [17,18].
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