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RESUMO

Este artigo investigou o impacto do estagio obrigatério no desempenho
académico de alunos dos cursos de engenharia da Escola Politécnica de
Pernambuco (POLI), aplicando técnicas de mineragao de dados, como o
algoritmo K-Means, para identificar padroes e variaveis associadas. A
analise segmentou os estudantes em clusters antes e depois do estagio,
possibilitando uma compreensao detalhada das mudangas no
desempenho, frequéncia, aprovagdes e posicionamento no ranking. Os
resultados demonstraram que o estagio influencia significativamente a
trajetéria académica, com alguns grupos apresentando melhorias e
outros enfrentando desafios relacionados a frequéncia e desempenho.

PALAVRAS-CHAVE: Estagio obrigatério, desempenho académico,
mineracao de dados, K-Means, engenharia.

ABSTRACT

This paper investigated the impact of mandatory internships on the
academic performance of engineering students at the Polytechnic School
of Pernambuco (POLI), applying data mining techniques, such as the K-
Means algorithm, to identify patterns and associated variables. The
analysis segmented students into clusters before and after the internship,
enabling a detailed understanding of changes in performance,
attendance, approvals, and ranking. The results demonstrated that the
internship significantly influences academic trajectory, with some groups
showing improvements and others facing challenges related to
attendance and performance.

KEY-WORDS: Mandatory internship, academic performance, data
mining, K-Means, engineering.
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO

O estagio obrigatdrio é essencial na formacdo de
estudantes, especialmente em areas técnicas como
engenharia, ao aplicar conhecimentos tedricos na
pratica e desenvolver competéncias como
resolugdo de problemas e adaptacao [1]. Na Escola
Politécnica de Pernambuco (POLI), ele conecta
academia e mercado, preparando os alunos para
desafios profissionais e demandas reais.

Apesar disso, a gestdo dos estagios enfrenta
desafios, como a fragmentacdo de dados entre
sistemas [2]. Destaca-se que alinhar teoria e
pratica exige estruturas robustas para monitorar o
progresso dos alunos e avaliar os impactos dessas
experiéncias, algo dificultado pela falta de
integracdo de informacoes [3].

Técnicas como mineracdo de dados oferecem
solugdes promissoras para esses desafios. Aponta-
se que essas ferramentas ajudam a identificar
padrbes e variaveis de sucesso, permitindo a POLI
melhorar a gestdo dos estagios e consolidar sua
posicdo como referéncia na formacdo de
engenheiros para um mercado dinamico e exigente

[4].
1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

O principal problema dos estagios obrigatérios
na POLI é a falta de acompanhamento sistematico
e de uma analise integrada para avaliar o impacto
dessas experiéncias na formagdo académica e
profissional dos alunos. A auséncia de ferramentas
adequadas para monitorar a relagao entre estagio
e desempenho académico compromete tanto a
experiéncia dos estudantes quanto a eficiéncia da
POLI em otimizar os processos de estagio,
prejudicando a integragdo entre teoria e pratica,
essencial para a preparacdao ao mercado de
trabalho [5].

Outro desafio é a fragmentacdo de informacdes
em diferentes plataformas, dificultando uma
andlise abrangente dos estdgios nos cursos de
engenharia. Técnicas de mineragdao de dados,
poderiam extrair informagdes valiosas para
aprimorar a gestdo dos estagios [4]. Além disso,
ressalta-se a importédncia da analise de dados
educacionais para prever desempenho académico e
melhorar politicas educacionais, algo crucial em
cursos onde os estdgios desempenham papel
essencial na formacgdo dos estudantes [6].

1.3 OBJETIVOS

Aplicar técnicas de mineracdo e andlise de
dados para identificar padrbes, causas e variaveis
relacionadas aos estagios dos alunos nos cursos de
engenharia da POLI, com o intuito de compreender
e proporcionar informagdes que apoiem 0 processo
de tomada de decisdo futura quanto a formacao
académica e profissional dos estudantes, bem
como melhorar a eficiéncia da gestdo dos
processos de estagio na instituicdo.

Os objetivos especificos deste estudo visam
compreender o impacto dos estagios na vida
académica dos alunos utilizando técnicas de
mineracao de dados:

e Consolidar dados de estagio e historicos
académicos para criar uma base unificada para
analise.

e Identificar padrdes e correlacdes entre estagio
obrigatorio e desempenho académico por meio
de algoritmos de clustering.

e Determinar varidveis que influenciam o
desempenho e avaliar mudancas
comportamentais relacionadas aos estagios.

e Gerar relatorio com insights para melhorar a
gestdo dos estagios e integrar teoria e pratica
académica.

1.4 JUSTIFICATIVA

O estagio académico obrigatério desempenha
um papel essencial na formacdao dos alunos dos
cursos de engenharia da POLI, ao conectar a teoria
aprendida em sala de aula com a pratica
profissional. Essa experiéncia promove o
desenvolvimento de habilidades técnicas e
comportamentais, fundamentais para o mercado de
trabalho [7]. No entanto, a gestdo desses estagios
enfrenta desafios como a fragmentacgao de dados e
a falta de integragao entre sistemas, dificultando o
monitoramento e a otimizacdo das experiéncias
académicas.

A aplicacdo de técnicas de mineracao de dados
pode transformar a gestdo dos estagios na POLI,
permitindo identificar padrées e varidveis que
impactam o sucesso dos alunos. Essas analises
auxiliam na adequacdao das oportunidades de
estagio as demandas do mercado e do curriculo,
potencializando o] desenvolvimento de
competéncias-chave e aumentando em até 25% o
desempenho académico dos estudantes [8]. Além
disso, estagios bem gerenciados podem elevar em
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até 30% as chances de empregabilidade dos alunos
na area de formagdo, trazendo beneficios
significativos para os graduados e fortalecendo a
reputacao da instituicao [9].

Com uma gestdao mais eficiente, a POLI pode
consolidar sua posicdo como referéncia em inovacao
educacional no Brasil. Ao melhorar a retencdo e a
satisfacdo dos alunos, além de fortalecer parcerias
com empresas, a instituicdo se torna mais
competitiva no cenario educacional. Isso reflete
diretamente na qualidade da formacdo dos
engenheiros, aumentando em até 30% as taxas de
satisfacdo e empregabilidade, e posicionando a POLI
como lider na formagdo de profissionais altamente
qualificados [10].

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 GESTAO DOS ESTAGIOS
OBRIGATORIOS

A gestdo dos estagios obrigatdrios é essencial
para conectar teoria e pratica, promovendo o
desenvolvimento de competéncias técnicas e
comportamentais nos alunos, especialmente em
cursos que demandam aplicagdo pratica [5][8]1[9].
Essa gestdo exige coordenacao eficiente entre
instituicoes de ensino, empresas e alunos,
garantindo que as atividades realizadas estejam
alinhadas ao curriculo e as demandas do mercado.
Contudo, a falta de sistemas robustos de
monitoramento e avaliagdo pode comprometer o
pleno aproveitamento dessa experiéncia,
dificultando a identificacdo de lacunas e
oportunidades de melhoria [11]. Uma gestdo eficaz
assegura experiéncias enriquecedoras para os
alunos e contribuigdes significativas das empresas
parceiras na formacgdo de profissionais qualificados.

A Figura 1 apresenta o fluxograma que descreve
de forma geral o processo de estagio obrigatério na
POLI. O esquema ilustra as etapas principais, desde
a submissdo inicial da documentagao pelo aluno,
passando pelas verificagdes necessarias, até a
conclusdo do processo com a aprovacao final, apds
o cumprimento de todos os requisitos.

Figura 1 - Fluxo do Processo de Estagio Obrigatdrio

Aluno Submete PR
i - Documentos Estagio Nao
Inicio Documentagéo

Conforme?

Inicial Aprovado

Alunos Estagia
na Empresa

Aluno Entrega
Relatorio Final
do Estégio

Alunos Estagia
na Empresa

Aluno Possui
Pendéncias?

Fonte: Autores
2.2 MINERACAO DE DADOS

Para este estudo foi utilizado a base de dados
dos alunos dos cursos de engenharia da POLI e o
algoritmo de agrupamento escolhido foi o K-
Means. A escolha do K-Means se justifica por sua
simplicidade e eficiéncia na segmentacdo de
grandes conjuntos de dados, como é o caso dos
registros de desempenho e participagdo em
estagios dos alunos de engenharia. O K-Means
requer a definicdo prévia do nimero de clusters, o
gue permite agrupar alunos com base em padrdes
claros de desempenho académico e experiéncia
profissional, facilitando a analise das trajetorias
estudantis de forma estruturada [12][13]. No
contexto dos alunos de engenharia, onde ha
diversidade nas trajetérias académicas e
experiéncias em estagios, o K-Means ajuda a
identificar grupos homogéneos de estudantes com
perfis semelhantes, fornecendo informagdes sobre
padroes de sucesso académico e desafios ao longo
da formacao.

2.3 FUNDAMENTAGAO TEORICA DO
ALGORITMO

O K-Means é amplamente utilizado como um
algoritmo eficiente para segmentacdao em dados de
grande escala, buscando minimizar a variancia
dentro dos clusters ao agrupar pontos préoximos de
um centréide. Através de um processo iterativo, o
algoritmo ajusta os centrdides até alcangar uma
configuragdo otimizada, atribuindo cada ponto ao
cluster mais proximo. Embora assuma clusters de
formato esférico, o K-Means é eficaz para dados
com estrutura uniforme, como observado em
analises de desempenho académico [12][14].

DOI: 10.25286/repa.v11i1.3178
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Na analise dos alunos da POLI, o K-Means foi
aplicado para identificar agrupamentos de
estudantes com caracteristicas de desempenho
similares, como alto desempenho, desempenho
intermedidrio e dificuldades académicas. Essa
segmentacdo permitiu uma base sdlida para
investigar trajetorias diferentes e identificar perfis
académicos especificos, fornecendo insights
valiosos para intervengdes educacionais e
estratégias de suporte direcionadas [15].

A aplicacdo do K-Means na segmentagdo dos
alunos de engenharia da POLI mostrou-se eficaz na
organizacdo e analise das trajetérias académicas,
permitindo uma compreensdo mais clara dos
padrdes de desempenho. No futuro, a combinacdo
do K-Means com técnicas de deteccdo de outliers
pode complementar essa abordagem, oferecendo
uma visdo mais detalhada sobre perfis atipicos e
aprimorando ainda mais as estratégias de
intervencdo educacional.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados
em ambientes educacionais tem se mostrado
promissora na otimizacdo de processos € na
melhoria da gestdo académica, no Quadro 1 abaixo
sao apresentados os trabalhos relacionados.

Destaca-se a mineragdo de dados como uma
ferramenta eficaz para extrair conhecimento a partir
de grandes volumes de informacdes fragmentadas,
enquanto também se demonstra como essas
técnicas podem identificar padrdes de
comportamento estudantil, prever desempenho e
personalizar experiéncias de aprendizagem [4][6].
Essas abordagens tém contribuido para a gestdo
mais eficiente das instituicbes de ensino,
proporcionando suporte estratégico a tomada de
decisoes.

Reforga-se essa perspectiva ao revisar o uso de
EDM e learning analytics, evidenciando como essas
tecnologias ajudam a identificar alunos em risco de
evasdo e a melhorar metodologias de ensino [16].
Por meio de ajustes baseados em dados, é possivel
aumentar o engajamento e o sucesso académico,
impactando positivamente tanto a administragao
académica quanto a pedagogia. Essa abordagem
transforma a forma como instituicdes educacionais
gerenciam suas operagdes e orientam intervencoes
educacionais.

No Brasil, explorara-se a aplicagdo de mineragao
de dados na gestdo de estagios, mostrando como a
anadlise de dados histdricos pode prever demandas

futuras, alocar recursos de forma eficiente e
fortalecer parcerias alinhadas com as necessidades
dos alunos [17]. De forma similar, destaca-se como
a integracdao de dados dispersos pode resolver
problemas de inconsisténcia e redundéancia,
facilitando analises precisas e decisGes estratégicas
em ambientes educacionais que utilizam multiplos

sistemas de informacao [18][19].

Quadro 1 - Resumo dos Trabalhos Relacionados

Ideia
Central

Autor

[4] Mineragdo de
dados para
extrair
conheciment
0
educacional.

[6] EDM para
identificar
padrdes e
personalizar
o
aprendizado.

[16] EDM e
Learning
Analytics
para
melhorar
gestao e
pedagogia.

[17] Mineragdo de
dados para
tendéncias e
demandas
de estagios.

[18] Integracao
de dados
para resolver
inconsisténci
as em
sistemas.

Técnica/Mod
elo
Matematico
de Avaliagao

Mineragdo de
Dados

Analise de
padroes,
predicao de
desempenho

Learning
Analytics,
mineracao de
dados

Mineragdo de
Dados, analise
historica

Integracdao de
Dados,
Mineragdo de
Dados

Fonte: Autores

3 MATERIAIS E METODOS

Uso de
Recursos
Computacion
ais

Ndo
especificado

Ndo
especificado

Nao
especificado

Processamento
de dados
histéricos de
estagios

Técnicas para
unificacdo de
dados
fragmentados

3.1 SISTEMA DE INFORMACOES E
GESTAO ACADEMICA (SIGA)

O Sistema de InformagGes e Gestdo Académica
(SIGA) é uma plataforma digital que centraliza
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informagdes académicas, facilitando a gestdo para
alunos, professores e coordenadores. Por meio do
sistema, os alunos podem acessar dados sobre
disciplinas, notas, faltas e histérico académico, além
de realizar matriculas, promovendo um
acompanhamento continuo de seu desempenho
[19]. Para professores e coordenadores, o SIGA
permite monitorar o progresso dos alunos,
verificando o cumprimento de requisitos como carga
hordria e atividades relacionadas ao curso,
otimizando a comunicagcdo e a eficiéncia
administrativa [17].

A integracdo do SIGA na gestdo académica e de
estagios proporciona a UPE maior controle sobre as
atividades dos alunos, organizando dados essenciais
para a avaliagdo da qualidade dos estagios e o
alinhamento com as diretrizes curriculares. O
sistema ndo apenas facilita o cumprimento das
exigéncias académicas, mas também apoia o
desenvolvimento académico e profissional dos
alunos, contribuindo para uma gestdao mais eficaz de
suas trajetérias e experiéncias educacionais [20].

3.2 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

O sucesso deste projeto depende da coleta,
organizacdo e analise de um conjunto abrangente
de dados que possibilitaram uma compreensao
profunda do cendrio dos estdgios nos cursos de
engenharia na POLI. O inventario de dados inclui
varias fontes criticas que serdo fundamentais para
a implementagao das melhorias na gestdo dos
estagios e orientar a tomada de decisGes
estratégicas.

As bases de dados extraidas do SIGA incluem
informagdes sobre a situacdo académica, como
status dos alunos (ativo, inativo, trancado),
disciplinas cursadas, notas e desempenho, vinculos
institucionais e o histérico completo dos estudantes.
Esses dados possibilitam a analise detalhada do
desempenho académico em relagdo as experiéncias
de estagio, identificando fatores que influenciam
diretamente a formagao e o sucesso dos alunos.

O SIGA também fornece um contexto amplo para
compreender como os estagios se integram ao
curriculo académico e impactam o progresso dos
estudantes nos cursos. Essa visao integrada ajuda a
correlacionar dados de diferentes fontes, permitindo
uma melhor compreensdo do papel dos estagios na
trajetoria académica.

A combinacdo dessas bases possibilitou uma
andlise abrangente e multifacetada, fundamental
para avaliar o impacto dos estagios na formagao dos

alunos da POLI. Além disso, foram desenvolvidos
dashboards interativos e ferramentas de
visualizacdo que permitem monitoramento em
tempo real e embasar decisGes estratégicas
fundamentadas.

O dicionario de dados, descrito no Quadro 2,

detalha as

informagdes principais utilizadas,

especificando nome, descricdo, tipo de dado,
tamanho e valores permitidos.

Quadro 2 - Dicionario de Dados do Projeto

Nome Descrigao

codigo_estu Cddigo para identificacdo do

dante estudante

ranking_ant Média das médias do estudante nas

es disciplinas cursadas antes do estagio

ranking_dep Média das médias do estudante nas

ois disciplinas cursadas depois do estagio

discs_antes Numero total de disciplinas cursadas
pelo estudante antes do estagio

discs_depoi Numero total de disciplinas cursadas

s pelo estudante depois do estagio

reps_falta_a Numero total de reprovagdes por falta

ntes em disciplinas pelo estudante antes
do estagio

reps_falta_ Numero total de reprovagées por falta

depois em disciplinas pelo estudante depois
do estagio

reps_media NUmero total de reprovagdes por

_antes média em disciplinas pelo estudante
antes do estagio

reps_media Namero total de reprovagGes por falta

_depois em disciplinas pelo estudante depois

aprovs_gera
|_antes

aprovs_gera

do estagio

Numero total de aprovagdes em
disciplinas pelo estudante antes do
estagio

Numero total de aprovacées em

|_depois disciplinas pelo estudante depois do
estagio
Cluster Numero identificador do agrupamento

Fonte: Autores

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O processo de pré-processamento foi aplicado
de forma independente a cada uma das bases de
dados envolvidas, a fim de preparar e adequar as
informacgdes para analises subsequentes, conforme

Figura 2.
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Figura 2 - Pré-processamento dos dados

' Leiturae

M Pré-Tratamento .
- . et e CombinarBases Renomeagdo:
] Unificar Bases de Renameare
Importar & Reduzire
f Dados com Chaves Padronizar Nomes
ConsolidarBasede Padronizar Dados o
" Primérias de Colunas
\_Dados Académicos ) Brutos

INTEGRAGAO

T reduess )

Redugao
Horizontal: Filtrar
Dados parao
Periodo de 2018-
2024

Redugao Vertical: Agregagao: Unir

Remover Colunas Colunas para Griar

MenosRelevantes Periodo de
para a Andlise Admisso no Curso
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Excluséo de
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Disciplinas
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Criago Coluna: Normalizagao:

Criar Colunade Escalonar Valores

Periodo Letivo por de Numeros de
Disciplina Faltas

TRANSFORMAGCAQ

@D

Fonte: Autores.

O pré-processamento dos dados seguiu quatro
etapas principais: Integracdao, Redugao, Limpeza e
Transformagao, cada uma com um conjunto de
tarefas especificas.

Primeiramente, as bases foram lidas e
carregadas no sistema. Apds isso, foi feito um pré-
tratamento individualizado, onde cada base foi
ajustada conforme as suas particularidades. Em
seguida, ocorreu a unificacdo das bases utilizando
duas chaves primarias: codigo_estudante e
CD_ATIV_ACAD. Isso permitiu a jungao correta dos
registros. Além disso, houve a renomeacdo de
colunas: as colunas CD_PERD_LETV_x e
CD_PERD_LETV_y foram renomeadas para
CD_PERD_LETV_COMPT_CURR e
CD_PERD_LETV_estudante, respectivamente, para
deixar mais claro o seu propdsito.

Na etapa de Redugdo, foram realizadas tanto a
eliminagdo de colunas quanto a fusdo de
informagdes relevantes, eliminando colunas
desnecessarias como DT_COL_GRAU,
NU_ANO_CONC, NU_ANO_ADMIS,
NU_SEMTR_ADMIS e NM_PROGR_FORM, que nao
acrescentavam valor para a analise. Depois, foi feita
uma agregacao, onde as colunas NU_ANO_ADMIS e
NU_SEMTR_ADMIS foram combinadas em uma
nova coluna, NU_PERIODO_ADMIS, consolidando os
dados do periodo de admissdo. Além disso, houve
uma reducao horizontal, que segmentou a coluna
NM_PROGR_FORM para focar nos alunos do curso
de Engenharia da Computagdo. Outra redugao
horizontal foi feita para segmentar os dados da

coluna NU_ANO_ADMIS, mantendo apenas
registros dos anos de 2018 a 2024, que s3o mais
relevantes para o estudo.

Visou corrigir valores ausentes e remover
registros incompletos. Primeiramente, os valores
ausentes na coluna NU_MEDIA_FIM foram tratados
imputando-se o valor -1, indicando auséncia de
nota final. Da mesma forma, na coluna
CD_TIPO_COTA, valores ausentes também foram
preenchidos com -1. Apds isso, ocorreu a exclusao
de instancias: foram removidas todas as linhas em
que a coluna CD_COMPN_CURR apresentava
valores nulos, eliminando registros incompletos que
poderiam prejudicar a analise.

Na Ultima etapa foram feitas algumas
modificagbes nos dados para melhorar sua
qualidade e usabilidade. Foi criada uma nova coluna
chamada PERIODO_LETIVO, que informa o periodo
letivo em que cada aluno esta cursando a disciplina.
Por fim, os dados da coluna NU_TOT_FALTAS
passaram por um processo de normalizagao
utilizando o método Min-Max, o que permitiu
padronizar os valores de faltas dos alunos,
facilitando comparagoes e analises futuras.

3.4 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

A analise descritiva dos dados explora variaveis
relacionadas ao desempenho académico, como
codigo do estudante, numero de faltas, nota final e
situacdo académica. Também considera fatores
como ano de admissao e uso de cotas, permitindo
identificar padrdes e entender o progresso dos
alunos ao longo do tempo.

O Griafico 1 apresenta a distribuicdao dos 3143
alunos da POLI nos cursos de engenharia entre
2018 e 2024. Desses, 80% (2507 alunos) ainda nao
realizaram o estagio obrigatério, enquanto 20%
(636 alunos) ja concluiram ou estdo em
andamento.

Grafico 1 - Base de Alunos de 2018 a 2024

Estagiarios

Alunos

Fonte: Autores
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O Grafico 2 do Numero de Estagio por Periodo,
representa o nimero de alunos com estagio e sem
estagio ao longo dos diferentes periodos letivos. Nos
primeiros periodos (1° ao 6°), a grande maioria dos
alunos esta sem estagio, com o numero atingindo o
pico em torno de 600 alunos. A partir do 7° periodo,
ha uma inversdo: o niumero de alunos sem estagio
comeca a diminuir drasticamente, enquanto o
numero de alunos com estagio aumenta
significativamente, com a maior concentracao
ocorrendo nos periodos entre 0 9° e 0 119,

Esse grafico ilustra uma tendéncia natural de que
a maioria dos alunos comeca a realizar estagios nos
periodos finais do curso, entre o 82 e o 120° periodo,
guando as oportunidades de estagio sdo mais
comuns ou obrigatdrias para a conclusdo do curso.

Grafico 2 - Numero de Estagio por Periodo
Numero de Estagios por Periodo
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Fonte: Autores

3.5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Na Metodologia Experimental do nosso projeto,
seguimos uma abordagem semelhante a proposta
no artigo de Mohamed Nafuri et al. (2022), mas com
ajustes especificos para a analise de desempenho
académico e participacdo em estagios dos
estudantes. Optou-se pelo algoritmo de clustering
K-Means devido a sua eficiéncia e simplicidade e por
ser mais adequado para bases de dados de formato
aproximadamente esférico e com densidade
uniforme.

Na preparacao dos dados, foram coletados mais
de 90 mil registros académicos, incluindo variaveis
como a média geral dos alunos, nimero total de
faltas e os cursos de formacao. Utilizamos dados do
SIGA para filtrar e estruturar as informagdes,
removendo varidveis irrelevantes e normalizando os
dados para garantir que todas as variaveis

estivessem na mesma escala. Apds essa etapa, o
conjunto foi reduzido para 3.143 registros
relevantes, concentrando-se nas varidveis mais
significativas para o agrupamento.

Foi aplicado o algoritmo K-Means para realizar o
agrupamento dos alunos, com o objetivo de
identificar grupos com comportamentos
académicos semelhantes. Como o algoritmo K-
Means requer que o numero de clusters seja
definido previamente, testamos diferentes valores
de K utilizando métodos como o "elbow method"
(método do cotovelo) para encontrar o numero
ideal de clusters. O agrupamento foi baseado nas
variaveis de: ranking do aluno, nimero de periodos
cursados, disciplinas matriculadas, numero de
reprovagdo por faltas, nimero de reprovacgdes por
média e nimero de aprovacbes, com relacdo ao
desempenho antes do estagio e depois do estagio.

Apés a aplicagdo da andlise de coeficiente de
silhueta para avaliar a qualidade dos agrupamentos
antes do estagio, conforme Grafico 3, verificou-se
que o agrupamento com 3 clusters apresenta uma
separagao consistente entre os grupos, com valores
médios de silhueta superiores a 0.3. Isso sugere
que a divisdo em 3 clusters é uma escolha
apropriada para capturar bem a estrutura dos
dados.

Grafico 3 - Analise do Método da Silhueta para

determinar o K-Means Antes do Estagio
Silhueta para os clusters Antes

Rétulo do Cluster
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Fonte: Autores

Apos o estadgio, a anadlise dos coeficientes de
silhueta, conforme Grafico 4, indica que o
agrupamento com 4 clusters apresenta uma
qualidade  geral ligeiramente  melhor em
comparagdo a situagdo anterior. O valor médio de
silhueta ultrapassa 0.3 para a maioria dos clusters,
destacando uma boa separagao e coesao dentro dos
grupos.
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Grafico 4 - Andlise do Método da Silhueta para
determinar o K-Means Depois do Estagio
Silhueta para os clusters Depois

Rétulo do Cluster
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Fonte: Autores

A analise de clusterizagdo, revelou padrdes distintos
de desempenho por area de formacdo, destacando
mudangas e aprimorando a segmentacao dos dados
para uma interpretagdo mais precisa.

O Gréfico 5 apresenta a clusterizagdo dos alunos
antes do estagio utilizando o método K-means, com
a reducdo dimensional aplicada via Analise de
Componentes Principais (PCA). O grafico evidencia
trés clusters distintos, representados por cores
diferentes, que agrupam os alunos com base em
caracteristicas de desempenho similares. Cada
ponto no grafico corresponde a um aluno,
posicionado em relagdo as duas principais
componentes que explicam a maior variagdo nos
dados.

Grafico 5 - Clusterizacdo por K-means do Desempenho
dos Alunos Antes do Estagio

Visualizacao dos Clusters Antes - PCA
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Fonte: Autores

Os clusters identificados antes do estagio
revelam padroes especificos de desempenho dos
alunos, categorizando-os em grupos homogéneos
com base em caracteristicas como ranking
académico, numero de periodos cursados,
quantidade de disciplinas cursadas, reprovacgoes
por falta ou média, e aprovacdes. O Cluster 0,
representando 10,06% dos alunos, apresenta o
menor ranking médio e menos aprovagdes,
indicando possiveis dificuldades de desempenho. Ja
0 Cluster 1, com 40,25% dos alunos, destaca-se
pelo maior nimero médio de periodos cursados,
sugerindo maior progresso académico. O Cluster 2,
representando 49,69% dos alunos, evidencia o
maior ranking médio e maior numero de
aprovacdes, refletindo um desempenho mais
consistente. Essa analise permite identificar areas
de desafio e pontos fortes em diferentes grupos,
fornecendo subsidios para intervengoes
pedagodgicas mais direcionadas e eficazes,
conforme a Tabela 1.

Tabela 1 - Caracteristicas dos Clusters Antes do Estagio
Fonte: Autores

Cluster
Variaveis 0 1 2
No. Alunos 64 256 316
MC% 10,06%  40,25%  49,69%
Ranking 7,345 7,845 8,175
No. Disciplinas 5 5 6
Reps/Faltas 1 0 0
Reps/Média 1 0 0
Aprovacdes 3 4 6

O Grafico 6 apresenta a clusterizacdo do
desempenho dos alunos apds o estagio, utilizando
o método K-means, neste caso, sdo identificados
quatro clusters distintos, representados por
diferentes cores, refletindo grupos homogéneos de
alunos com caracteristicas de desempenho
similares.

A distribuicao dos clusters apds o estagio reflete
alteragbes  significativas nos  padrdes de
desempenho dos alunos, indicando maior
diversidade nos resultados académicos. O Cluster
0, que representa 8,18% dos alunos, possui o
menor ranking médio e auséncia de aprovacoes,
evidenciando um grupo com maiores desafios. O
Cluster 1, com 41,35% dos alunos, apresenta um
alto ndmero médio de disciplinas cursadas e
aprovagoes, sugerindo consisténcia académica. O
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Cluster 2, abrangendo 35,69% dos alunos,
demonstra um desempenho equilibrado, enquanto o
Cluster 3, com 14,78% dos alunos, apresenta
desempenho intermediario, com algumas
reprovacdes e aprovagdes moderadas. Essas
diferengas entre os grupos reforgam o impacto do
estagio na formacdo, permitindo identificar areas de
maior ou menor desenvolvimento, e oferecendo
insumos para a melhoria continua do processo
pedagdgico, conforme Tabela 2.

Grafico 6 - Clusterizagdo por K-means do Desempenho
dos Alunos Depois do Estagio
Visualizagao dos Clusters Depois - PCA
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Fonte: Autores

Tabela 2 - Caracteristicas dos Clusters Depois do Estagio
Fonte: Autores

Cluster
Variaveis 0 1 2 3
No. Alunos 52 263 227 94
MC% 8,18%  41,35%  35,69%  14,78%
Ranking 2,24 8,18 7,67 6,275
No. Disciplinas 4,75 6 4,5 5,5
Reps/Faltas 4 0 1 1
Reps/Média 0 0 0 1
Aprovagoes 0 5,5 3,5 3

4 RESULTADOS

4.1 RESULTADOS OBTIDOS

A andlise dos trés clusters demonstra perfis
distintos de desempenho académico dos alunos
antes do estagio, conforme ilustrado no Grafico 7. O
Cluster 0, com 64 individuos, apresenta um perfil

académico equilibrado, com bom desempenho no
ranking geral (0.8) e um numero moderado de
disciplinas cursadas (0.6), refletindo um
envolvimento significativo no ambiente académico.
As reprovacoes por média e por falta sdo baixas
(entre 0.2 e 0.4), indicando boa frequéncia e
esforco para atingir as médias minimas. No
entanto, as taxas de aprovacdo geral sao
moderadas (entre 0.4 e 0.6), sugerindo que,
embora os alunos sejam assiduos e engajados,
enfrentam dificuldades em transformar esse
esforco em maior aproveitamento.

O Cluster 1, com 256 individuos, reflete um
desempenho académico mais mediano. Os alunos
desse grupo cursaram um numero alto de
disciplinas cursadas (entre 0.6 e 0.8) e apresentam
um posicionamento no ranking geral em torno de
0.4, o que indica um engajamento baixo. As taxas
de aprovagcdo geral sao (0.3), refletindo
dificuldades em alcancgar o sucesso nas disciplinas.
Apesar disso, as reprovacdes por falta e por média
permanecem muito baixas.

Ja o Cluster 2, composto por 316 individuos,
apresenta um perfil com desempenho geral
equilibrado, embora com indicadores que apontam
para um envolvimento moderado. Os alunos desse
grupo possuem um posicionamento razoavel no
ranking geral (proximo 0.6) e cursaram um numero
intermediario de disciplinas (proximo 0.2),
sugerindo um engajamento académico consistente,
mas nao excepcional. As taxas de reprovagao por
média e por falta sdo baixas (abaixo 0.2), indicando
que, apesar de uma participacdo moderada, esses
alunos mantém uma frequéncia adequada as
atividades académicas.

Grafico 7 - Clusterizagdo por K-means do desempenho

dos alunos antes do estagio
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Fonte: Autores
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Em outra perspectiva, o Grafico 8 apresenta a
analise dos clusters apds o estagio em perfis
distintos de desempenho académico entre os
alunos. O Cluster 0, com uma populacdo de 52
individuos, apresenta o menor numero de alunos
entre os grupos analisados apds o estagio. Esse
cluster demonstra desempenho muito limitado em
todas as varidveis analisadas. As taxas de
aprovacgdo geral (0.2) e o numero de disciplinas
cursadas (0.2) sao baixos, indicando baixo
engajamento académico e dificuldades consistentes
no progresso nas disciplinas. As reprovacdes por
falta proximas a 0.4, o que pode indicar uma
participacdo limitada, mas sem grandes faltas. Esse
grupo reflete alunos que precisam de suporte
académico intensivo e estratégias personalizadas
para melhorar o engajamento e a retencdao de
conteudo.

Grafico 8 - Clusterizacdo por K-means do desempenho
dos alunos depois do estagio
Depois: Cluster [0, 1, 2, 3] e

falta_depois Cluster 2
Cluster 3

‘eps_media

ranking_depoi
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Fonte: Autores

O Cluster 1, composto por 263 individuos, reflete
um desempenho mediano, com valores
intermediarios em varias métricas. O numero de
disciplinas cursadas (acima de 0.2) e o
posicionamento no ranking geral (proximo a 0.6)
sugerem um engajamento  moderado. As
reprovacdes por falta e por média também estdo
abaixo de 0.2, o que indica boa frequéncia. No
entanto, as taxas de aprovagao geral sao
moderadas (préximo 0.6) sdo alunos que enfrentam
dificuldades em traduzir o engajamento em sucesso
académico. Este grupo pode se beneficiar de
iniciativas voltadas a melhoria da eficiéncia no

aprendizado, como programas de reforco e
monitoria.

O Cluster 2, com 227 individuos, apresenta
caracteristicas mais positivas em comparagdo aos
outros grupos. Os alunos deste cluster cursaram
um numero razoavel de disciplinas (acima de 0.6),
tiveram boa aprovacgdo geral (proximo a 0.8) e um
posicionamento consistente no ranking geral (0.6).
As reprovacGes por falta e por média sdo muito
baixas (entre 0.2 e 0.4), indicando que esses
alunos participam ativamente e apresentam
engajamento académico acima da média. Este
grupo representa um perfil de alunos com bom
desempenho geral, mas que ainda podem trabalhar
na consolidacdo de resultados.

O Cluster 3, formado por 94 individuos, reflete
um  perfil equilibrado, com desempenhos
intermediarios em todas as métricas. O niumero de
disciplinas cursadas (0.4), as taxas de aprovagao
geral (0.4) e o posicionamento no ranking geral
(0.6) sugerem alunos que mantém um
desempenho constante, mas sem grandes
destaques. As reprovagdes por falta e por média
(entre 0.2 e 0.4) sdo baixas, indicando que a
frequéncia ndo é um problema para esse grupo.
Este cluster pode melhorar ainda mais com apoio
direcionado ao fortalecimento das habilidades
académicas para transformar a constancia em
resultados superiores.

5 CONCLUSOES

O estudo alcangou seus objetivos ao aplicar
técnicas de mineracdo de dados para identificar
padroes e variaveis no desempenho académico dos
alunos de engenharia da POLI, antes e depois do
estagio obrigatdrio. Utilizando o algoritmo K-Means,
foi possivel agrupar os alunos em clusters distintos,
fornecendo uma analise detalhada sobre o impacto
do estagio. A pesquisa consolidou dados
fragmentados, correlacionou desempenho
académico com estagios e gerou insights relevantes
para a gestdo académica e os processos de estagio.

Os resultados mostram que o estagio
obrigatédrio influencia diretamente o desempenho
dos alunos, trazendo avancos e desafios. Antes do
estdgio, os clusters apresentaram padrGes
consistentes de engajamento e desempenho
académico. Apdés o estagio, houve maior
diversidade nos resultados, com alguns grupos
melhorando em aprovagdes e rankings, enquanto
outros enfrentam dificuldades, como reprovagodes
por falta. Esses achados destacam a importancia do
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estagio na formacdo, mas também apontam a
necessidade de intervengdes para minimizar os
desafios enfrentados por parte dos alunos.

O estudo sugere que futuras pesquisas
explorem algoritmos mais avancados, como
DBSCAN e Random Forest, para identificar padroes
mais complexos e outliers. Analises sobre tipos de
estagio, como remunerados ou em diferentes
setores, também podem aprofundar o entendimento
do impacto no desempenho académico e na
empregabilidade. Além disso, investigagbes
longitudinais, acompanhando os alunos desde a
entrada na instituicdo até sua insercdo no mercado
de trabalho, podem oferecer uma visao abrangente
do papel do estagio, orientando politicas
educacionais mais alinhadas as demandas do
mercado.
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