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Ferramentas de Processamento ¢ Analise de
Informacgao Aplicadas ao Ensino de Engenharia

Thomaz E. V. Silva, F. Herbert L. Vasconcelos, Jodo C. M. Mota, André L. F. Almeida e Wagner B. Andriola

Resumo— No intuito de investigar, sob uma nova perspectiva,
indicadores relacionados a evasdo e a reprovaciao no primeiro
ano de um curso de engenharia, apresentamos neste artigo
uma proposta de processamento e analise de informacoes
relacionadas a avaliacio da efetividade do ensino na perspectiva
dos estudantes. Serdo aplicados dois modelos de decomposicio
de dados, um modelo bilinear e outro trilinear. Os resultados
apontam para a viabilidade da utilizacao de modelos matematicos
de outras areas da engenharia ao contexto da avaliacio
educacional, podendo servir como um indicador de desempenho
e qualidade de ensino em geral e ao ensino de engenharia em
particular.

Palavras-Chave— Educacdo em  engenharia, Estrutura

Curricular, PCA, PARAFAC, Anilise de dados.

Abstract—1In order to investigate, from a new perspective,
indicators related to evasion and failure rate in the first year of an
engineering course, it will be presented a proposal for processing
and analysis of information that are related to evaluating the
teaching effectiveness from the students’ perspectives. It will
be applicable to data decomposition methods, a bilinear and
trilinear methods. The results indicate the viability of using
mathematical models from other areas of engineering to the
educational assessment context and may serve as an indicator
of performance and teaching quality in general and particularly
in engineering teaching.

Keywords— Engineering education, Curriculum design, PCA,
PARAFAC, Data analysis.

I. INTRODUCAO

Atualmente nos deparamos com uma crescente demanda
por profissionais que atuem nas dreas de desenvolvimento
tecnoldgico [1][2]. Em virtude dessa demanda, muitos alunos
que estdo em busca de uma qualificacdo profissional e uma
boa posicdo no mercado de trabalho optam por cursos nas
dreas de engenharia. Com a evolu¢do da economia brasileira,
profissionais nas dreas das engenharias tornam-se, em geral,
fundamentais para o pleno desenvolvimento do pais. Nesse
sentido, a Universidade Federal do Ceara (UFC) criou em 2003
o curso de Engenharia de Teleinformatica (ETI), que forma
profissionais com habilidades e competéncias que transitam
em duas importantes grandes dreas para o desenvolvimento
tecnoldgico do paifs, a Computagdo e as Telecomunicagdes.

O objetivo deste trabalho é analisar um conjunto de dados
relacionados a efetividade do ensino sob a 6tica dos estudantes
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(do inglés Students’ Evaluating the Teaching Effectiveness
- SETE) gerado no curso de ETI da UFC. Esta andlise se
deu por meio da aplicacdo de ferramentas matematicas, que
sdo comumente utilizadas em problemas de processamento de
sinais e reconhecimento de padrdes [3][4], no contexto da
Educametria (do inglés Educametrics) [5][6][7].

Pesquisas indicam que o periodo critico da formacdo de
um engenheiro, em relagdo as elevadas taxas de evasdo e
reprovacdo, é o primeiro ano de curso, onde o aluno devera
obter o conhecimento bdsico em disciplinas relacionadas as
dreas das ciéncias, matemadtica e tecnologia [1][2]. Nesse
contexto, a pesquisa de fatores que expliquem esses fendmenos
estao sendo desenvolvidas [2][8][5][6][7].

No intuito de obter possiveis indicadores que possam
fornecer subsidios para uma andlise diferenciada das
disciplinas que compdem o primeiro ano do curso de ETI, os
métodos PCA (Principal Component Analysis) e PARAFAC
(Parallel Factor Analysis), que sdo ferramentas matematicas
amplamente utilizadas em problemas de reconhecimento de
padrdes e processamento de sinais, foram adequadas a esse
novo contexto de aplicacdo. Como essas ferramentas tratam
os dados sob diferentes perspectivas (bi- e trilinear), uma
comparacdo entre elas serd realizada, para a verificacdo de
que tipo de informacdo extra o modelo trilinear pode fornecer
quando comparada ao bilinear.

Este artigo estd estruturado em 5 sec¢des. Na Secdo II
serd apresentada a literatura referente a métodos e modelos
de avaliacdo da efetividade do ensino. As ferramentas
matemdticas para o processamento da informacdo serd
apresentadas na Secdo III. Os aspectos metodolégicos do
trabalho estardo presentes na Secdo IV. Na Secdo V, os
resultados obtidos pelos trabalhos desenvolvidas no curso
de ETI serdo apresentados. Por fim, apresentaremos as
consideracdes finais e perspectivas futuras na Secdo VI.

II. AVALIACAO EDUCACIONAL

De acordo com Ralph Tyler [9][10], a avaliacdo e medidas
educacionais sdo processos distintos. As medidas educacionais
tém sua importincia no processo avaliativo, entretanto, ndo se
pode limitar a avaliacdo a apenas aquelas medidas. Assim,
podemos aferir que a avaliacdo passa a abranger programas,
curriculos e sistemas educacionais, e ndo apenas a avaliacdo
do estudante utilizando os critérios de ensino e aprendizagem.
Destacamos no modelo de Tyler, a importancia dos objetivos
no processo avaliativo que irdo nortear e direcionar a avaliag@o,
possibilitando a tomada de decis@o a partir da realidade e do
contexto do programa, ou curso, € a sua respectiva funcio
institucional.
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A avaliacdo, na perspectiva de Tyler [10], oferece subsidios
para uma andlise critica da institui¢do, uma vez que a partir
da avaliacdo a instituicdo pode investigar causas de elementos
inoperantes, reorganizar e readaptar aspectos positivos de seu
funcionamento. Podemos destacar ainda, importantes aspectos
de seu modelo de avaliagdo, como: interacdo professor-aluno,
a educacdo como processo de criacdo de padrdes de conduta,
diversidade de instrumentos no processo avaliativo, dentre
outros.

No contexto da pesquisa cientifica sobre a avaliacdo
de um curso, ou programa, dados coletados oriundos de
enquetes com os alunos, fornece aspectos que desejam
ser entendidos e interpretados. Trabalhos indicam que os
estudantes podem fornecer informacgado vélida sobre o contexto
em que ele estd inserido [11]. A avaliacdo da efetividade
do ensino (SETE), proposta por Herbert Marsh [12], mostra
que essa informacdo dada pelos alunos pode ser de grande
importancia para a melhoria do curso ou disciplina que
ele esteja cursando. O feedback fornecido pode implicar
mudangas na postura do professor, na estrutura curricular
de um curso e facilitar a tomada de decisdo dos gestores
do ensino. A multidimensionalidade apontada por [12][13],
apresenta a idéia de que vdrias varidveis permeiam o processo
de ensino-aprendizagem, sendo que alguns aspectos serao
trabalhados aqui em forma de fatores, que serdo descritos na
Secdo IV-B.

Para a obtengdo desse feedback, um instrumento na forma
de enquete, denominado Avaliacdo dos Estudantes sobre a
Qualidade do Ensino (do inglés Students’ Evaluating the
Teaching Quality - SEEQ), o qual foi desenvolvido no intuito
de coletar as informagdes dos alunos referentes a nove fatores
que permeiam, abrangentemente, as relacdes sociais entre
professores, alunos e a instituicdo; o dominio do contetido e
propostas pedagdgicas do professor; a relevancia do contetdo
ministrado para a formacao profissional; dentre outros aspectos
significativos [12].

Neste trabalho, os dados coletados se caracterizam por uma
construcdo tridimensional (ver Se¢do IV) e foram analisados
sob duas perspectivas: uma bilinear (PCA) e outra trilinear
(PARAFAC). Uma média das informagdes relacionadas aos
alunos foi obtida para tornar possivel a aplicagdo do PCA sob
o enfoque da algebra linear apresentada na Secdo III.

III. FERRAMENTAS MATEMATICAS PARA
PROCESSAMENTO DE INFORMACAO

Neste trabalho foram utilizadas duas técnicas de
decomposicdo bi e trilinear para a andlise de dados
observados que permitem extrair informacdes latentes sobre o
sistema educacional em foco. Todos os modelos matematicos
foram implementados no Matlab®.

A. Andlise de Componentes Principais

Conhecida como transformada de Hotelling que deriva
do Teorema da Decomposi¢do Espectral, a Andlise de
Componentes Principais (do inglés Principal Component
Analysis - PCA) é um método estatistico multivariado que
procura identificar relagdes das caracteristicas extraidas de
uma matriz de dados reduzindo o seu posto e eliminando a

redundéncia de informagdes com peso desprezivel, garantindo
a representatividade e importancia da base de dados original
por meio de uma decomposicio em base linear ortogonal
destacando as varidveis latentes obtidas no processo [14].

Uma matriz de dados X = {z;;} pode ser aproximada
utilizando o PCA como uma transformacdo linear X =
AAB” + E, onde A = {a;} contém R vetores-coluna
ortogonais entre si com I fatores de carregamento, ou
simplesmente fatores, A é uma matriz diagonal que contém
os autovalores da X dando um peso a cada coluna de A e
B, na qual B = {b;,} contém R vetores-coluna ortonormais
com J fatores. As R colunas de A e B sdo chamadas de
componentes candnicas, que tem fatores de carregamento que
indicam os relativos pesos das varidveis originais da matriz X
para as R-componentes selecionadas, onde R < min(I,.J),
e E = {e;;} é a informacdo que ndo tem significAncia para
0 processo, ou seja, representa a informacdo que perturba a
andlise desejada. Ressaltamos que a nova matriz de dados
gerados pela transformacdo linear é posto-coluna completo.
O PCA pode ser descrito como uma entrada arbitréria x;;, de
modo que x;; = Zle )\Tairbjr + €ij-
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Fig. 1. Representacdo pictérica do PCA.

No PCA, uma matriz é decomposta em uma soma de
produtos externos associados a um autovalor (\,.) que indica
a importancia dos vetores associados a ele na representacdo
da base de dados original (Fig. 1) [15]. Essa relevancia de
informag@o contida no autovalor, faz com que ele se torne
um critério de selecdo do nimero de componentes, tendo em
vista que podemos ter uma variancia explicada pelo modelo de
acordo com a quantidade de autovalores utilizados [16]. Por
convencdo, os vetores na direcao dos objetos sdo denominados
de escores e os vetores que estdo na direcdo das varidveis sdo
os carregamentos [15].

B. Algebra Tensorial

Um sistema de informagdo, que fornece dados associados a
um conjunto de caracteristicas intrinsecas, pode ser ordenado
multidimensionalmente a partir de um tensor. Um tensor
pode ser obtido com um arranjo de matrizes em um espaco
tridimensional. Essa no¢do de tensor ndo deve ser confundida
com seu conceito fisico, sendo geralmente referido a campos
€ espacos tensoriais na matemadtica [4].

Trabalhos atuais, em diversos campos, procuram modelos
matemdticos de decomposi¢do tensorial de modo a extrair
informagdes relevantes sobre o contexto de aplicagdo a
partir de ordenamentos multidimensionais. Destacamos as
seguintes dreas como campos de aplicacio das decomposi¢des
tensoriais: psicometria, quimiometria, processamento de
sinais, dlgebra linear numérica, computacdo visual, andlise
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numérica, mineracio de dados, neurociéncia, andlise de grafos,
dentre outras [3][4][17][18]. Utilizaremos neste trabalho
apenas um tipo de decomposi¢do tensorial, denominada
decomposicdo em Fatores Paralelos que serd apresentada a
seguir.

A estrutura do PARAFAC, pode ser entendida como uma
extensdo restrita do modelo PCA. No PARAFAC, um modelo
trilinear é adotado para minimizar a soma dos quadrados dos
residuos (e;;) utilizando o algoritmo de minimos quadrados
alternados, de acordo com a relacdo z;;;, = Zf‘:l QirbjrCrr+
eijk, onde R é o nimero de componentes do modelo
PARAFAC e a;,,bj, € cp, s@o os fatores (pesos) da r-ésima
componente € €;;; € a informagdo ndo relevante ao modelo
(ruido).
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Fig. 2. Representacdo pictérica do PARAFAC.

No modelo PARAFAC o tensor ¢ decomposto numa soma
de R produtos externos entre os vetores a;, b; € ¢; para ¢ =
1,..., R. Para visualizarmos pictoricamente a decomposicao
PARAFAC, utilizamos um tensor de ordem 3 na Fig. 2.
Visualmente podemos destacar as similaridades dos modelos
PCA e PARAFAC (ver Figs. 1 e 2), sendo o PCA um
modelo bilinear para decomposi¢cdo em matrizes de posto-1
e o PARAFAC pode ser representado como um modelo
trilinear para decomposi¢cdo em tensores de posto-1. De fato,
algebricamente o PARAFAC reduz-se ao PCA quando A\, =
EkK:I Ckr.

Um passo importante para a utilizacio do PARAFAC ¢
determinar o nimero R de componentes do modelo, também
chamadas de varidveis latentes. Neste trabalho serdo utilizados
os critérios de varidncia explicada do modelo e a consisténcia
interna do niicleo do tensor (Core Consistency Diagnostic -
CORCONDIA) proposto por [19] para selecionar o nimero
de componentes.

IV. METODOLOGIA

Nesta secdo serdo apresentados os aspectos metodoldgicos
deste trabalho desenvolvido na UFC [5][6][7].

A. Caracterizando a Amostra

O conjunto de amostras aqui utilizadas reuniu 100
estudantes do 3° e 4° anos do curso de ETI que ja
haviam cursado todo o primeiro ano do curso. Eles foram
convidados a participar vonluntariamente de uma enquete
presente no instrumento SEEQ, que tem como intuito verificar
a efetividade do ensino nas 8 disciplinas pertencentes ao
primeiro ano do curso, as quais sdo representadas por
vetores: Fisica Fundamental (xpp), Fisica Experimental
(xgp), Quimica Geral (Xgg), Introdugdo a Algebra Linear
(xz,4), Cédlculo Fundamental (xr¢), Desenho para Engenharia

(xgp), Técnicas de Programacdo para Engenharia (xp7) e
Projetos Légicos Digitais (Xpr,p)-

Durante a aplicacdo da enquete, alguns pontos foram
explicitados de modo a deixar claro a importancia dela
para as futuras geracdes do curso, e com isso, houve um
processo de sensibilizacio da amostra de modo que foi
constatada a seriedade das respostas dos participantes durante
os procedimentos do trabalho.

B. Instrumentos para Coleta de Dados

O instrumento SEEQ foi adaptado ao contexto deste
trabalho, sendo ampliado o seu nimero de fatores para 11, os
quais foram avaliados pelos alunos, de acordo com a escala
Likert de 5 pontos (1-Discordo fortemente ... 5-Concordo
fortemente). Os fatores avaliados sdo: Aprendizagem (Xp,n),
Entusiasmo (Xgnep), Organizacdo (Xorgn ), Interacdo de grupo
(Xgrp), Relagdes individuais (X7,4), Abrangéncia do contetido
(XBra), Provas (Xgzam), Atribuigdes dos alunos (Xassgn)s
Andlise global da disciplina (Xo _pisc), Andlise global do
professor (Xp rnst) € Caracteristicas da disciplina e dos
estudantes (X¢_Carac)- Mais informacdes sobre os fatores
podem ser obtidas em [5][12].

C. Validagdo da Base de Dados

Para avaliar a confiabilidade dos dados obtidos através
da aplicacdo do instrumento SEEQ, o coeficiente « de
Cronbach, descrito abaixo, serd aplicado [20]. Esse coeficiente
mede a correlacdo existente entre as respostas de um
questiondrio, apresentando uma correlagdo média entre os
fatores analisados. O « de Cronbach € calculado a partir das
variancias individuais dos itens analisados e da varidncia da
soma de todos os itens:

k E?zl‘/ar?
=G <O Ty

onde k estd relacionado com o ndmero de itens utilizados
no instrumento de coleta de dados em cada fator, Vari2 éa
variancia de cada item e Var} € a varidncia total da soma de
todos os itens que pertencem ao fator.

V. RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo apresentaremos os resultados obtidos por
meio da aplicacdo das técnicas PCA e o PARAFAC. Nestes
resultados serdo apresentadas as equagdes caracteristicas que
as varidveis latentes tém com sua respectiva varidvel original,
ocasionando um fator de ponderamento (importincia) da
varidvel original em relacdo a varidvel latente obtida.

A. Andlise da Consisténcia Interna dos Dados

O « de Cronbach foi calculado e revelou uma alta
consisténcia interna dos dados (0,9536), o que mostrou que
as varidveis sdo adequadas para andlise.

B. Resultados do PCA

1) Estimando o Nimero de Componentes do Modelo: Para
identificarmos o nimero de componentes utilizadas no modelo
PCA, utilizaremos o gréfico Scree (ver Fig. 3) que apresenta a
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importancia de cada autovalor (nimero de componentes) em
relacdo aos outros autovalores [16].

Observamos na Fig. 3 que duas componentes representam
cerca de 90% (70% da primeira componente e 20% da segunda
componente) dos dados originais, sendo entdo esse o nimero
de componentes selecionadas do modelo PCA.
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Fig. 3. Gréafico Scree.

2) Andlise das Disciplinas: Na Eq. 1, observamos que
as disciplinas xpr € zprp possuem maiores pesos na
componente a; quando comparadas as demais disciplinas. Tal
caracteristica ndo é observada na componente as (Eq. 2).

a; =9,90.xrp + 12,67.xp7r +9,76.XFc + 13,13.XpLP
+9,25.xgq +9,70.xpp +9,52.Xgp +9,60.XL4

as :0, 12.xpp + 07 76.XpT + 1, 58 Xpc — 0, 09.xprLp

2
+ 0, 52.XgQ —0,31l.xgp —0,84.xgp + 0,80.xp4 &

Verificamos que a informacdo contida em a; estd
diretamente relacionada com a boa avalia¢do das disciplinas
Xpr € Xprp, conforme apresentado em [7].

3) Andlise dos Fatores do SEEQ: Observamos que na
Eq. 3 ndo houve uma grande discrepancia entre os fatores
de carregamento gerados pelo modelo PCA.

by =0,43.xpn + 0,36 XEntn + O, 27‘XOrgn + 0, 31~XG1"p
+0,25.X7nd + 0,31.XBra + 0,21 Xgzam + 0,28 XAssgn

+ 07 28~XO_Dz'sc + 07 33-XO_I7Lst + O, 13XC_Carac
(3)

b2 ZO7 23.XLV,-7L — 07 31~XEnth — O, 30~XOrgn — O7 12.XG”,
—0,29.X1nd — 0,10.XBrd — 0,26 XEzam + 0,26.XAssgn

+ 07 54-XO_Disc + O, OS-XO_Inst + 0, 45-XC_Cm"ac (4)

Na Eq. 4, os fatores Xp_pisc € X¢_Carac apresentam fatores

de carregamento maiores em relacdo aos demais fatores.

Podemos afirmar que essa componente estd influenciada pela

carga de trabalho da disciplina e a sua dificuldade em relacdo
as demais.

C. Resultados do PARAFAC

1) Estimando o Niumero de Componentes do Modelo:
Observamos na Tabela I os resultados gerados pela selecido

de ordem do modelo denominado CORCONDIA [19].

TABELA 1

RESULTADO DO CORCONDIA

Nuimero de Componentes 2
Consisténcia nuclear 99,99%
Variancia explicada 96,87%
Erro de convergéncia 1074

Para duas componentes o modelo mostrou-se adequado para
representar a base de dados original, o qual nos forneceu uma
variancia explicada de 96,87%.

2) Andlise das Disciplinas: A complexidade do modelo
PARAFAC em relagdo ao modelo PCA ¢ atestada na andlise
das componentes geradas pelo modelo. Em relacdo a Eq. 5,
a componente a; apresenta maior fator de carregamento
(ponderac@o) nas disciplinas Xpr, Xpc, XpLp, XGQ € XLA.
Analisando simultaneamente as Eq. 5 e 6 verificamos que ha
um comportamento similar entre as disciplinas Xpr € Xprp;
XGQ, XFc € XpA; XFp, XED € XEP.

ai :0, 25.XFP + 07 42.XPT + 07 42.XFC + 0, 37-XDLP
+0,39.x¢q +0,23.xXgp + 0,24X5p + 0,39.Xr.4 ©)
as :07 12,XFP — 0, 27.XPT — 0, 58.XFC — 0, 18.XDLP

6
—0,50.xgq +0,18.xgp +0,12.xgp — 0,50.Xx1.4 ©

Tais similaridades sdo constatadas pelo comportamento das
respectivas disciplinas nas componentes a; e a; do modelo
PARAFAC, onde temos disciplinas de cariter pratico (Xpr €
Xprp), com um alto grau de abstragdo (Xg@, Xrpc € Xp4)
e com um baixo grau de abstracdo (Xpp, Xgp € Xgp). Tais
informagdes ndo puderam ser extraidas no modelo PCA.

3) Andlise dos Fatores do SEEQ: As Eq. 7 e 8 apresentam
os fatores de carregamento de cada fator do SEEQ em relacio
as variaveis latentes do PARAFAC.

b1 = — 0, 32~XL7‘n — 0, 30-XEnth — 07 31-XO'rgn — O, 30.XGTp
— 0, 31~X1nd — O, 29~XBrd — 0, 32-XEzam — 0, 31-XAssgn
—0,28.x0_pisc — 0,29.X0 1nst — 0,23.Xc_carac
(N
b2 =—0,30Xzrn — 0,38 XEntn — 0,37.X0rgn — 0,31.XGrp
—0,35.Xrnd — 0,29.XBrd — 0,36 XEzam — 0,24.XAssgn
— 0, 16.X07D7;sc — O7 29.X071n5t — 0, O8~Xcicarac (8)

Podemos destacar que, analisando simultaneamente b,
e by (ver Eq. 7 e 8), os fatores Xp pisc € XC_Carac
pertencem a uma mesma faixa do fator de carregamento,
0 que os coloca préximos em importancia em relagdo as
duas componentes. Esses fatores estdo relacionados a aspectos
gerais das disciplinas, como: dificuldade, carga de trabalho e
capacidade do professor transmitir o conteido de forma clara
e satisfatoria.

4) Andlise das Respostas dos Estudantes: Para analisar as
respostas dos 100 alunos nas componentes ¢; e co, foi utilizado
o histograma como ferramenta de visualiza¢do da distribuicao
das frequéncias obtidas dos fatores de carregamento nas duas
componentes.



XXXI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT2013, 1-4 DE SETEMBRO DE 2013, FORTALEZA, CE

25

20

No de alunos
a

=)

0
013 -042  -0.11 0.1 -009  -008  -0.07
Fator de carregamento

Fig. 4. Distribui¢do dos Fatores de Carregamento da Componente c¢1.
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Fig. 5. Distribui¢do dos Fatores de Carregamento da Componente c2.

Verificamos que nas Fig. 4 e 5, a maioria dos alunos
responderam ao questiondrio dentro da expectativa, ou
seja, com um desvio padrao baixo, 0,0110 e 0,0361,
respectivamente. Essa concentragdo de informacdo em torno
de uma tendéncia central nos permite inferir que a informacao
de todos os alunos torna-se relevante para a andlise, pois
os fatores de carregamento dos 100 estudantes estio muito
proximos. Essa andlise, que valida a amostra, nos permite
concluir que os alunos fornecem informagdo vélida para
a avaliacdo de disciplinas, tendo em vista que a grande
maioria seguiu uma mesma linha de raciocinio ao responder
0 questiondrio [11].

VI. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Os resultados obtidos apontam para a viabilidade de
processar e analisar informacdes utilizando técnicas de
processamento de sinais e reconhecimento de padroes,
retornando informagdes intrinsecas relevantes, como é o caso
da relacdo existente entre componentes curriculares obtidos
nos resultados apresentados do curso de ETL.

O modelo PARAFAC trouxe consigo uma complexidade
maior para a andlise das varidveis latentes e,
consequentemente, houve um ganho sobre as relacdes
existentes entre as varidveis analisadas, quando comparadas
aos resultados gerados pelo PCA. As relagdes existentes
entre as disciplinas deixa claro essa contribui¢do do
modelo multilinear, bem como os resultados gerados pelas
componentes €1 € €2 que garantiram a seriedade das respostas
dos alunos, tendo em vista que a maioria respondeu coerente
com a tendéncia central das respostas.

A partir da complexidade de se trabalhar com dados reais
que implicam diretamente na formacdo do engenheiro, ha a
necessidade de destacarmos a aplicacdo de outros tipos de
ferramentas matemadticas, como perspectivas para trabalhos
futuros, que levem em consideracdo a multidimensionalidade
dos dados, além da relacdo existente entre os fatores
observados neste trabalho e o desempenho obtido pelo aluno
na respectiva disciplina.
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