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RESUMO

ALVES, Renato Marinho. Plataforma de mineracdo e apresentacio dos dados do
ENADE da area de Computaciao dos anos de 2008 a 2014. 2018. 75 f. Trabalho de
Conclusao de Curso (Graduacao) - Curso de Sistemas de Informacao, Centro Universitario
Luterano de Palmas, Palmas/TO, 2018.

A procura crescente por informacdes relevantes extraidas de grandes volumes de dados vem
tornando o emprego de tecnologias computacionais essencial para a obten¢do de novos
conhecimentos. Nesse contexto surge o conceito computacional de mineracao de dados para
auxiliar nesta tarefa. Sua evolucdo pode ser verificada pela ampla variedade de algoritmos
existentes atualmente para atender diferentes necessidades, assim como pela criacdo de
metodologias para otimizar seus processos. Bases de dados abertos sdo fontes valiosas de
informacdes latentes e pouco exploradas. Utilizando esses recursos, este trabalho objetivou a
criacdo de uma plataforma para visualizacdo dos resultados da mineracdo dos microdados do
ENADE, disponibilizados pelo INEP, de modo a obter-se novas informagdes sobre os
académicos da drea de Computagdo nos anos 2005, 2008, 2011 e 2014. Para isso, foram
aplicados algoritmos de classificagdo, clusterizagdo e associacdo de forma a obter resultados
passiveis de serem analisados, validados e que pudessem ser disponibilizados na plataforma
por meio grafico. O desenvolvimento do trabalho segue os passos estabelecidos no modelo
de referéncia CRISP-DM, com algumas adaptacOes necessdrias para atender aos objetivos
do trabalho. Como resultado deste trabalho foi disponibilizada a plataforma Enade-DM de
forma publica que permite a visualizacdo dos resultados obtidos da aplicagdo dos algoritmos
de mineracdo de dados sobre as respostas do ENADE de forma dindmica por meio de filtros

e graficos.

Palavras-chave: Mineracdo de dados. CRISP-DM. Enade. Algoritmos de mineracdo de
dados.
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1 INTRODUCAO

Atualmente no Brasil tem-se o Exame Nacional de Desempenho de Estudantes
(ENADE) como forma de mensurar a qualidade de ensino de instituicdes de ensino superior
para cada curso que possuem. Segundo o Inep (2008) o “ENADE avalia o rendimento de
concluintes dos cursos de graduacdo, em relacdo aos conteddos programdticos, habilidade e
competéncias adquiridas em sua formagdo”. Seu objetivo € ponderar o desempenho dos
estudantes em funcdo dos conteddos programdticos previstos na grade curricular dos cursos
de graduagdo. Os dados referentes ao ENADE sao disponibilizados de forma pitblica e
gratuita pelo portal do Inep.

A mineracdo de dados (MD) surgiu da necessidade de se extrair informacdes de
grandes bases de dados de maneira rapida e eficaz, tendo em vista que o processo manual
demanda muito tempo. Nela utilizam-se algoritmos computacionais sobre os dados a fim de
se descobrir novos padrdes que tragam informacgdes relevantes. Segundo Olson e Delen
(2008) para que a mineragdo de dados seja feita, € necessdria a identificacdo de um problema,
que juntamente a uma cole¢do de dados pode conduzir a um mais amplo entendimento, € um
modelo computacional capaz de prover andlises estatisticas.

Atualmente € possivel observar a busca constante de informagdes que possam auxiliar
no desenvolvimento de um negdécio ou pesquisa. Neste ambito encontram-se 0s processos de
mineracdo e andlise de dados, de modo a se identificarem padrdes e adquirir informagdes
sobre os dados em que o processo estd sendo aplicado.

Este trabalho propde a utilizacdo de técnicas de MD para a obtencdo e andlise das
respostas dos discentes da drea de Computacdo no ENADE por meio da seguinte questdo: em
quais campos de estudo da Computacdo que os discentes dos cursos da Computagdo possuem
melhor desempenho de acordo com seu curso.

Para atingir a proposta do trabalho € abordado o uso de técnicas de extragdo,
transformacdo, mineracdo e andlise dos dados fornecidos pelo INEP sobre as respostas ao
ENADE, com foco os dados da drea de Computacdo dos anos de 2008, 2011 e 2014. A
andlise de informacdes se restringe aos cursos da drea de Computacdo para que sejam
analisadas as respostas dos discentes dos cursos desta drea e estabelecer sua relacio com os
campos de estudos da Computacdo. Desta forma este trabalho objetiva a andlise dos dados do
ENADE a fim de obter informagdes sobre o desempenho dos discentes da drea de
Computacdo, de modo a observar seus desempenhos nos diversos campos de estudo da area

em questao.
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De modo a alcangar os objetivos do trabalho foi utilizado como base o modelo de
referéncia CRISP-DM, de maneira a otimizar o processo e obtencdo de resultados da
aplicacdo das técnicas. Os detalhes do desenvolvimento da plataforma de visualizagcdo dos
dados minerados serdo descritos de forma a esclarecer as estruturas e métodos utilizados na

insercdo e apresentacdo das informagdes adquiridas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Para o referencial tedrico serdo abordados conceitos sobre Mineracdo de Dados e o
modelo de inferéncia CRISP-DM. Sera apresentada uma breve introdugdo a estes de maneira
que sejam apresentados os processos, também serdo abordadas as técnicas aplicadas na
Mineracdo de Dados bem como alguns dos algoritmos comumente utilizados em sua

implementagao.

2.2 MINERACAO DE DADOS

A Mineragdo de dados € um processo crucial para o descobrimento de informacdes,
pois a partir dos dados obtidos tem-se uma vasta gama de informacdes latentes neles contidas.
Da Silva (2016, p. 7) a descreve da seguinte maneira “Mineracdo de dados € definida em
termos de esforco para descoberta de padroes em bases de dados”. Observando este conceito,
percebe-se que pela descoberta destes padrdoes € possivel a obtencdo informacdes que
proporcionem auxilio em tomadas de decisdes de negdcios ou sua utilizacdo para andlise
cientifica, como € proposto a este trabalho.

Nos ultimos tempos a mineracdo de dados vem sendo grandemente utilizada no
ambito empresarial e cientifico com a finalidade de buscar informacdes sobre dados
especificos que possam auxiliar em aquisi¢do de informagdes novas e coerentes para a
empresa e/ou projeto. Corté€s (2002) traz a aplicacdo de Data Mining no ramo cientifico e

empresarial da seguinte maneira:

Frequentemente, minera¢do de dados tem sido considerada e classificada
como uma mistura de pesquisas em estatistica, inteligéncia artificial e bancos
de dados. Até recentemente, ndo era reconhecido como um campo de
interesse para os estatisticos, sendo mesmo considerado, nesta drea, como
uma 4rea de pesquisa ‘pouco relevante’. Devido a sua importancia prética,
entretanto, o campo tem emergido como uma drea de crescimento acentuado
e de elevada importincia, destacando-se pelo surgimento de diversos

congressos cientificos e produtos comerciais. (Cortes, 2002)

A aplica¢do de MD consiste na implementagdo de técnicas pré-definidas que propde o
retorno de suas andlises em formatos distintos. Segundo o conceito apontado por Tan (2009,
p-3) A Mineracdo de dados consiste na busca e descoberta de padroes de forma automadtica a

partir de grandes bases de dados. Desta forma para esta descoberta automdtica sdo utilizados
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algoritmos computacionais para extracdo e andlise destas informagdes. Da Silva também

descreve a Mineracdo de dados da seguinte forma:

Trata-se, portanto, da aplicagdo de técnicas, implementadas por meio de
algoritmos computacionais, capazes de receber, como entrada, um conjunto
de fatos ocorridos no mundo real e devolver, como saida, um padrdo de
comportamento, o qual pode ser expresso, por exemplo, como uma regra de
associagdo, uma funcido de mapeamento ou modelagem de um perfil. (DA

SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016, p. 7)

As técnicas (algoritmos) de MD implementam, em sua generalidade, conceitos de
Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Mdéquina. “Tradicionalmente, os métodos de
mineragdo de dados sdo divididos entre aprendizado supervisionado (preditivo) e ndo-
supervisionado (descritivo)” (CAMILO; SILVA, 2009, p. 10). Conforme os objetivos deste
trabalho serdo abordados os conceitos e aplicagdo dos algoritmos de Classificacdo,

Associacdo, Clusterizagdo e Selecdo de Atributos nos topicos posteriores.

2.1.1 Classificacao

A tarefa de classificacdo consiste na definicdo de classes a partir de informacdes
recorrentes entre os dados analisados. Conforme Bartolomeu (2002) é uma das tarefas mais
comuns da Mineracdo de Dados, consistindo da localiza¢do de propriedades comuns entre um
conjunto de dados em uma base e classificacdo desses dados em classes pré-definidas,
seguindo o modelo estipulado. Alguns dos exemplos de aplicacdo da tarefa de classificagdo
sdo: atribuir palavras chaves a artigos jornalisticos, classificar pedidos de créditos como
baixo, médio e alto risco; esclarecer pedidos de seguro fraudulentos, entre outros.

Devido a necessidade do acompanhamento e do “treinamento” do algoritmo, a
classificacdo encaixa-se como sendo uma tarefa de mineragdo de dados supervisionada.
Segundo Romero e Ventura (2007) a classificacdo estd relacionada a predicao de forma que a

classificacdo preve rétulos de classes enquanto a predi¢cdo foca em fungdes de valor continuo.

Olson e Delen (2008) abordam que na classificacdo os métodos sdo destinados ao
aprendizado de diferentes fun¢des que mapeiam cada item do conjunto de dados selecionados
em um dos conjuntos de classes pré-definidos. Ao se passar o conjunto de classes pré-
definidas, nimero de atributos e conjunto de dados para “treinamento” do algoritmo, este €

capaz de predizer a classe de um dado nao classificado do conjunto de treinamento. A Tabela
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1 apresenta uma exemplificacdo do conjunto de treinamento e o conjunto a ser aplicado o

algoritmo para predi¢do.

Tabela 1- Conjuntos de treinamento e predi¢des geradas a partir de uma base de dados clinica.

Idade Frequéncia Cardiaca | Pressao sanguinea | Problema cardiaco
65 78 150/70 Sim
37 83 112/76 Nao
71 67 108/65 Nao

Conjunto de predi¢ao

Idade Frequéncia Cardiaca | Pressdo sanguinea | Problema cardiaco
43 98 147/89 ?
65 58 106/63 ?
84 77 150/65 ?

Fonte: Adaptado de Vozniak e Viana (2007)

A Tabela 1 apresenta dois conjuntos criados a partir de uma base de dados clinica, em
que sdo utilizados os dados do paciente como idade, frequéncia cardiaca, pressdo sanguinea e
se este possui problemas cardiacos. Com base no conjunto de treinamento o algoritmo serd
capaz de predizer a condicdo de o paciente ter problemas cardiacos como “sim” e “ndo” pelo
algoritmo para o caso deste possuir ou nao problemas cardiacos. Diante disso, é possivel
observar a possibilidade de aplicag¢do da classificagdo em bases de dados selecionadas a fim
de que os dados sejam agrupados de acordo com os rétulos das classes pré-definidas na etapa
de aprendizado.

Para a classificacio dos dados, tendo como base as classes, existem técnicas
matematicas que sdo comumente utilizadas para a aplicacdo do algoritmo. As técnicas de
arvores bindrias de decisdo, redes neurais, programacao linear e estatisticas sdo as mais

utilizadas na aplicacdo do algoritmo (OLSON; DELEN, 2008, p.16). Estas técnicas sao
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computacionalmente aplicdveis pelo algoritmo para a predi¢cdo das classes e obtenc¢do dos

resultados.

2.1.2 Clusterizacao

No agrupamento os dados analisados sdo separados em subgrupos ou clusters. “Seu
objetivo é formar grupos baseados no principio de que esses grupos devem ser o mais
homogéneo em si e mais heterogéneo entre si” (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002, p.
8). A diferenca entre a aplicacdo do agrupamento e da classificacdo estd no fato de que o
algoritmo de agrupamento nido utiliza classes predefinidas para agrupar os dados analisados,
sendo agrupados com base em similaridades. “Na segmentacdo ndo ha classes nem exemplos
predefinidos. Os registros sdo agrupados de acordo com a semelhanga, e a partir dai o
significado serd determinado.” (BARTOLOMEU, 2012)

A andlise clusterizada propde a execugdo do algoritmo sobre dados ndo agrupados e
utiliza técnicas automatizadas para colocar os dados em grupos (OLSON; DELEN, 2008,
p-17). Por este fato e por ndo requerer conjuntos de treinamentos para o seu funcionamento a
Clusterizacdo € considerada uma técnica de mineracdo de dados ndo supervisionada.
Kantardzic (2011) define a andlise clusterizada a clusterizagdo propde o estudo formal de
métodos e algoritmos para agrupamentos naturais de objetos de acordo com métricas,
caracteristicas intrinsecas ou similaridades percebidas nos dados.

Ainda segundo Kantardzic (2011), a clusterizagdo € observada como um conjunto de
metodologias para classificacdo automdtica de amostras em grupos utilizando de métricas de
associacdo de forma que estas amostras agrupadas em um grupo sejam similares, enquanto
amostras pertencentes a grupos distintos sao diferentes. Olson e Delen (2008) afirmam que a
clusterizagdo compartilha uma area metodologia comum a classificacdo, em que certa parte
dos modelos matemadticos recomendados para a andlise classificativa podem ser utilizados

para a andlise clusterizada.

A partir dos dados de entrada a aplicacdo do algoritmo de clusterizacdo gera amostras
de clusters com base nas similaridades encontradas. A Tabela 2 apresenta uma adaptacao da
tabela de exemplo proposta por Kantardzic (2011), a qual ilustra um exemplo simples de

informacao clusterizada para nove consumidores distribuidos em trés clusters.
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Tabela 2 - Conjunto simples de clusters consistindo de objetos similares.

Numero de Itens Preco
2 1700
Cluster 1
3 2000
4 2300
10 1800
Cluster 2
11 2100
12 2500
2 100
Cluster 3
3 200
3 350

Fonte: Adaptado de Kantardzic (2011)

A Tabela 2 utiliza de dois dados relacionados aos consumidores, sendo o nimero de
itens comprados e o pre¢o do produto, para poder gerar a divisdo por clusters com base na
similaridade. Ao observar-se a tabela é possivel constatar a forma em que os clusters foram
agrupados, sendo que no Cluster 1 s3o os consumidores que compraram poucos itens com
preco alto, ja o Cluster 2 emprega os consumidores que fizeram a aquisi¢cao de muitos itens
com pregos altos e por fim o Cluster 3, que compde os consumidores que adquiriram poucos
itens com prego baixo. A Figura 1 ilustra a formagao de clusters a partir de pontos de entrada

como dados.
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Figura 1 - Exemplo de andlise clusterizada de pontos em um espago 2D.
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Fonte: Kantardzic (2011)

O gréfico (a) da Figura 1 apresenta um conjunto de pontos de entrada em que se criam
diversos clusters compostos por dois e trés pontos que partilham de certa similaridade. Os
grificos b) e c) ilustram dois exemplos de agrupamento destes pontos, sendo o exemplo b)
com trés clusters gerados e o exemplo ¢) com quatro clusters gerados.

A andlise clusterizada pode ser aplicada em diversas areas de estudo com a finalidade
de agrupar dados com base em similaridades destes, como darea empresarial, saude,
engenharias e etc. Bijuraj (2013, p.3) exemplifica seu uso na andlise de vendas de produtos de
uma companhia, a fim de se identificar qual estd sendo mais vendido e qual estd sendo menos

vendido com base nos agrupamentos resultantes da aplicagdo do método.

2.1.3 Associacao

De acordo com Kantardzic (2011, p.281) a associacdo é uma das maiores técnicas de
data mining e é comumente utilizada para a descoberta de padroes de forma ndo
supervisionada. Esta metodologia busca em grandes bases de dados aspectos que ajudem a
compreender os padrdes. Os algoritmos executados buscam rela¢des entre os dados, de modo
que sao verificados os eventos que ocorrem de forma concorrente a fim de se alcancar
melhores resultados (PELEGRIN et. al, 2005, p.2).

O principal resultado da utilizagdo dos algoritmos sdo as regras de associac¢do, que
consistem na ocorréncia de determinado relacionamento entre itens de um conjunto de dados.
De acordo com Han, Kamber e Pei (2012) um exemplo tipico da andlise associativa € a
andlise da cesta de compras (market basket analysis) representada na Figura 2, que propde
analisar os habitos de compra dos consumidores de um mercado através de associacOes

encontradas entre os diferentes itens que os clientes colocam em suas cestas de compras.
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Figura 2 - Anélise da cesta de compras.
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Fonte: Han, Kamber e Pei (2012)

As descobertas resultantes desta andlise podem auxiliar no desenvolvimento de
estratégias de vendas ao se avaliar quais itens sdo comprados em conjunto pelos
consumidores. Como exemplo da aplicacdo desta técnica pode-se citar a verificacdo de quais
itens adicionais € com que frequéncia sdo comprados junto com o produto leite. O resultado
dessa andlise possibilita aos estabelecimentos utilizarem de estratégias de posicionamentos
dos produtos para aumentar seus ganhos (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Ao buscar associagOes existentes entre os dados, deve-se calcular a incidéncia de um
conjunto de itens na cesta e comparar este valor com um limite pré-determinado chamado
suporte minimo. Nisso, os conjuntos de itens que possuirem uma quantidade de incidéncia
maior que o valor superior ao suporte minimo sdo classificados como grandes conjuntos de
itens que serdo utilizados para a construir as regras de associacdo (SOUZA FILHO, 2004).

Com base nos conjuntos de itens estabelecidos, a associacdo podera inferir relacoes
entre estes itens e gerar regras de associacdo que as represente. “A tarefa de associacdo
consiste em identificar quais atributos estdo relacionados. Apresentam a forma: SE atributo X
ENTAO atributo Y” (CAMILO; SILVA, 2009, p.- 10). Seguindo esta forma Liu (2007)
propde a formalizagcdo das regras de associacdo da seguinte maneira. Sejam I = {i,, i, ... 1.
um conjunto de itens e T um conjunto de transagdes, ou seja, uma base de dados, onde cada

transacdo t corresponde a um conjunto de itens em que t C 7. Com isso, uma regra de
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associacdo implica na féormula: X B Y, onde X CL, YC I e X 1Y = @, em que X ou Y sdo
conjuntos de itens chamados de itemsets.

Uma regra de associacdo possui suporte e confiancga, que sdo métricas que auxiliam a
medir o nivel de interesse da regra gerada. Estas métricas refletem a usabilidade e a certeza de
regras geradas (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Segundo Liu (2007) o suporte de uma regra X=
Y consiste na quantidade de incidéncias que uma regra foi aplicada sobre um conjunto de
dados, ou seja, a porcentagem de transacdes em T que contenham X (/ Y. Sendo assim

computado pela férmula apresentada na Figura 3.

Figura 3 - Férmula de suporte para regra de associacdo

(X U Y).contador

n

suporte =

Fonte: Liu (2007)

Conforme a Figura 3, o suporte é calculado pela quantidade de incidéncia (contador)
de X @ Y sobre n, em que n consiste na quantidade de transacdes. J4 a confianca de uma regra
baseia-se no quao forte esta regra €, analisando a incidéncia de um item especifico sobre
outro. Em outras palavras, a confianca de uma regra A= B representa, dentre as transacoes
que contenham o item A o percentual de transacdes que também contenham o item B

(GONCALVES, 2004) e ¢ computada pela férmula apresentada na Figura 4.

Figura 4 - Férmula de confianca para regra de associacao

(X v Y).contador

X.contador

confianga =

Fonte: Liu (2007)

Para o célculo da confianga seguindo a férmula proposta na Figura 4 leva-se em conta
a incidéncia de X U Y (contador) sobre a quantidade de transa¢des que possuem o item X. De
acordo com Gongalves (2004), um dos modelos mais comuns para a mineracdo de dados por
associacdo € o modelo Suporte/Confianca. Este modelo propde encontrar as regras de
associacdo que possuam um suporte e confianca maiores ou iguais a um suporte minimo e

confianga minima estipulados pelo analisador. Com isso sdo apresentadas apenas as regras
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que obedecem ao exigido pelo usudrio, limitando assim o ndmero de regras resultantes da
aplicagdo de um algoritmo.

Um dos algoritmos mais utilizados para esta tarefa é o Apriori, introduzido por
Agrawal et al. (1994) e utilizado para gerar regras de associagdo com base em conjuntos de
itens de uma grande base de dados. “O algoritmo emprega busca em profundidade e gera
conjuntos de itens candidatos (padrdes) de k elementos a partir de conjuntos de itens de k - /
elementos.” (VASCONCELOS; CARVALHO, 2004, p. 11). Nele os padrdes que geram
repeti¢des sdo eliminados a fim de se evitar regras de associag@o recorrentes, € a partir dos
itens candidatos sdo recuperados os itens frequentes. O Apriori trabalha em torno de dois
passos que sdo abordados por Liu (2007, p. 20) como:

1. Gerar todos os conjuntos de itens frequentes: Um conjunto de itens
frequente € o conjunto de itens cujo suporte ficou acima do MinSup.

2. Gerar todas as regras de associacao confiaveis a partir dos conjuntos de
itens frequentes: Uma regra de associacdo confidvel é a regra em que a
confianca estd acima do MinConf.

A partir destes passos o algoritmo consegue gerar e validar as regras de associacdo que
correspondam com o requerido pelo usudrio para andlise. A Figura 5 exemplifica a

codificacdo do algoritmo de Apriori por meio de um pseudocddigo.

Figura 5 - Pseudocédigo do algoritmo Apriori

Iy «—{Conjuntos de itens freqiientes de tamanho 1} /x* Na

primeira passagem k = 1 */
1 para k = 2; Fy,_, !=vazio; k++ faca

/+* Na segunda passagem k = 2 )/
2 Cy « apriori-gen (Fj_,) /* Novos candidatos =
3 para todo transacdot € T faca
4 C; « subconjunto (Cy,t) /+* Candidatos contidos

em t */

5 para todo candidato ¢ € C; faca
6 | c.contagem-++
7 fim
8 Fi. « {c € Cile.contagem > MinSup}
9 fim
10 fim

11 Resposta F' +— Reunido de todos os F,

Fonte: Carvalho (2004, p. 11)
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A Figura 5 apresenta de forma comentada um pseudocddigo correspondente ao
algoritmo Apriori. Abaixo € apresentada uma legenda das varidveis contidas no
pseudocddigo.

e [} - Consiste no conjunto de itens frequentes de tamanho k que atende ao MinSup.
Cada componente deste conjunto dispde de dois campos, sendo o primeiro a contagem
de itens contidos e o segundo trata-se do contador para o suporte.

e () - Trata-se do conjunto de itens candidatos de tamanho k. Assim como Fj cada
componente do conjunto dispde de dois campos sendo um para o conjunto de itens e

outro do contador para o suporte, respectivamente.

Apesar de ser um algoritmo bastante difundido na andlise de dados, sua aplicacdo nao
€ algo simples de ser implementada. “A implementacdo do algoritmo Apriori envolve
estruturas de dados e técnicas de programacao sofisticadas [...]” (LIU, 2007, p.24). Contudo,
existem diversas plataformas de mineracdo de dados que ja implementam o Apriori e
disponibilizam de forma f4cil ao usudrio, sendo necessario apenas informar os conjuntos de
dados a serem geradas as associacdes, 0 MinSup e o MinConf. Como exemplo a isso tem-se 0
RStudio que tem disponivel o pacote arules’ para andlises associativas e que é baseado no

algoritmo Apriori.

2.2 DATA WAREHOUSE

“Um warehouse (armazém) € uma colecio de dados, orientado a um assunto,
integrado, tempo-variante e ndo volatil, para suporte ao gerenciamento dos processos de
tomada de decisdao” (INMON, 2002, p.31). O principal objetivo de um Data Warehouse (DW)
consiste no fornecimento de dados historicos armazenados, de forma que seja possivel coletar
informacdes necessdrias para determinadas aplicacoes.

Os Data Warehouses surgiram de um conceito académico, que com o amadurecimento
dos sistemas empresariais, fez com que as necessidades de andlise de dados crescessem
paralelamente, sendo assim necessdrio que houvessem andlises dos dados de forma a obter
informacdes vélidas e concretas para a tomada de decisOes que afetariam as empresas e seu
estabelecimento no mercado. Vale ressaltar que assim como o descrito por Inmon (2002), os
dados armazenados por um Data Warehouse s@o utilizados apenas para leitura, sendo assim

nao é possivel alterd-los, tornando-os uma fonte de informacgdes confidveis.

: Documentagao: https://cran.r-project.org/web/packages/arules/arules.pdf
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De acordo com Cavalcanti, Fell e Dornelas (2005), no DW existem somente duas
operacoes, a carga inicial e as consultas dos front-ends aos dados. Apds serem integrados e
transformados, os dados sdo carregados em bloco para o data warehouse, para que estejam
disponiveis aos usudrios para acesso. Deste modo, com a base de dados jd estruturada e
preenchida com os dados, cabe aos desenvolvedores front-end a utilizagdo destes dados para
apresentacdo. Segundo Cielo (2008) a partir do cruzamento de informacdes fornecidas pelo
DW ¢ possivel uma andlise e tomada de decisdes utilizando dados concretos e nao intuicoes.

A Figura 6 apresenta uma representagdo da arquitetura de um Data warehouse.

Figura 6 - Processo para a montagem de um data warehouse.
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Fonte: Monitis!. (2016)

O primeiro passo a ser tomado quanto a criacdo do DW € a modelagem do mesmo.
Diante disto € preciso a criacdo de um modelo conceitual que abranja as tabelas, as quais os
dados serdo armazenados. Para a confeccdo dos dados € preciso fazer o uso de uma
ferramenta ETL que fard a extracdo destes dados de sua base de origem, fard o tratamento
necessario, como padronizacdo das informagdes, e por fim ird fazer a carga dos dados obtidos
no banco de dados ou data warehouse. Para o acesso aos dados/informacdes dispostas no data
warehouse € em geral utilizado técnicas OLAP, que também sdo comumente utilizadas para

analises destes dados.

2.2.1 Modelagem do DW
“O modelo dimensional para constru¢do de banco de dados para Data Warehouse é

uma forma de modelagem onde as informagdes se relacionam de forma que pode ser
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representada como um cubo.” (MOREIRA, 2006). O modelo dimensional proporciona a
visualizacdo de dados abstratos de forma simples e realizar o cruzamento entre informagdes
diversas de forma muito eficaz. A criacdo do modelo dimensional € feita fundamentalmente
pela utilizacao das tabelas fato e dimensao aplicadas dentro de um tipo especifico de modelo
dimensional.

e Tabela Fato: Trata-se da tabela principal de um modelo dimensional, nela sdo
armazenadas as medi¢des do negdcio de interesse empresarial tais como quantidade de
determinado produto vendido e valor da venda. Além destas informagdes a tabela fato
contém as chaves para as tabelas dimensdes.

e Tabela Dimensdo: “As tabelas dimensdes compdem as descri¢des textuais sobre cada
um dos elementos que fazem parte do processo.” (MOREIRA, 2006). Nelas estdao
contidos os atributos que descrevem as caracteristicas que possam ser Uteis para

andlises feitas a partir do data warehouse.

No desenvolvimento do DW existem diversos modelos de estruturagdo, o mais
comumente utilizado é o modelo estrela por ser de facil compreensdo e oferecer uma melhor

performance durante a execu¢do de consultas. A Figura 7 apresenta o modelo Estrela.

Figura 7 - Modelo Estrela
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Fonte: Machado? (2000)

Na Figura 7 é possivel observar a representagdo de um modelo estrela em um data

warehouse em um contexto comercial, onde as tabelas dimensdo (pontas) sdo caracteristicas
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sobre as vendas e a tabela fato (centro) armazena as informagdes principais sobre as vendas.
O que favorece o uso do “modelo estrela” em comparacdo ao “floco de neve” € que no

modelo estrela ndo ha normalizacdo de dados, facilitando o cruzamento de informacdes.

2.3 MODELO DE REFERENCIA CRISP-DM

O CRISP-DM ¢ uma metodologia para Mineracdo de Dados que propde aumentar a
taxa de sucesso de processos de Data Mining. Segundo a IBM (2017) “CRISP-DM, que
significa Processo Padrdo de Varios Segmentos de Mercados para Mineracdo de Dados, é
uma forma comprovada pelo mercado para orientar seus esforcos de mineracao de dados”. O
CRISP-DM propde padronizar as fases e atividades relacionadas a Mineracdo de Dados,
provendo uma visdo geral sobre o ciclo de vida de um projeto envolvendo data mining
(CHAPMAN et al., 2005, p.10).

O modelo proposto no CRISP-DM consiste de seis fases que sdo organizadas de
maneira ciclica. Segundo Moro (2011, p.2) “CRISP-DM define um projeto como um processo
ciclico, em que vdrias iteragdes podem ser usadas para permitir um resultado ajustado aos
objetivos de negdcio”. Além disso, ao se trabalhar como o modelo, € possivel a transicdo
entre fases sem seguir um fluxo, sendo assim um modelo unidirecional.

Segundo Chapman, et al. (2005, p.6) “a metodologia CRISP-DM ¢ descrita em termos
de um modelo de processo hierdrquico, consistindo de uma série de tarefas descritas em
quatro niveis de abstracdo (do geral ao especifico): fases, tarefas genéricas, tarefas
especializadas e processos de instincia”. Estes niveis operam com base nas fases propostas do
CRISP-DM de modo que estas estdo incluidas em cada um destes niveis. Os quatro niveis de
abstracdo serdo melhor descritos nos topicos a seguir:

e Fases: é o nivel com teor mais geral, consiste em estruturar o processo de Data Mining
em diversas tarefas em que cada fase contém um conjunto de tarefas do nivel genérico.
Deste modo encontra-se a necessidade do entendimento do negécio e dos dados para
delimitar os objetivos do projeto e como o processo serd estruturado a partir das fases
seguintes.

e Tarefas Genéricas: E o segundo nivel dentre os quatro, é considerado genérico por se
dedicar a tentar atingir as possiveis situagdes que podem decorrer da mineracdo de
dados. Nele sdo especificadas agdes que sejam o mais estdveis, completas e que
atendam aos requisitos do projeto. Neste nivel é feito a preparacdo dos dados, a

decisdo e aplica¢do dos algoritmos que virdo a ser utilizados a fim de alcancar os
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objetivos estabelecidos para o projeto. Como produto da aplicacdo dos algoritmos sdo
gerados modelos de resultados para serem analisados e avaliados.

e Tarefas Especializadas: E o nivel responsavel pela descricdo das acdes aplicadas nas
tarefas propostas anteriormente e avaliacdo dos resultados oriundos das decisdes
tomadas e agdes executadas. Esta etapa aborda a fase de avaliacdo do CRISP-DM de
modo que os resultados da aplicacdo dos algoritmos de MD (modelos) sao avaliados
quanto a sua veracidade e integridade. Assim, com esta andlise é possivel verificar se
estes resultados sdo coerentes e vao de encontro aos objetivos estabelecidos para o
projeto.

e Processos de Instancia: Neste nivel é feito o registro das acdes, tarefas, decisdes e
resultados obtidos dos niveis anteriores. Este nivel se enquadra na fase de Implantacao
do CRISP-DM, de modo que o registro € organizado conforme as tarefas definidas nos
niveis superiores e representa de forma clara o que ocorreu no desenvolver do projeto.
Diante disso a Figura 8 apresenta, em formato grafico, as fases definidas no modelo de

referéncias proposto no CRISP-DM.

Figura 8 - Modelo de processos do CRISP-DM
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Fonte: Moro (2011)

Ao se observar o desenho da metodologia proposto por Moro (2011) na Figura 8 €

possivel observar a estruturacdo da metodologia e suas fases, de modo que seria a forma
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desejada de sua aplicacdo. As fases propostas na metodologia do CRISP-DM serdo abordadas
nas secOes dispostas a seguir.
e Entendimento do negécio
O entendimento do negdcio foca na compreensdo do objetivo a ser atingido pela
Mineracao de Dados, sendo de fundamental importancia para o desenvolvimento das demais
etapas do modelo. “A partir do entendimento do projeto e dos requisitos em uma perspectiva
de negdcio, converte-se esse conhecimento em uma defini¢do de problema de data mining e
em um plano preliminar para alcancar os objetivos” (CHAPMAN et al., 2005, p. 10).
o Entendimento dos dados
O entendimento dos dados consiste em compreender os dados que estdo sendo
analisados e assim identificar o conjunto de dados relevante a proposta. De acordo com
Camilo e Silva (2009) “As fontes fornecedoras dos dados podem vir de diversos locais e
possuirem diversos formatos”. Com base nos dados adquiridos cabe ao analista separa-los e
verificar se estes se encaixam no modelo proposto de trabalho no entendimento do negdcio.
Segundo Olson e Delen (2008) esta fase do processo pode incluir coleta inicial de dados,
descricdo dos dados, exploracdo dos dados (no ambito de observar sua estruturacdo) e a
verificacdo de qualidade dos dados. Além disso, os autores também abordam a possibilidade
de utilizacdo de clusteriza¢do com a inten¢do de identificar padrdes nos dados de modo que ja
possam ser observados possiveis algoritmos a serem aplicados e delimitar o foco em quais
dados poderdo fornecer resultados que atendam aos objetivos.
e Preparacao dos dados
A preparacdo dos dados consiste na formatacdo e transformacdo dos dados de modo a
padroniza-los. Segundo Olson e Delen (2008) o propdsito da preparacdo dos dados é limpar
os dados selecionados de modo a obter-se melhor qualidade, tendo em vista que alguns dos
dados selecionados podem seguir diferentes padrées por conta de serem coletados de
diferentes fontes. Para isso, € comum a utilizacdo de ferramentas computacionais para auxiliar
na execuc¢ao da limpeza dos dados de forma correta e eficiente. De acordo com Hiragi (2009)
¢ nesta fase em que ocorre a selecdo de atributos, tratamento de valores faltosos, erros em
partes dos dados, formatacdo e padronizacdo e a divisdo dos dados em, ao menos, um
conjunto de treinamento e um conjunto de teste. Desta forma, os resultados desta etapa serdo

os conjuntos de dados prontos para serem utilizados na mineragao de dados.
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e Modelagem
Na modelagem sdo selecionados e aplicados os algoritmos de minera¢do de dados de
modo a alcancar os resultados esperados. “Nesta fase, algoritmos de aprendizagem de
madquina mais adequados a cada cendrio sdo configurados para construir modelos aderentes e
compativeis com os dados preparados” (CARVALHO, 2016, p. 11). Conforme Chapman et
al. (2005) comumente existem diversas técnicas que podem ser aplicadas para um mesmo tipo
de problema de MD. Nisso, algumas técnicas necessitam de requisitos especificos nos dados
formatados, o que torna necessdrio retornar a etapa de preparacdo dos dados. Deste modo,
com a aplicacdo das tarefas de MD sobre os dados, geram-se os modelos que serdo avaliados
no contexto do projeto.
e Avaliaciao
“Considerada uma fase critica do processo de mineracdo, a avaliagdo € a etapa que
conta com a participacao de especialistas nos dados, conhecedores do negdcio e tomadores de
decisdo. ” (CAMILO; SILVA, 2009, p. 5). Como forma de auxilio ao processo da avaliacdo
sdo utilizados gréficos para analisar e visualizar os resultados obtidos em cada uma das etapas
anteriores, deste modo, para garantir a confiabilidade dos modelos € indicada a realizacdo de
testes e validacdes dos modelos construidos. E nesta etapa que os conhecimentos dos dados
minerados sdo assimilados e para isso hd duas questdes essenciais. A primeira se encontra em
como reconhecer o valor dos novos padrdes descobertos para o negdcio. A segunda € qual
ferramenta de visualizacdo deve ser utilizada para apresentar os resultados da mineracdo de
dados (Olson e Delen, 2008). Deste modo € relevante ressaltar que uma boa interpretacdo e
avaliacdo dos modelos acarreta em informacdes produtivas para o negécio e em contrapartida
uma interpretacdo pobre e avaliacdo ruim levam a perda de informagao util.
e Implantacao
Na implantagdo os resultados do projeto de MD sdo colocados em uso e apresentados
aos envolvidos. “O resultado do estudo dos resultados da mineracdo de dados deve ser
reportado aos patrocinadores, visto que este possui novos conhecimentos descobertos, que
necessitam de estar bem atados aos objetivos originais do projeto de data mining. ” (OLSON
e DELEN, 2008, p. 10). Segundo Hiragi (2009) “A colocacdo em uso pode ser vista como
utilizar resultados obtidos pela aplicacdo (a um novo conjunto de dados) do modelo
selecionado para apoiar uma tomada de decisdo por parte do decisor que o utiliza”. Diante
disso, a implantagdo dos resultados do projeto pode atuar como fator crucial sobre os negécios
dos envolvidos ao auxiliar na geréncia do negdcio. Desta forma Chapman et al (2005) ressalta

que dependendo dos requisitos, a fase de implantacdo pode ser tdo simples como gerar um
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relatério ou tdo complexa quanto implementar um processo repetitivo de mineracdo de dados
por toda a empresa e que em muitos casos € o cliente, e ndo o analista de dados, que da realiza

os passos da implantagdo.
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3 METODOLOGIA
Esta secdo apresenta a metodologia aplicada a este trabalho, abrangendo os materiais e

procedimentos que foram utilizados no desenvolvimento desta proposta.

3.1 OBJETO DE ESTUDO

O presente trabalho tem por propdsito o desenvolvimento de uma plataforma de
visualiza¢do dos resultados obtidos da aplica¢do de técnicas e algoritmos de Data Mining
sobre os dados de respostas dos estudantes de graduacdo em provas do ENADE. Este
processo foi baseado nas fases do modelo CRISP-DM, de modo que fosse possivel avaliar o
desempenho dos académicos em campos de estudo. Os dados a serem utilizados para esta
pesquisa foram extraidos dos microdados do ENADE dispostos no website do Inep em
arquivos no formato .csv, que contém informacdes sobre os académicos, suas respostas € 0s

gabaritos respectivos para as provas de cada drea de todo o pais.

3.2 MATERIAIS

Foi realizado o levantamento do material bibliografico relevante para a constituicdo do
referencial tedrico, incluindo livros, artigos, publicacdes cientificas e demais conteudos
digitais. A partir disso foi construido o referencial tedrico sobre Data Mining contendo suas
técnicas e métodos, bem como, o CRISP-DM e suas fases. Estes estdo conceituados na secao

de Referencial Tedrico, tendo como principal foco as partes necessdrias para o entendimento

do trabalho.

3.2.1 Tecnologias/Ferramentas

Para que a proposta deste trabalho fosse atendida, foram utilizados o Microsoft Excel
em conjunto a linguagem de programacdo Python como ferramentas para tratamento de
dados, tendo em vista que estes permitem a limpeza e tratamento dos dados de forma
dindmica e simples. Para a andlise foram utilizadas as ferramentas R Studio e Weka,
juntamente a linguagem de programac¢do R, onde utilizou-se dos dados em um arquivo no
formato .csv que € possivel de ser utilizado em ambas as ferramentas. Para o desenvolvimento
da api foi utilizado o Django Rest Framework que foi escolhido devido a rapidez e
versatilidade no desenvolvimento e consultas a API, pois para alcancar os objetivos deste
trabalho o Django Rest foi a ferramenta que mais se encaixou no contexto aplicado. Deste
modo, também foi o utilizado o BD nativo do Django, o SQLite que também € de facil

configuracdo e manipulacio através do Django Admin. Para a carga dos dados na base de
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dados foi utilizada a ferramenta de ETL Pentaho Data Integration, da empresa Pentaho, que
permite o tratamento dos dados de formas customizdveis que se adequassem a proposta deste
trabalho, deste modo permitindo o tratamento dos dados de maneira simples e eficiente para
se encaixarem nos padroes do BD.

De modo a apresentar os resultados, foram utilizadas técnicas de programacdo Front-
End, a fim de que seja criada uma pédgina Web para exibi¢cdo dos resultados. Para a
codificacdo da pagina e das demais tarefas serd utilizado o editor de cddigo Visual Studio
Code. A fim de criar e exibir os resultados contidos na base de dados em informagao visual,
serdo utilizados os frameworks Angular 5 e Bootstrap 4, junto a seus plugins e bibliotecas que

proporcionam a cria¢do de graficos mediante a dados fornecidos.

3.3 PROCEDIMENTOS

Durante o projeto foram consideradas as respostas ao questiondrio especifico dos
estudantes de Bacharelado dos cursos de Ciéncia da Computacdo, Sistemas de Informacdo e
Engenharia da Computacdo das Instituicdes de Ensino Superior brasileiras. Esta parcela de
discentes foi escolhida pelo fato deste conjunto de discentes estar presente em todas as
aplicacdes das provas dentre os anos mencionados e por se tratar do grupo completo de cursos
da édrea de Tecnologia da Informacgdo que faz o ENADE.

As adequacdes feitas ao modelo para o desenvolvimento deste trabalho sao
representadas pela Figura 9 e serdo abordadas de forma mais detalhada nos topicos a seguir.

Figura 9 - Fluxograma do desenvolvimento da proposta
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Definicdo da proposta Extracéo dos dados Entendimento dos dados
plicagao dos algoritmos de Transformagio e Adeguagbes da proposty
mineragio de dados adequagdo dos dados
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Analise e validacio dos  Elaboragao da plataforma Disponibilizagdo da
resultados para apresentagdo dos plataforma
resultados

e Definicido da proposta: a primeira etapa deste trabalho consiste no estabelecimento

da proposta do trabalho junto ao orientador do projeto. A proposta foi elaborada
englobando quais dados foram utilizados, quais algoritmos fossem interessantes de se
aplicar para a andlise com base nos objetivos do trabalho e estruturar a forma que estes
dados podem ser apresentados, de modo que fosse possivel apresentd-los de forma
dindmica a fim de proporcionar uma melhor visualizacdo dos resultados obtidos da
andlise. Para a andlise do desempenho dos alunos, pretende-se classificar as perguntas
da prova do Enade dentro das principais areas da Computagdo. Para isso, a drea foi
dividida inicialmente de acordo com as grandes dreas existentes no modelo de mapa
curricular® dos cursos de Computacio (CC e SI) do CEULP/ULBRA. Nesse modelo, a
partir de 6 grandes areas € possivel encaixar as disciplinas dos cursos € na sequéncia
identificar as dreas de enquadramentos de cada questdo da prova do ENADE. A
Tabela 3 apresenta essa classificagdo, que pode passar por adequagdes ao longo da

execugdo do trabalho.

Tabela 3 - Areas da Computacio

Grandes areas Subareas

Areas para enquadramento

2 http://ulbra-to.br/Cursos/Sistemas-de-Informacao/sisinfomap/
http://ulbra-to.br/cursos/Ciencia-da-Computacao/CompMap/
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das questoes

Analise e
Desenvolvimento

Engenharia de Software |
Banco de Dados 11
Engenharia de Software I1
Modelagem de Sistemas de
Informagao

Linguagem de Programacio
para a Web

Geréncia de Projetos
Desenvolvimento de
Sistemas de Informacao
Arquitetura de Software
Qualidade e Auditoria de
Software

SNk W

Engenharia de
Software

Banco de Dados
Geréncia de Projetos
Qualidade de Software
Arquitetura de
Software

Linguagens de
Programacao

Algoritmos e Programacao I
Algoritmos e Programacao II
Linguagem de Programacao
Orientada a Objetos |
Linguagem de Programacao
Comercial I

Linguagem de Programacao
para a Web

Fundamentos das
Ciéncias exatas

Fundamentos de Matematica
Calculo 1

Estatistica Aplicada

Légica de Predicados
Matematica Discreta
Geometria Analitica e
Algebra Linear

Calculo Numérico
Computacional

3.

Légica

Fundamentos da
Computagao

Algoritmos e Programacdo I
Introdugao a Computagao
Arquitetura e Organizagdo de
Computadores I

Algoritmos e Programacao 11
Banco de Dados 1

Estruturas de Dados 1
Estruturas de Dados II
Sistemas Operacionais |

e

Arquitetura de
Computadores
Estrutura de Dados
Sistemas Operacionais

Teorias da

Fundamentos de Sistemas de
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Computagao

Informagao

Paradigmas de Linguagens de
Programacao

Linguagens Formais
Compiladores

Tecnologias da
Computagao

e Sistemas de Informacao I 8. Sistemas de
Sistemas de Informacao II Informagao

e Interface Homem- 9. Redes de
Computador Computadores
Redes de Computadores I 10. Inteligéncia Artificial
Inteligéncia Artificial I 11. Sistemas Operacionais
Computacio Gréfica 12. Seguranca de Sistemas
Sistemas Distribuidos 13. Sistemas Distribuidos

Computagdo Paralela
Seguranca de Sistemas
Redes de Computadores II

e Extracdo dos dados: com a definicdo da proposta delimitada, foram levantados a

fonte dos dados e os possiveis os dados a serem analisados. Os dados a serem
utilizados no desenvolvimento deste trabalho sdo dispostos para livre acesso pelo
Inep3 em formato de microdados em planilhas .csv para cada ano de aplicacdo da
prova do ENADE. Apés a defini¢do da proposta, foram extraidas as respostas dadas
nas provas e as informacdes dos discentes da drea de Computacdo dos dados do
ENADE para os anos pré-definidos. Junto a isso, também foram extraidos os gabaritos
das provas, de modo que fosse possivel a andlise sobre a quantidade de acertos nos

campos de estudo da Computacao.

Entendimento dos dados: para o entendimento dos dados extraidos, estes foram
observados de forma a entender sua estrutura e seus relacionamentos. Para isso, foi
necessdrio utilizar dos diciondrios de varidveis que sdo disponibilizados junto as
planilhas de cada ano, identificando as propriedades dos atributos contidos nas
planilhas de respostas. Também foi identificado com base em qual(is) campo(s) de
estudo cada questdo foi construida, de modo que, na etapa de andlise dos resultados da
mineracdo de dados fosse possivel validar os acertos dos estudantes da drea de

Computacdo para cada campo de estudo da érea.

3 http://inep.gov.br/web/guest/microdados
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e Adequacoes da proposta: as adequagdes a proposta foram feitas de acordo com a
fase de entendimento dos dados, de maneira que quaisquer informagdes que possam
induzir a alteracdes na proposta fossem discutidas e ponderadas para verificagdao e

validagdo da aplicac¢do no contexto do projeto.

e Transformacio e adequacao dos dados para analise: logo apds as adequacdes
serem ponderadas, os dados foram transformados e adequados de modo que tornasse
possivel a aplicacdo dos algoritmos de mineracdo de dados. Para isso foram
verificados os formatos atuais de visualizacdo das respostas as questdes e o gabarito
para cada ano apresentados nas planilhas, com essa verificacdo estes foram
padronizados a apenas um formato de dados, de maneira a evitar conflitos na
aplicacdo dos algoritmos e alteracdes nos resultados da andlise dos dados. Dentro
deste contexto foram utilizadas a ferramenta Microsoft Excel e a linguagem de
programacdo Python para otimizar o processo, de modo que as transformacgdes e
adequacdes necessdrias fossem feitas de forma rdpida e dindmica. Deste modo, os
dados foram padronizados de maneira a remover inconsisténcias nas respostas dos

estudantes e no gabarito da prova.

e Aplicacio dos algoritmos de mineracido de dados: com a transformacdo e
padronizacdo dos dados estes encontram-se prontos para a minera¢do. Diante disso,
foram aplicados os algoritmos abordados anteriormente, para obtencdo de resultados
contendo novos padrdes de andlise. Para o algoritmo de clusterizacdo foram
observados clusters resultantes com base nos campos de estudos da Computacao, de
forma que as respostas pudessem ser agrupadas de acordo com estes campos € assim
fosse possivel executar as andlises dos resultados com base nos padrdes recém
descobertos. A aplicacdo dos algoritmos sobre os dados foi feita utilizando da
ferramenta RStudio, em conjunto a linguagem de programacdo R, e a ferramenta
Weka de maneira que fossem obtidos resultados que permitam a andlise e posterior
valida¢do do modelo. Estas ferramentas executam o algoritmo com base num conjunto
de dados de entrada e podem apresentar o resultado de diversas formas, como
grificos; regras de producdo; textos e etc; ficando assim a critério do utilizador
escolher qual forma serd empregada. Para facilitar o processo de andlise, a

apresentacao dos resultados foi configurada de forma grafica.

e Analise e validacdo dos resultados: os resultados obtidos da utilizagdo dos

algoritmos foram analisados, de forma que estes fossem ponderados e validados com
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base nos objetivos da proposta. Deste modo estes foram considerados para observar o
desempenho dos discentes dos cursos de Computacdo de acordo com seu curso e
campo de estudo com maior acerto. Com base nessa andlise foi possivel mensurar as
taxas de acerto e taxas de erros de questdes dos alunos de graduacdo, o que
possibilitou fazer-se um levantamento de quais sdo os campos de estudo com maior
taxa acerto por curso da drea de Computacdo. Esta andlise foi efetuada com o
acompanhamento do orientador e do especialista do dominio na instituicao
CEULP/ULBRA, que auxiliou na validacao das informagdes coletadas e no processo
analitico destes resultados. Desta forma, com a analise foram obtidas novas

informacdes vélidas e coerentes sobre os dados.

Elaboracao da plataforma para apresentacio dos resultados: utilizando-se de
técnicas computacionais e frameworks de desenvolvimento web, foi implementada
uma plataforma em que sdo apresentados os resultados obtidos pela aplicagdo dos
algoritmos e a andlise dos resultados de forma visual. A plataforma utiliza graficos
como principal forma de apresentacdo do contetido, de modo que seja agradavel,
intuitiva e de fécil entendimento pelo publico. Estes graficos apresentaram as
informacdes e resultados obtidos da aplicag¢do das técnicas de mineracdo de dados e da
andlise dos dados, a fim de que estes sejam passiveis de serem compartilhados em um
ambito publico para visualizagdo. A fim de melhorar a dinAmica de interacdo com o
usudrio, foram disponibilizados filtros dos resultados, de maneira a proporcionar
diferentes formas de visualizacdo destes, bem como a possibilidade de criacdao de
diferentes interpretacdes e pontos de vista sobre os resultados da andlise. Esta
plataforma foi desenvolvida utilizando as ferramentas apresentadas na secdo 3.2.3
Tecnologias/Ferramentas, aplicando-as de forma a seguir o proposto para este

trabalho.

Disponibilizacio da plataforma: apds concluida, a plataforma desenvolvida foi
hospedada em um servidor e disponibilizada para que possa ser acessada por pessoas
que tenham interesse nos resultados da anélise, sendo assim aberta ao publico em geral
de modo que pessoas que queiram detalhes da andlise e visualizar os resultados de

forma dinamica possam acessa-la gratuitamente.



38

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serdo descritas as fases do desenvolvimento do trabalho de acordo com o
proposto na metodologia. Serdo abordadas as etapas de extracdo, entendimento e
transformacgao dos dados, adequagdes aplicadas a proposta de acordo com a necessidade,

aplicacdo dos algoritmos de mineragdo e andlise dos resultados.

4.1 EXTRACAO DOS DADOS

As tabelas contendo os dados a serem analisados foram coletadas do website do Inep
em formato de tabelas .csv e arquivos textuais .txt, estruturados em formato de microdados.
Como estabelecido na proposta deste trabalho foram selecionados os dados referentes aos
anos de 2005, 2008, 2011 e 2014, nos quais ocorreram a aplica¢do das provas do ENADE na
area de Computacdo.

Apo6s a coleta, foi feita a conversdo dos arquivos em formato de texto (txt) para
arquivos em formato csv, de maneira a facilitar o entendimento de seu contetido. Para
executar essa tarefa, foi utilizada a ferramenta de importacdo de arquivos de texto

estruturados do Microsoft Excel: “Obter dados de Text/CSV”, destacada em azul na Figura 8.

Figura 8 - Ferramenta de importacao de arquivos de texto para CSV

H

Arguivo Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Farmulas

[EDETEKIL-"CW |7|Th, 5 Consultas e Conexd
P

Dr Fontes Recentes

Da Web " Conexdes Existentes e
Ohter Atualizar
Dados ~ EDE Tabela/Intervalo Tudo ~
Obter e Transformar Dados Consultas e Conexdes

Esta ferramenta realiza a conversdao por meio de um delimitador (no caso a virgula)
consegue estruturar os dados textuais em formato de tabelas em formato CSV. Este processo
foi aplicado aos arquivos de microdados dos anos de 2011 e 2014 que apresentavam formato
de texto.

Com as tabelas no formato adequado, foram aplicados filtros sobre estes para a
separacdo dos cursos de Ciéncia da Computagdo, Sistemas de Informagdo e Engenharia da
Computacdo. Para isso, foram utilizados os diciondrios de varidveis dos dados de cada ano
como guia para identificar as colunas que relacionam cada curso. Para o ano de 2005 foi

utilizada a coluna co grupo. Para 2008 foram utilizadas as colunas co grupo e
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co subarea, representando a drea geral do curso e especificagdo do curso respectivamente.
Para 2011 e 2014, devido a similaridade na estrutura, foi utilizada a coluna co_grupo que,
ao contrdrio do uso dado para o atributo no ano de 2005, informa diretamente o curso do
respondente. Com as colunas identificadas e os dados filtrados, estes foram separados em
tabelas para cada ano, para auxiliar no entendimento e tratamento individual de forma a
permitir a aplicacdo dos algoritmos de mineracio de dados.

Ao fim do processo foi feito o download das provas correspondentes aos anos
selecionados em formato .pdf para que fosse possivel enquadrar as questdes nas dreas
abordadas de acordo com seu enunciado e opcdes de respostas. As questdes foram
enquadradas em suas dreas e armazenadas em uma tabela no formato .xlsx. A Figura 10

representa esta tabela com parte das questoes de 2008.

Figura 10 - Tabela de enquadramento das questdes por drea e ano.

I T R - WGy T - T - IR
Arquitetura de Computadores 1 Comp.Especifico
Estruturas de dados 2 12 2008 Comp.Especifico
Logica 3 13 2008 Comp.Especifico
Estruturas de dados a4 14 2008 Comp.Especifico
Redes de Computadores 5 15 2008 Comp.Especifico
Engenharia de Software 6 16 2008 Comp.Especifico
Logica 7 17 2008 Comp.Especifico
Teorias da Computagio 8 18 2008 Comp.Especifico
Sistemas Operacionais 9 19 2008 Comp.Especifico
Estruturas de dados 10 21 2008 Ciéncia da Computagio
Sistemas Operacionais 10 41 2008 Engenharia da Computagdo
Engenharia de Software 10 61 2008 Sistemas de Informagéo
Teorias da Computagio 11 22 2008 Ciéncia da Computagio
Redes de Computadores 11 42 2008 Engenharia da Computagdo
Engenharia de Software 11 62 2008 Sistemas de Informacgéo
Arquitetura de Computadores 12 43 2008 Engenharia da Computagdo
Banco de dados 12 23 2008 Ciéncia da Computacio
Banco de dados 12 63 2008 Sistemas de Informagio
Arquitetura de Computadores 13 24 2008 Ciéncia da Computagio
Banco de dados 13 44 2008 Engenharia da Computagdo
Engenharia de Software 13 64 2008 Sistemas de Informacgio

Ao se analisar as provas para os anos de 2008 e 2011 foi observado que a numeragao
das questdes, com excec¢do das de componente especifico, segue em ordem crescente, sem
fazer distin¢do entre as questdes especificas para cada curso, a ndo ser pelo citado no
cabecalho da prova. Ja no ano de 2014 foram aplicadas 3 provas completamente distintas uma
para cada curso. Como forma de distinguir as dreas das questdes, estas foram agrupadas por
campo de estudo, nimero referente ao curso (coluna numero_ curso), nimero referente a

prova, ano da prova e curso correspondente.
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4.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS

Com as tabelas filtradas foi feita uma andlise sobre os dados a fim de entendé-los.
Nesta etapa de entendimento foram observados os padrdes nos microdados e quais colunas
das tabelas seriam utilizadas para a obtencao de resultados de acordo os objetivos do trabalho.
A partir dessa andlise foi verificado que ndo seria possivel incluir neste trabalho os dados do
ano de 2005 devido a impossibilidade de distinguir o curso de cada participante que
respondeu a prova, tendo em vista que os dados de 2005 estdo todos agrupados em apenas
uma drea denominada “Computacdo” de forma a englobar todos os cursos existentes da area.

Diante disso foram analisadas as questdes das provas do ENADE e seus gabaritos
correspondentes nas tabelas de dados para os anos de 2008, 2011 e 2014. A Tabela 4
apresenta a divisdo de questdes por ano, curso e quantidade de questdes de conhecimento
geral para académicos da drea de Computagcdo (Comp.especifico) e conhecimentos que sdo

apenas abordados em disciplinas especificas de cada curso.

Tabela 4 - Divisao de questdes por curso e por ano.

Ano Curso Niimero
Comp.Especifico 9
2008
Ciéncia da Computacdo 18
Engenharia da Computagdo 18
Sistemas de Informagao 18
2011 Comp.Especifico 23
Ciéncia da Computacdo 5
Engenharia da Computagdo 5
Sistemas de Informacao 5
Ciéncia da Computagao 27
2014
Engenharia da Computagdo 27
Sistemas de Informacao 27
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Total Geral

182

4.3 ADEQUACOES DA PROPOSTA

Conforme os conhecimentos adquiridos na etapa de entendimento dos dados foram

necessdrias adequagdes na proposta a fim de atingir os objetivos deste trabalho. A principal

alteracdo feita na proposta foi na tabela que contém as dreas para enquadramento das

questdes. Foi necessdrio revisar quais matérias seriam agrupadas dentro das dreas de

enquadramento de acordo com os temas das questdes das provas observadas na Figura 9,

secdo 4.1. Ao final das andlises restaram 12 4reas para enquadramento das questdes que se

encaixavam nas dareas das questdes da prova. A Tabela 5 apresenta as subdreas da

Computacdo que sdo abrangidas pelas dreas para enquadramento das questdes reformuladas.

Tabela 5 - Adequacdes nas dreas para enquadramento das questdes

Grandes areas

Subareas

Areas para
enquadramento das
questoes

Analise e
Desenvolvimento

Engenharia de Software |
Banco de Dados II
Engenharia de Software 11
Modelagem de Sistemas de
Informagao

Linguagem de Programacio
para a Web

Geréncia de Projetos
Desenvolvimento de
Sistemas de Informagao
Arquitetura de Software
Qualidade e Auditoria de
Software

1. Engenharia de
Software
2. Bancos de Dados

Linguagens de
Programacao

Algoritmos e Programacao I
Algoritmos e Programacao
I

Linguagem de Programacio
Orientada a Objetos |
Linguagem de Programacio
Comercial I

Linguagem de Programacao
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Fundamentos das e Fundamentos de Matematica . Ldgica
Ciéncias exatas e CilculoI Toépicos avancados
e Estatistica Aplicada de Engenharia
e [Logica de Predicados
e Matemadtica Discreta
e Geometria Analitica e
Algebra Linear
e Calculo Numérico
Computacional
Fundamentos da e Algoritmos e Programacao I . Arquitetura de
Computagio e Introducdo a Computagdo Computadores
e Arquitetura e Organizacao . Estrutura de Dados
de Computadores I Sistemas
e Algoritmos e Programacgdo Operacionais
II
e Banco de Dados I
e Estruturas de Dados 1
e Estruturas de Dados II
e Sistemas Operacionais |
Teorias da e Fundamentos de Sistemas de Teorias da
Computacao Informacao Computacao

Paradigmas de Linguagens
de Programacao
Linguagens Formais
Compiladores

Andlise de Algoritmos
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Tecnologias da e Sistemas de Informagdo | 9. Sistemas de
Computacio e Sistemas de Informagao I1 Informacao
e Interface Homem- 10. Redes de
Computador Computadores
e Redes de Computadores I 11. Inteligéncia
e Inteligéncia Artificial I Artificial
e Computacdo Gréfica 12. Computagao
e Sistemas Distribuidos Grifica
e Computagdo Paralela
e Seguranca de Sistemas
e Redes de Computadores II

Observando a Tabela 5 é possivel notar a auséncia de uma drea de enquadramento
para as subdreas de desenvolvimento de sistemas, que € considerada uma drea comum nos
cursos da drea de Computacdo em geral. Isso ocorreu, pois durante a andlise das questdes do
ENADE e a classificagdo das dreas correspondentes, ndo se identificou um nimero suficiente
de questdes para justificar a criagdo de uma drea de enquadramento.

Em conjunto a identificacdo da drea de enquadramento das questdes foi verificado se
estas estavam aptas para andlise de acordo com o gabarito proposto para cada ano nas tabelas
de dados do ENADE. Diferentemente do gabarito disposto no site, haviam no gabarito das
tabelas certas questdes excluidas devido ao seu coeficiente pontobisserial calculado pelo
ENADE ser menor que 0.20. Segundo o Relatério Sintese do ENADE®, as questoes
necessitam de um poder minimo de discriminacdo. Sendo que, o valor do coeficiente
pontobisserial serve como indice para indicar se determinada questdo da prova estd apta a
avaliar o desempenho dos alunos, de modo que para ser considerada vélida esta deve ter sido
acertada mais por alunos com desempenho bom que por alunos com desempenho ruim. Como
o objetivo deste trabalho € analisar o desempenho dos estudantes as questdes ndo
consideradas aptas foram ignoradas durante o processo de mineracdo e andlise dos dados.

Conforme esta anélise das questdes aptas realizada pelo Inep para cada prova algumas
dreas acabaram por ser ignoradas para cada ano. Isso € possivel observar na Figura 11 que
apresenta em vermelho as questdes que foram ignoradas para os dados de 2011 de acordo com

a andlise de pontobisserial do Inep.

4 http://inep.gov.br/relatorios
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Figura 11 - Questdes ignoradas de acordo com o critério do Inep para os dados de 2011.

Area d questio " Numero Dados Bl _Numerofl Anodsprovel] __ cuso ___EJ
Arquitetura de Computadores ] 17 2011 Comp.Especifico
Inteligéncia Artificial 27 40 2011 Ciéncia da Computagdo
Engenharia de Software 11 19 2011 Comp.Especifico
Estruturas de dados 13 21 2011 Comp.Especifico
Estruturas de dados 16 24 2011 Comp.Especifico
Estruturas de dados 22 30 2011 Comp.Especifico
Logica 1 9 2011 Comp.Especifico
Logica 2 10 2011 Comp.Especifico
Logica 8 14 2011 Comp.Especifico
Logica 12 20 2011 Comp.Especifico
Logica 14 22 2011 Comp.Especifico
Logica 18 26 2011 Comp.Especifico
Redes de Computadores 7 15 2011 Comp.Especifico
Redes de Computadores 3 16 2011 Comp.Especifico
Teorias da Computacio 23 36 2011 Ciéncia da Computacio
Teorias da Computacéo 24 37 2011 Ciéncia da Computacéo
Teorias da Computagéo 25 38 2011 Ciéncia da Computagéo
Teorias da Computacio 26 39 2011 Ciéncia da Computacio
Sistemas Qperacionais 5 13 2011 Comp.Especifico
Sistemas Operacionais 10 18 2011 Comp.Especifico
Sistemas Operacionais 19 27 2011 Comp.Especifico
Sistemas Operacionais 21 29 2011 Comp.Especifico
Teorias da Computacio 3 11 2011 Comp.Especifico
Teorias da Computagéo 4 12 2011 Comp.Especifico
Teorias da Computacio 15 23 2011 Comp.Especifico
Teorias da Computagdo 17 25 2011 Comp.Especifico
Teorias da Computagéo 20 28 2011 Comp.Especifico

4.4 TRANSFORMACAO E ADEQUACAO DOS DADOS PARA ANALISE

A partir do entendimento dos dados e das adequagdes na proposta foi feita a
transformac¢do e adequacdo dos dados. Inicialmente os dados foram filtrados de acordo com
os codigos referente a drea de Computacio na coluna co_grupo e a presenca do estudante
na prova na coluna tp press com valor “555” indicando sua presenga na prova. Os dados
resultantes da filtragem foram armazenando uma nova tabela para que fossem submetidos ao
processo de padronizagao.

Com a separacdo das respostas da area de Computacdo os dados foram submetidos a
uma padronizagdo e a conversdo de valores numéricos em textuais de modo que fosse
possivel a aplicacdo dos algoritmos de mineracdo. Para a execug¢do de processos de
padronizacdo e conversdo de valores, foi utilizada a funcionalidade ‘Localizar e Substituir’ do
Microsoft Excel. A partir disso, determinados valores, como os cddigos dos estados e os
cddigos das regides em que o aluno reside foram convertidos para suas respectivas siglas dos

estados e nomes das regides. A Figura 12 apresenta um exemplo dos dados antes da

transformacao, seguida da Figura 13 exibindo um exemplo dos dados jé transformados.
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Figura 12 - Colunas co_subarea, co_uf_habil e cod_regiao_habil nos dados de 2008.

F G H
co_subarea co regiao habil co uf habil
4001 5| 51
4001 5 51
4001 5 51
4001 5 51
4001 5 51
4001 5 51

Figura 13 - Colunas co_subarea, co_uf_habil e cod_regiao_habil contendo a transformacado

dos dados de 2008.

F G H
co_subarea co_regiao_habil co_uf habil
Ciéncia da Computacao Sudeste MG
Ciéncia da Computacac Sudeste MG
Ciéncia da Computacao Sudeste MG
Ciéncia da Computacac Sudeste MG
Ciéncia da Computacao Sudeste MG
Ciéncia da Computacac Sudeste MG

Durante o decorrer do desenvolvimento desta etapa foi encontrado um obstéculo ao se
comparar os gabaritos das provas com as respostas dos alunos. Para analisar o desempenho
dos alunos de acordo com o campo de estudo das questdes, foi necessirio que as respostas
fossem analisadas individualmente, algo que, com o formato original dos dados, era invidvel
devido ao gabarito da prova e as respostas as questdes estarem agrupados em vetores. A
Figura 14 apresenta um exemplo do gabarito e das questdes da prova de 2011 sem a

transformacdo dos dados.

Figura 14 - Gabarito e respostas dos alunos no ano de 2011.

v AB
DS_VT_GAB_OCE_FIN DS_VT_ESC_OCE
XEXXZEDAXBEDACXXEXEBACNNNNNNNNNNNNNNNAXCBA — DBAECBECEACBEDACEDCBEA................ DEADC
XEXXZEDAXBEDACXXEXEBACNNNNNNNNNNNNNNNAXCBA — CCECCBECCDECCACDEBCCDB............... CBCDB

DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMMNNDDXDXNNNMNNMMNN - CEDCCCABBEDCCEBBECDBCE..... v
DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMNNNDDXDXNMNNNNNMNNN - BCBCBAEDCBACCCCECEBABAE.....BABAC..........
DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMNNDDXDXNMNMNNMNMMNN - |AECCADBABEDEACEDEDBDEA.....BEAEC..........
DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMNNDDXDXNNNNNNMNNN - BEECDCDABDEACABBDACBEC.........coceeeeeee
DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMNNNDDXDXNNNNNNMNNN - ADEDEBCECAECCCCBDCCCEB.....ovvvvveeeennns
DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMNNDDXDXNNNNNNMNNN - DECEBDEECDAADABCABDDCA........covveeeeees
DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMNNDDXDXNNNNNNMNNN - AEABBEAAADCCCADBAADDCD....ivveeveiininees
DECBZEDAXBEDACKXEDEBACNNMNNDDXDXNNNMNNMMNNN - EECDAACEBCCAAAEDDCEDEC......ivvieeiiienne
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A esquerda (A) da Figura 14 tem-se o gabarito da prova contendo as letras de A a E
para identificacdo das respostas corretas, X para indicar uma resposta nula e N para identificar
que a questdo ndo condiz ao curso do aluno. Observa-se também que hd dois gabaritos
distintos, os quais correspondem as provas de Ciéncia da Computacdo, a partir da terceira
linha, e Sistemas de Informac¢do que seguem o mesmo padrdo de apresentacdo dos dados.

A direita (B) da Figura 14 tem-se as respostas de alunos, contendo letras de A a E
como assertivas assinaladas e um ponto (‘.”) a fim de indicar que ou o aluno nao respondeu a
questdo ou esta ndo necessitava de sua resposta. E vilido ressaltar que este problema nio
remete apenas ao ano de 2011, mas também aos anos de 2008 e 2014 que apresentam os
formatos semelhantes de apresentacdo do gabarito e das respostas por meio de vetores em
texto.

Com o objetivo de contornar o problema foram desenvolvidos trés algoritmos em
Python para cada ano de prova, estes executaram uma comparacdo entre o gabarito e as
respostas as questdes para cada curso de acordo com o formato do ano em questdo. Os
algoritmos criados utilizam a biblioteca Pandas para leitura e manipulaciao de arquivos .csv e
demais formatos tabulares. A principio foram criadas colunas de acordo com o total de
questdes do gabarito (totalizando 27), nessas colunas foram armazenados os resultados das
comparacdes das respostas dos alunos e do gabarito. A Figura 15 exibe a parte do algoritmo

responsavel pela criacdo das colunas.

Figura 15 - Criagdo de colunas no algoritmo de comparac¢do para o ano de 2011

15 for i in range(len(list of answers[l])):
20 if 1 = 27:
21 dataset['questac '+str(i+l)] =

Para a criagcdo das colunas foi feito um lago de repeti¢cdo que executa enquanto o valor
do contador fosse menor que 27. Enquanto essa condicdo fosse atendida, em cada iteracdo,
uma coluna “questido” foi adicionada sendo seu cabecalho uma concatena¢do do nimero do
contador acrescido de 1, sendo assim criadas as colunas: questao 1, questao 2 ...
questao_ 27.Com as colunas definidas foi feita a comparacio entre o gabarito € a resposta
do estudante. Nesse processo foi atribuido o valor “Certa” caso a resposta estivesse de acordo
ao gabarito, “Errada* caso estivesse divergente e “X” caso o aluno nao tenha respondido a
questdo ou sua resposta nao tenha sido validada. A Figura 16 apresenta a parte do algoritmo

aplicado sobre os dados de 2011.
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Figura 16 - Algoritmo de comparacao para os dados de 2011.

Flfor i in range(students answers.count()):

for j in range(len(students_answers[i])):
if 3 < 27:
if § »>= 22:

if dataset["CO GREUPC
dataset['CC
count = j+5
elif dataset['C
dataset['CC
count = j+1
elif datasec['C
dataset['CC
count = j+10

if list_of answers[i] [count] == 'X' or list of answers[i][count] = 'I' or lisc_ of answers[i] [count] == 'N":
0 dataset['guestac_'#str(j+1)]1[i] = 'X
1 else:
2 if students_answers[i] [count] == '*' or students_answers[i] [count] = '.":
3 dataset['questac_'+str(j+1)]1[1i] = 'X
else:
if students answers[i] [count] == list_of answers[i] [count]:
dataset['questao_'#+str(j+l)][1] = 'Certa’
else:
datasetc['quescao_"+str(j+1)]1[1] = 'Errada
else:
if list_of answers[i][Jj] = 'X' or list_of answers[i][j] = 'Z' or list_of_answers[i][j] =— '
1 dataset['guestao_'#+str(j+1)][1] = 'X
2 else:
3 if students_answers[i][]] =— ' or students_answers[i] [j] — '
dataset['qguestac '+str(j+l}][i] = 'X
else:
if students_answers[i][j] = list_of_answers[i][il:
dataset['questao '+str(j+l}][i] = 'Cerca’
else:

datasetc['gu
dataset.to_csv('teste_amostraZ etl 20

"+str(j+l)]1[i] = "Errada’
5 ', sep=";"', encoding="iso-8855%-1")

Como observado na Figura 16 o algoritmo percorre a tabela como uma matriz sendo i
um contador referente as linhas da tabela e j referente as posi¢des dos vetores. Na linha 36 do
cddigo € possivel observar um condicional que verifica se o nimero de colunas excede as 27
questdes para as provas de cada curso. Se o valor do contador fosse menor ele iria verificar se
o valor da posicdo do vetor era menor que 22, a fim de identificar se deveria fazer a
comparacdo para as questdes de componente especifico onde se comparava o vetor do
gabarito na linha i em sua posi¢do j, caso este fosse igual a X, Z ou N era atribuido o valor X
a coluna da questdo indicando que a questdo foi anulada ou ndo correspondia ao curso do
respondente. Se este ndo se enquadrasse em nenhum dos casos citados, seria feita a
verificacdo no vetor do aluno para a posi¢do j, se o valor for um asterisco (*) ou um ponto(.)
seria atribuido o valor X a coluna indicando que o aluno ndo respondeu ou teve sua resposta
invalida. Ao passar pelas verificacdes anteriores foi feita a comparacdo do vetor do gabarito
na linha i na posi¢do j com o vetor de respostas do aluno na mesma linha e posicdo. Se a
resposta do aluno estivesse de acordo com o gabarito era atribuido o valor “Certa” e caso nao
condiga com o gabarito era adicionado o valor “Errada” na coluna da questio referente ao
resultado da comparacao.

No caso do valor do contador fosse maior que 22 foi feita uma verificacdo na coluna
co_grupo para identificar qual o curso do aluno, a partir do curso identificado este valor foi

substituido pelo titulo do curso, bem como, foi adicionado um valor ao contador que
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corresponde a posi¢cdo das respostas as perguntas do curso tanto no vetor do gabarito como no
vetor de respostas do estudante. Com o curso definido, foram feitas as validacOes e a
comparac¢do dos campos do vetor do gabarito com o vetor das respostas do estudante seguindo
o mesmo padrdo abordado anteriormente. Ao fim da execucdo do algoritmo foi gerada uma
nova tabela no formato .csv contendo os resultados da comparacao para cada questdo de cada
curso, bem como o titulo do curso do respondente na coluna co grupo.

Para testar o resultado do algoritmo foi criada uma tabela com amostra de 20 linhas
extraidas da tabela de respostas do ENADE filtradas pela area da Computagdo, com o
resultado do teste foram feitos ajustes nos condicionais do algoritmo a fim de se obter o
resultado esperado. A Tabela 6 apresenta a porcentagem de respostas referentes a area de

Computagdo por regido.

Tabela 6 - Nimero e porcentagem de respostas por regides.

Ano Total Regiao Niimero de Porcentagem
respostas sobre o total
2008 37.152 Norte 1764 4,75%
Nordeste 4694 12,63%
Centro-Oeste 3565 9,60%
Sudeste 19896 53,55%
Sul 7235 19,47%
2011 21.913 Norte 1017 4,64%
Nordeste 3379 15,42%
Centro-Oeste 1860 8,49%
Sudeste 11814 53,91%
Sul 3843 17,54%
2014 24.076 Norte 1426 5,92%
Nordeste 4073 16,92%
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Centro-Oeste 1975 8,20%
Sudeste 12270 50,96%
Sul 4332 17,99%

Essa divisdo foi necessdria devido a grande quantidade de respostas das regides Sul e
Sudeste, que como € observado na Tabela 6, juntas ocupam, para todos os anos,
aproximadamente 70% do total de respostas, sendo em média 52% do total resultados da
regido Sudeste. Caso os dados fossem analisados todos juntos, poderiam haver dificuldades de
conseguir resultados suficientes para verificar o desempenho dos académicos das regides

Norte, Nordeste e Centro-Oeste.

4.5 APLICACAO DOS ALGORITMOS DE MINERACAO DE DADOS

Com a finalidade de obter resultados que estivessem de acordo com a proposta, foram
testados diversos algoritmos de classificacdo, clusterizacdo e associac@o disponibilizados na
plataforma Weka. Para observar e analisar os possiveis resultados destes algoritmos foram
criadas tabelas contendo amostras dos dados. Dentro do ambiente do Weka € possivel filtrar
quais colunas serdo utilizadas na execu¢do dos algoritmos. Para os testes foram selecionadas
as colunas co_regiao, questao 13, questao 19, questao 23, questao 25 e
questao 27.

A partir das informagdes resultantes dos testes executados, foi selecionado o algoritmo
de clusterizacdo Simple KMeans para a aplicagdo nos dados tratados devido ao fato de seus
resultados atenderem adequadamente aos objetivos do trabalho. Apés definir o algoritmo a ser
aplicado, foram feitos testes para escolher a melhor forma de explorador os resultados.
Devido ao requisito do algoritmo em definir um nimero k de grupos a serem gerados foi
padronizado o total de k=20, de maneira que com a execu¢do do algoritmo pudessem ser
gerados k ou menos grupos. Este nimero foi definido com base em testes dos resultados com
diversos nimeros para k, sendo que o valor de 20 grupos foi o que mais se adequou as
necessidades e objetivos da proposta. A Figura 17 apresenta um exemplo de resultado da

aplicagdo do algoritmo Simple KMeans para a amostra dos dados de 2008.
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Figura 17 - Exemplo de resultado do algoritmo Simple KMeans.

Humber of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: 725.0

Initial starting points (random):

Cluster 0: Sudeste,Certa,Errada,Errada,Errada,Certa
Cluster 1: Sudeste,Errada,Errada,Certa,Errada,Certa
Cluster 2: Sudeste,Errada,Errada,Errada,Errada,Certa
Cluster 3: Sudeste,Errada,Errada,Errada,Errada,Errada
Cluster 4: Sudeste,Errada,Errada,Errada,Certa,Certa
Cluster 5: Sudeste,Certa,Certa,Errada,Errada,Errada
Cluster &: Sudeste,Errada,Certa,Errada,Errada,Errada
Cluster 7: Sudeste,Errada,Errada,Errada,Certa,Errada
Cluster &8: Sudeste,Errada,Errada,Certa,Errada,Errada
Cluster 9: Sudeste,Errada,Errada,Certa,Certa,Errada

Cluster 10: Sudeste,Errada,Certa,Certa,Errada,Errada
Cluster ll: Sudeste,Errada,Certa,Certa,Certa,Errada
Cluster 12: Sudeste,Errada,Certa,Errada,Certa,Errada
Cluster 13: Sudeste,Certa,Errada,Certa,Certa,Errada
Cluster l4: Sudeste,Certa,Errada,Certa,Errada,Errada
Cluster 15: Sudeste,Certa,Errada,Certa,Errada,Certa
Cluster l6: Sudeste,Errada,Certa,Certa,Errada,Certa
Cluster 17: Sudeste,lerta,lerta,lerta,lerta,Errada

Cluster 18: Sudeste,Errada,Errada,X,Errada,Errada

Cluster 1%: Sudeste,Errada,Errada,Certa,Certa,Certa

Com esta configurac¢do o algoritmo foi aplicado repetidamente para todo o conjunto de
dados preparados. Os resultados desse trabalho serdo detalhados com base no seguinte filtro:
dados tratados do curso de CC do ano de 2011 para as questdes da drea de Ldgica, que sdo: 2,
6, 12 14. As colunas selecionadas para a clusterizacdo foram: regido e questdes referentes aos
campos de estudo, seguindo a mesma estrutura do teste apresentado na Figura 15. Os

resultados obtidos desta aplicagdo serdo melhor detalhados no tépico 4.6.

4.6 ANALISE E VALIDACAO DOS RESULTADOS:

Para a andlise do resultado foi feita a divisao dos resultados por curso e por regido do
Brasil, com isso, os dados foram separados em tabelas especificas para os cursos de Ciéncia
da Computacdo, Sistemas de Informacdo e Engenharia da Computacdo, sendo também
separados em tabelas especificas para cada regido para esses cursos. A Figura 18 apresenta os
resultados obtidos da aplicacdo do algoritmo sobre as respostas dos académicos do curso de

Ciéncias da Computacao da regido Norte.
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Figura 18 - Resultados da clusterizacdo das questdes da drea de Logica do ano de 2011 da
regido Norte no curso de Ciéncias da Computacio.

area_engquadramento ano regiac volume_incidencias_porcentagem qtd_questoes gtd_certas qtd_erradas gtd_branco porcentagem_certas porcentagem_erradas porcentagem_branco |
Légica 2011 Norte O 38 ( 8%) 6 1 5 0 16,67% 83,33% 0,00%
Légica 2011 Norte 1 63 (13%) 6 3 0 50,00% 50,00% 0,00%
Légica 2011 Norte 2 71(14%) 6 0 6 0 0,00% 100,00% 0,00%
Légica 2011 Norte 3 27 ( 6%) 6 1 5 0 16,67% 83,33% 0,00%
Légica 2011 Norte 4 15 ( 3%) 6 2 4 0 33,33% 66,67% 0,00%
Légica 2011 Norte 5 56 (11%) 6 1 5 0 16,67% 83,33% 0,00%
Légica 2011 Norte 8 45 ( 9%) 6 2 4 0 33,33% 66,67% 0,00%
Légica 2011 Norte 9 18 ( 4%) 6 1 5 4] 16,67% 83,33% 0,00%
Logica 2011 Norte 10 15 ( 3%) 6 2 4 4] 33,33% 66,67% 0,00%
Logica 2011 Norte 13 26 ( 5%) [ 2 4 0 33,33% 66,67% 0,00%
Logica 2011 Norte 15 18 ( 4%) [ 2 4 0 33,33% 66,67% 0,00%
Logica 2011 Norte 16 16 ( 3%) 6 2 4 0 33,33% 66,67% 0,00%
Logica 2011 Norte 17 24 ( 5%) 6 1 5 0 16,67% 83,33% 0,00%

A Figura 18 apresenta os clusters selecionados a partir da aplicagdo do algoritmo de
mineracdo de dados sobre as respostas as questdes de Logica de CC do ano de 2011 da regido
do Norte em tabela em um formato padronizado. A partir destes resultados foram gerados
graficos que representassem a taxa de questdes certas em cada cluster em fun¢do do ndmero
de incidéncias ocorridas naquele grupo. Deste modo € possivel observar a taxa de questdes em
que foram obtidas respostas corretas e erradas por regido. A Figura 19 apresenta um gréfico
do volume de incidéncias (quantidade de dados) por regido, resultantes da aplicacdo do

algoritmo sobre os dados de 2011.

Figura 19 - Gréfico de volume de Incidéncias por regido dos resultados de 2011.

Volume de Incidéncias x Regido
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Para interpretar estes resultados, foram excluidos grupos que continham um volume de

incidéncias que correspondessem a menos de 3% do volume de dados originais, de maneira a
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ignorar possiveis clusters que ndo obtiveram valores relevantes e que ndo seriam interessantes
para a andlise devido ao seu pouquissimo volume. A Figura 20 apresenta o grafico resultante
da aplicacdo do algoritmo para as cinco regides sobre as respostas com base nos filtros citados

acima.

Figura 20 - Gréfico de volume de incidéncias por acertos para cada regido em Ldgica no ano
de 2011.
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O gréfico disposto na Figura 20 apresenta o volume de incidéncias (eixo Y) em fun¢do
da quantidade de respostas corretas dos discentes de Ciéncia da Computacdo (eixo X) nas
questdes da area de Logica para cada regido em 2011.

Ao realizar uma andlise estatistica sobre o desempenho geral dos discentes nas
questdes da drea, é possivel considerar que os discentes da regido Sudeste obtiveram a maior
taxa de acerto nas questdes da drea de Arquitetura de Computadores, tendo um total 5818
(aproximadamente 80,18%) incidéncias, das 7256 incidéncias dos clusters, considerando que
os discentes acertaram ao menos uma questdo. Seguida da regido Nordeste, que apesar de um
menor volume de respostas em comparagdo a regidao Sul teve um total de 1481 (cerca de
79,83%) com base nos mesmos dados. Com a menor taxa de acertos tem-se a regido Sul com
um total de 1908 (em torno de 76,7%) em um total de 2486 respostas.

Com os dados organizados desta forma, foi possivel replicar a andlise para os demais
anos e areas de conhecimento da Computacdo. A plataforma de visualizacdo dos resultados

serd apresentada na secao 4.7.
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47 ELABORACAO DA PLATAFORMA PARA APRESENTACAO DOS
RESULTADOS

A plataforma EnadeDM foi inicialmente idealizada como uma forma de visualizagao

dos resultados da aplicacdo dos algoritmos de minera¢do de dados em formato de grafico. Os

tépicos desta secdo abordam os processos do desenvolvimento da plataforma abrangendo

desde a modelagem do banco de dados até a estruturacdo de sua parte visual.

4.7.1 Modelagem do BD

A primeira etapa, envolveu a estruturagdo de como os resultados seriam armazenados
para disponibilizagdo dentro da plataforma. Para isso foi criado um diagrama de classes que
representasse a estrutura da base de dados a ser preenchida, apresentando as tabelas e seus

relacionamentos. A Figura 21 representa este modelo.

Figura 21 - Diagrama de classes da estrutura do BD do EnadeDM

dim_regiao dim_curso
+id_regiao: num + id_curso: num
+regiao: sfir fato_resuliados + nome: str

+ id_resultado: num

+ volume_incidencias: num

- + porcentagem_incidencias: num -
dim_ano dim_area_enquadramento

+ gtd_questoes: num ]
+ aNo: num +id_area: num

+ gtd_certas: num

+ area: str

+ gtd_erradas: num

+ gtd_branco: num

+ porcentagem_certas: num
+ porcentagem_erradas: num

+ porcentagem_branco: num

+ id_ano: num

h 4

+ id_regiao: num

¥

+ id_curso: num

Y

+ id_area: num

[

O diagrama apresentado na Figura 21 foi estruturado a partir do conceito de utilizag@o
de Data Warehouse para armazenamento de dados para andlises. Este modelo foi
desenvolvido pensando nas possibilidades de adi¢do de novos dados resultantes da aplicacio

de técnicas de mineragdo de dados sobre os dados do ENADE em diferentes areas. Além
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disso, o modelo proporciona um formato de busca aos dados de modo mais interativo por

meio de filtros elaborados no Front-end.

4.7.2 Insercao dos resultados no BD.

A partir do modelo foi criada a base de dados da API a ser consumida pela plataforma
utilizando Django Rest Framework. Para seguir o modelo de DW foram associados niimeros
para cada regido, drea de enquadramento e curso. Isto pode ser observado na Figura 21 em
que tabela Fato armazena as informagdes responsaveis pelas respostas e os ID’s associados
as tabelas dimensdes dos campos que caracterizam aquela resposta, no caso a regido, curso,
ano e area de enquadramento. Diante disso, foi criado um documento em formato de tabela
.xIsx que descreve os niimeros associados as informagdes das tabelas dimensao. A Figura 22

apresenta este documento.

Figura 22 - Documentacgdo de identificadores do BD do EnadeDM.

D Regido
admin rAERx 1 Norte
2 Nordeste
ID Area 4 Sudeste
1 Engenharia de Software 5 Sul
2 Bancos de Dados
3 Logica
4 Topicos Avangados de Engenharia ID Curso
5 Arquitetura de Computadores 1 Ciéncia da Computacgdo
6 Estruturas de Dados 2 Sistemas de Informacdo
7 Sistemas Operacionais 3 Engenharia da Computacdo
8 Teorias da Computagdo
9 Sistemas de Informacdo
10 Redes de Computadores
11 Inteligéncia Artificial
12 Computagdo Gréfica

Os identificadores apresentados na Figura 22 foram cadastrados diretamente no BD
utilizando o Django Admin, de modo que ja estivessem disponiveis para que na hora da
insercdo nao fossem gerados conflitos de relacionamentos entre as tabelas. Para a inser¢ao dos
resultados no banco, os resultados obtidos foram agrupados em tabelas no formato .csv,

combinando os resultados da clusterizacdo para cada 4rea de enquadramento das questdes e
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para cada regido em tabelas tnicas para cada ano. A Figura 23 apresenta um fragmento da

tabela resultante desse processo para o ano de 2014.

Figura 23 - Tabela de resultados de 2014 para insercao no banco de dados.

area_engquadramento curso ano regiao volume_incidencias qtd_guestoes gtd_certas gtd_erradas gtd_branco_porcentagem_certas porcentagem_erradas porcentagem_branca)
Teorias da Computag3o Ciéncia da Computagio 2014 Sudeste 11 287 ( 7%) 7 1 6 0 14,29 85,71 0
Teorias da Computagio Ciéncia da Computacio 2014 Sudeste 12 176 ( 4%) 7 5 2 0 71,43 28,57 0
Teorias da Computacdo Ciéncia da Computacio 2014 Sudeste 14 171 ( 4%) 7 3 4 ] 42,86 57,14 ]
Teorias da Computacdo Ciéncia da Computacéo 2014 Sudeste 16 127 ( 3%) 7 2 s 0 28,57 71,43 0
Teorias da Computacgo Ciéncia da Computagio 2014 Sul 0 162 (10%) 7 3 4 0 42,86 57,14 0
Teorias da Computacio Ciéncia da Computagio 2014 Sul 1 218 (13%) 7 2 5 ] 28,57 71,43 ]
Teorias da Computag3o Ciéncia da Computagdo 2014 Sul 2 87(5%) 7 5 2 0 71,43 28,57 0
Teorias da Computagio Ciéncia da Computacio 2014 Sul 3 74 ( 4%) 7 2 5 0 28,57 71,43 0
Teorias da Computacdo Ciéncia da Computacio 2014 Sul 4 83 ( 5%) 7 2 5 ] 28,57 71,43 ]
Teorias da Computacdo Ciéncia da Computacio 2014 Sul s 144 ( 9%) 7 2 s 0 28,57 71,43 0
Teorias da Computacgo Ciéncia da Computagio 2014 Sul 6  61( 4%) 7 3 4 0 42,86 57,14 0
Teorias da Computacio Ciéncia da Computagio 2014 Sul 8 133 ( 8%) 7 1 6 ] 14,29 85,71 ]
Teorias da Computag3o Ciéncia da Computagdo 2014 Sul 10 85( 5%) 7 4 3 0 57,14 42,86 0
Teorias da Computagio Ciéncia da Computacio 2014 Sul 12 46 ( 3%) 7 3 4 0 42,86 57,14 0
Teorias da Computacdo Ciéncia da Computacio 2014 Sul 14 123 ( 7%) 7 1 6 ] 14,29 85,71 ]
Teorias da Computacdo Ciéncia da Computacio 2014 Sul 15 45 ( 3%) 7 2 s 0 28,57 71,43 0
Teorias da Computagio Ciéncia da Computacéo 2014 Sul 16 208 ( 13%) 7 0 7 0 0 100 0
Arquitetura de Computadores  Engenharia da Computagio 2014 Sudeste 0 92 ( 7%) 3 2 1 ] 66,67 33,33 ]
Arquitetura de Computadores  Engenharia da Computagio 2014 Norte 0 53(31%) 3 1 2 0 33,33 66,67 0
Arquitetura de Computadores Engenharia da Computagdo 2014 Sul 0 103 (26%) 3 1 2 0 33,33 66,67 0
Arquitetura de Computadores Engenharia da Computacio 2014 Nordeste 0 146 ( 33%) 3 0 3 0 0 100 0
Arquitetura de Computadores Engenharia da Computacio 2014 Sul 1 28( 7%) 3 1 2 0 33,33 66,67 0
Arquitetura de Computadores Engenharia da Computacdo 2014 Norte 1 43 ( 25%) 3 0 3 0 0 100 0
Arquitetura de Computadores  Engenharia da Computacfo 2014 Sudeste 1 460 ( 33%) 3 0 3 ] 0 100 ]
Arquitetura de Computadores  Engenharia da Computagio 2014 Nordeste 1 96 ( 22%) 3 1 2 0 33,33 66,67 0
Arquitetura de Computadores Engenharia da Computag3o 2014 Sudeste 2 131( 9%) 3 1 2 0 33,33 66,67 0

De forma a adequar os dados da tabela para os padrdes do banco de dados e inseri-los

foi utilizado a ferramenta para ETL PDI. Diante disso, foi desenvolvido um modelo de
transformacdo e padronizacdo na ferramenta que executa a conversdo dos valores de texto das
colunas: area_enquadramento, curso e regiao, nos respectivos ID’s ja cadastrados na
base de dados. A Figura 24 apresenta o modelo criado na ferramenta para o tratamento e carga

das informacdes na base de dados.

Figura 24 - Modelo de padronizagdo, transformacao e carga dos dados de 2011 e 2014 no BD.

B B
2014 2011

he

=-o A —{E—{ ]

Split Fields Split Fields 2 Replace in string Select values Sort rows

o [E

Table output

B ~—{mf <Ry

Select values 2

Sort curso e area Remocédo de espacos  replace_codigos
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No modelo apresentado na Figura 24 também foi feito o tratamento dos valores da
coluna volume_incidéncias, separando-os em duas colunas volume_incidencias e
porcentagem_incidencias, de maneira que os valores fossem separados para a
apresentacdo na plataforma. Além disso, foi feita a transformacdo dos dados das colunas que
representam as porcentagens, que para armazenamento na base de dados em formato de
ndmero (Number) foi removido o simbolo “%” do seu final. O passo seguinte foi remover
possiveis espacos em branco dos dados que pudessem caracterizd-los como tipo String e ndo
como nimero.

Para a carga dos dados padronizados no BD foi necessdria a configuracdo das
informagdes do banco na ferramenta, de modo que todo o processo € feito continuamente sem
necessidade de executar os passos manualmente, desta forma automatizando o processo de
transformacdo e carga. A Figura 25 apresenta a configuracdo necessdria para conexao com o

BD da plataforma.

Figura 25 - Configuragdo do SQLite no Pentaho Data Integration.

Advanced Connection Name:
Options -
Pooling | Django Rest |
Clustering Connection Type: Settings
Custom Connection URL
Greenplum |jdbc:sqlite:c:\Users\Desk‘top\Documents\FacuIdade\TCC II-|@
Gupta SQOLB
H:p 2 5QL Base Custom Driver Class Name:
Hadoop Hive | org.sqlite JOBC |9
Hadoop Hive 2
Hypersonic User Name:
IBM DE2 | 3
Impala
Infobright Password:
Informix | |®

Ingres

Ingres VectorWise

Intersystems Cache

KingbaseES

LucidDB v

Access:
Mative (JDBC)

0ODBC
IMDI

Test Feature List Explore

Devido a base de dados da API ser em SQLite, foi necessdria a configuracdo desta na
ferramenta como uma base de dados genérica com uma conexdo customizada para o endereco
do arquivo no computador. Além disso a conexao teve de ser instanciada como nativa JDBC e
com o nome da classe do driver customizada para o padrdo do SQLite. A fim de que garantir

que os dados oriundos das tabelas .csv fossem inseridos nos campos corretamente, foram
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relacionados os campos no PDI de modo que cada campo resultante do ETL fosse relacionado

ao seu equivalente no BD. A Figura 26 apresenta estes campos.

Figura 26 - Relacionamento das colunas das tabelas de dados com as colunas do BD.

Nome do Step ‘ Table output |

Connection | Django Rest hd New... | | Wizard...
Target scherna ‘ |e Navega...
Target table ‘ plataforma_api_ft_resultado |® Navega...
Commit size ‘ 1000 |6

Truncate table [ ]

Specify database fields

Main options | Database fields

Colunas a inserir:

Table field Stream field Get fields

?;olum.e_in.;... vol.ume_inci... Enter field mapping
id_regiao_i regiac
qtd_questoes  qtd_questoes
qtd_erradas qtd_erradas
qtd_certas qtd_certas
qtd_branco... qtd_branco_i...
porcentage.. porcentage.

porcentage..  porcentage.

WED O B W Ro 2y

porcentage..  porcentage.

=]

porcentage..  porcentage..

id_curso_id curso

a

id_area_id area_enquad...

o

ano_id ano

Observando a Figura 26, € possivel verificar que os dados foram inseridos na tabela
alvo (Target table) ft_resultado, de modo a seguir os padrdes estipulados para DWs em
que as informagdes principais sdo armazenadas em uma tabela fato. Além disso € feito o
relacionamento entre as colunas resultantes do ETL (Stream Field) e as tabelas contidas na
base de dados (Table Field). Com o modelo estruturado foram executados testes antes de
realizar a insercdo dos dados diretamente na base de dados, que pode ser observado através
dos resultados gerados pela fung¢do Preview do PDI. Ao validar o modelo, este foi executado
de modo que os dados fossem inseridos dentro do BD para que assim estes estivessem prontos

para serem utilizados por meio da API.

4.7.3 Desenvolvimento da API.

O desenvolvimento da API para a plataforma seguiu o fluxo de desenvolvimento
indicado pela documentacdo do Django Rest Framework, sendo: Criar o modelo, serializar,
criar as Views e URLs. A partir do modelo j4 criado na etapa de inser¢do dos dados, foram

configurados os Serializers’ no arquivo serializers.py, que segundo a documentacio do

> https://www.django-rest-framework.org/api-guide/serializers/



58

Django Rest Framework, a partir do modelo de dados converte dados complexos em tipos de

dados nativos do Python que podem ser facilmente convertidos em formatos JSON e XML.

define os campos que serdo serializados para retorno as requisi¢des. A Figura 27 apresenta o

Serializer criado para retorno dos resultados da mineragao.

Figura 27 - Serializer dos resultados

class ResultadoSerializer(serializers.Serializer):

ano = serializers.SlugRelatedField(slug field = 'ano', read only=True)
id_area = serializers.SlugRelatedField(slug field = 'area', read _only=True)
id_curso = serializers.SlugRelatedField(slug field = 'curso’, read_only=True)
id_regiao = serializers.SlugRelatedField(slug field = 'regiac’', read_only=True)
volume_incidencias = serializers.IntegerField()
porcentagem_incidencias = serializers.FloatField()
qtd_questoes = serializers.IntegerField()
qtd_certas = serializers.IntegerField()
qtd_erradas = serializers.IntegerField()
qtd_branco_invalidas = serializers.IntegerField()
porcentagem_certas = serializers.FloatField()
porcentagem_erradas = serializers.FloatField()
porcentagem_branco_invalida = serializers.FloatField()
class Meta:
model = Ft_resultado
fields = ('volume_incidencias', 'volume_incidencias_porcentagem', 'porcentagem certas')

O Serializer apresentado na Figura 27 realiza os devidos tratamentos nos resultados a

serem retornados nas Views. Com os Serializers estruturados foram criadas Views no arquivo

views.py que realizam a fun¢do de capturar os parametros passados nas requisi¢des, 0s tipos

das requisicOes e realizar as consultas ao banco passando pelos Serializers. A Figura 28

apresenta a View criada para retornar os resultados a partir de parametros de filtros para ano,

curso e area de enquadramento.

Figura 28 - View para retorno de resultados com base em filtros.

37 class ResultByAnoCursoAndArea{generics.lListAPIView):
38 serializer class = ResultadoSerializer

39 def get queryset(self):

40 ano = self.kwargs['ano']

41 curso = self.kwargs['curso']

42 area = self.kwargs['area’]

43 return Ft_resultado.objects.filter(ano = ano)
44 L filter(id curso = curso)

45 .filter(id area = area)

46 .order_by('qtd certas', 'gtd erradas')

Com base na View apresentada na Figura 28 os dados sdo ordenados e retornados de

acordo com os parametros obtidos pela gueryset e que sdo usados na filtragem dos resultados.
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De maneira a obter estes filtros foram configuradas as rotas em uma varidvel urlpatterns
em que os filtros sdo passados como parametro diretamente na URL pelas requisi¢des do
Front-end e encaminhados a suas devidas Views para retornarem os dados. A Figura 29 exibe

as rotas de requisi¢do criadas no arquivo urls.py.

Figura 29 - Rotas para requisi¢cdes do EnadeDM

5 urlpatterns = [

6 path('resultados', views.Resultlist.as_view()),

7 path('areas', views.Arealist.as_view()),

8 path('cursos', views.Cursoslist.as_view()),

9 path('regioces', views.Regioeslist.as_view()),

10 path('anos', views.Anolist.as_view()) ,|

11 path('resultados/<int:ano>/<int:curso>/<int:area>’, views.ResultByAnoCursoAndArea.as_view())},

Observando a Figura 29 pode-se notar que os parametros para filtragem sdo do
formato inteiro e sdo passados na rota da linha 11 separados por "/". Assim, um exemplo de
url de requisi¢do contendo estes pardmetros seria '"resultados/2008/2/3", em que seus
parametros significam ano, curso e drea de enquadramento, respectivamente. Concluidas as
configuragdes da API foram executados testes de retorno para a API localmente. A Figura 30
ilustra o retorno da API para os dados de respostas de estudantes de Ciéncia da Computagdo a

area de Logica em 2014.

Figura 30 - Exemplo de retorno da API para os dados de respostas de CC em Logica em 2014.

Result List / Result By Curso List ' Result By Ano And Curso  Result By Ano Curso And Area

Result By Ano Curso And Area

GET /resultados/2014/1/3

HTTP 208 0K

Allow: GET, HEAD, OPTIONS
Content-Type: application/ison
Vary: Accept

da Computacdo”
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Conforme apresentado na Figura 30, a consulta por método GET realizada a API feita
em Django Rest retorna os valores em formato JSON como configurado nos Serializers, o que
facilita a utilizagdo das respostas e tratamento destas para a sua exibicdo no Front-end por

meio de gréificos e tabelas.

4.7.2 Desenvolvimento do Front-end

Para a disponibilizacdo dos dados retornados da API e construir o Front-end foi
utilizado o Angular 6, que permite a estruturacdo de um projeto de maneira a dividi-lo em
componentes. Diante disso, foram utilizadas bibliotecas do framework que possibilitassem a
apresentacdo destes resultados de forma mais lddica para facilitar o entendimento que
auxiliou na constru¢do de através de graficos e tabelas. A plataforma foi desenvolvida
utilizando dois médulos que incorporam componentes da aplicacdo, um moédulo geral padrao
do framework e um médulo resultados responsdvel pela centralizacdo dos componentes de

gréficos e tabelas. A Figura 31 apresenta a estrutura de pastas do projeto.

Figura 31 - Estrutura de arquivos do projeto da plataforma.

4 §@ app

B barra-topo

b footer

b inicio

4 resultados
b grafico-polar-resultado
b grafico-resultado
b resultados
b tabela-resultados

B resultados.modulets
b services
B8 utils
B app.componenthtml
¢ app.componentscss
@ app.component.ts
@ app.modulets
@ app.routing.module.ts
b W@ assets

Ao se aplicar a componentizacdo do projeto, foi elaborada a divisao deste em diversos

componentes que sdo estruturados para areas especificas de apresentacdo, sendo que neste
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trabalho estes foram divididos em: barra do topo, footer, inicio, resultados, gréfico polar,
grifico de barras e tabela de resultados. A Figura 32 apresenta uma captura de tela da pigina

inicial do EnadeDM.

Figura 32 - Tela Inicial da plataforma.

EnadeDM

Inicio

Resultados Agrupamento

Bem vindo a EnadeDM!

A EnadeDM € uma plataforma de visualizagdo de dados minerados de Enade, com o atual foco nos cursos da area da Computacdo: Ciéncia da Computacéo,
Sistemas de Informacéo e Engeharia da Computagéo

Esta plataforma apresenta os resultades de uma andlise utilizando de técnicas de Clusterizacdio sobre os dados do ENADE para estes cursos nos anos 2008,
2011 e 2014

Veja os resultados

ENADE-DM - Plataforma de apresentagio dos dados minerados do ENADE

A Figura 32 apresenta os componentes da tela inicial da plataforma. A parte em cinza
contida na figura se trata do componente barra topo (A), que compreende a barra de menus
superior da plataforma exibindo os links para navegacdo entre as paginas da plataforma
(inicio e resultados). Logo abaixo dele hd o componente de Inicio (B), que apresenta um texto
curto explicativo sobre a plataforma e sua finalidade, de modo a introduzir o contexto em que
a plataforma € aplicada e sua utilizag@o neste contexto. Por fim, tem-se o componente da barra
inferior (C) que traz uma frase informativa sobre a plataforma. A segunda tela desenvolvida
na plataforma € a tela de resultados, esta tela compreende a apresentacdo dos campos de
filtragem dos dados a serem retornados pela API, bem como gerar os graficos e tabelas para

apresentacao dos resultados. A Figura 33 introduz a tela de resultados e seus filtros.
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Figura 33 - Tela de resultados.

Ano Curso Area

2008 : Ciéncias da Computacdo : Engenharia de Software : Buscar Resultados

Né&o foram encontrados resultados, por favor, altere os filtros para gerar novos graficos

ENADE-DM - Plataforma de apresentagéo dos dados minerados do ENADE

Ao observar a Figura 33, nota-se que a tela de resultados apresenta trés possibilidades
de filtros que podem ser utilizados para gerar os gréficos correspondentes as respostas dos
estudantes. O primeiro filtro apresentado é o de Ano, em que se é permitido escolher entre um
dos trés anos analisados neste trabalho. O segundo filtro é o curso a ser selecionado para
andlise, sendo assim limitados aos trés cursos da drea de Computagao avaliados pelo ENADE
para esses anos. Por fim tem-se o filtro por drea, que permite a selecio de uma drea de
enquadramento das questdes de modo que seja feita a consulta a API por meio destes trés
filtros e assim sejam gerados os graficos para apresentacao.

A partir da biblioteca Ngx-Charts foi possivel a criacdo dos graficos referentes aos
dados dos resultados. Cada coluna no gréfico representa uma quantidade de acerto, em que no
caso de Ldégica para CC em 2008 sdo quatro questdes, em funcdo disso sdo apresentadas as
quantidades de incidéncias para cada situacdo. O cddigo apresentado na Figura 34 ilustra a

configuracdo para criagdo do grafico de barras de acertos.
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Figura 34 - Configuracdo do componente do Ngx-Charts para criagdo dos graficos de barras.

1 <div class="my-5 h-500">

2 <ngx-charts-bar-vertical-2d
3 [scheme]="colorScheme"

4 [results]="dadosResultado"
5 [gradient]="gradient"

6 [xAxis]="showXAxis"

7 [yAxis]="showYAxis"

8 [legend]="showLegend"

9 [showDatalLabel]="true"

10 [legendTitle]="legendTitle"

11 [roundDomains]="true"

12 [showXAxisLabel]="showXAxisLabel"
13 [showYAxisLabel]="showYAxisLabel™
14 [xAxisLabel]="xAxisLabel"

15 [yaxisLabel]="yAxisLabel">

16 </ngx-charts-bar-vertical-2d>

17 </div>

Analisando a Figura 34 nota-se que a tag html do componente do NgxCharts estd
situada na segunda linha e nela sdo passadas como parametros as configuracdes para criacao
dos graficos. Ao definir a paleta de cores do grafico, foram utilizados tons de verde para
graficos de acertos, tons de vermelho para os graficos de erros e tons de azul para os graficos
de respostas em branco. Para criar os graficos a partir dos dados da API foi necessario seguir
um formato de dados de acordo com a documentacio da biblioteca®. A Figura 35 apresenta

um exemplo de estrutura a ser seguida.

Figura 35 - Formato dos dados para criacdo dos graficos.

19| [

20 {

21 "name": "Regiao",

22 "series": [

23 {

24 "name": "Quantidade Certas X",
25 "value": 7300000

26 s

27 {

28 "name": "Quantidade Certas Y",
29 "value": 8940000

36 s

31

32 ]

33 T,

34

350 ]

6 https://swimlane.gitbook.io/ngx-charts/
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Conforme o apresentado na Figura 35, a estrutura compreende de um vetor de objetos
compostos de nome e valor para a criagdo dos grupos gerais do grafico, em que, para cada
objeto deste vetor seu valor € outro vetor de objetos compostos de nome e valor. Para este
trabalho os grupos gerais sdo compostos pelas regides, em que seus valores sdo atribuidos a
quantidade de respostas acertadas (em nimero e porcentagem), € o volume de incidéncias.
Este formato € definido pela biblioteca a fim de se agrupar elementos que pertencem a um
mesmo elemento pai, como pode ser observado na Figura 36 em que a quantidade de

respostas certas é agrupada pelas regides.

Figura 36 - Gréfico de Volume de incidéncias em fun¢do da quantidade de acertos para as
respostas do curso de CC a drea de Logica em 2011.
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ENADE-DM - Plataforma de apresentagdo dos dados minerados do ENADE

Volume de Incidéncias

Conforme apresentado na Figura 36, tem-se a direita do grafico (C) a legenda que
compde a quantidade de questdes, as cores € o nimero de questdes certas para cada coluna
gerada. Além do gréafico para os acertos dos académicos, também sdo gerados graficos de
barras para os erros e respostas em branco, de maneira que se pudesse analisar os dados a fim
de verificar novos padroes. Como exemplificado na Figura 36 (B), os graficos de barra
gerados sdo compostos pelo nimero de incidéncias por regido em fun¢do da quantidade de
questdes certas marcadas pelos respondentes.

A fim de complementar a apresentacdo dos resultados, também foi utilizado um
grifico de polarizacdo para apresentacdo dos resultados. Este pode ser acessado ao se clicar

no segundo icone da barra acima do grafico (A) apresentado na Figura 36. A criacdo dos
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grificos utiliza da mesma biblioteca ngx-Charts e para a estruturacdo destes graficos o
componente recebe os dados como parametros de seu componente pai de modo que este
incorpora e trata os dados para criagdo dos graficos.

Para a criac@o deste tipo de gréficos foi utilizada a mesma estrutura de formatacdo dos
dados que a usada para os graficos de barras apresentada na Figura 36. Contudo, devido ao
grafico apresentar as informag¢des em pontos sobre uma drea a estrutura foi ligeiramente

alterada, como pode ser observado na Figura 37.

Figura 37 - Estrutura de dados para a criacao dos graficos de polarizacao.

19 [

20 {

21 regiao: "Norte",

22 dados: [

23 {

24 name: "Certas",

75 series: [

26 {

27 "name": "Quantidade Certas X",
28 "value": 7300000
29 T,

38

31 ]

32 3,

33 {

34 name: "Erradas”,

35 series: [

36 {

3 "name": "Quantidade Erradas X",
38 "value": 7300000
39 i

40

a1 ]

42 }s

43 ]

a4 L

45

A6 ]

Diferentemente dos gréficos de barras em que foram gerados dois gréficos distintos
para certas, erradas e em branco, para o grafico de polarizacdo os valores de certas e erradas
foram combinados em um unico grafico para cada regido, descartando assim o nimero de
brancos por conta de prejudicar a visualizacao dos graficos devido ao fato destes estarem mais
voltados a comparagdo dos acertos e erros. Deste modo, foi criado um vetor de regides que
tem por valor dois vetores, sendo que o primeiro armazena as questdes certas e o segundo as
questdes erradas. A Figura 38 apresenta o grafico de polarizacdo para a regido Norte

utilizando dos mesmos filtros usados para gerar os graficos de barras.
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Figura 38 - Gréfico de polarizacdo para regiao Norte da EnadeDM.

Ano Curso Area
2008 : Ciéncias da Computagao * Légica s Buscar Resultados
Mm@
Norte
Qtel. Questées: 4
[ ]
]
220
200
180
160
140
120 Certas = 1 (25%)
100 206

Volume de Incidéncias

O gréfico de polarizacdo apresenta o contraste entre a quantidade de acertos e erros
nas respostas dos dos académicos de Computacdo. Como apresentado na Figura 38, ao se
passar o mouse sobre um ponto do grafico este apresenta suas caracteristicas, no caso, se €
"certas" ou "erradas", o nimero de questdes e sua porcentagem, € o volume de incidéncias
que se encaixam nessas caracteristicas. Os graficos para cada regido sdo dispostos
individualmente a fim de facilitar o entendimento da informacdo neles contidas, pois caso
fossem agrupados poderiam dificultar a visualizag¢do individual dos resultados.

De maneira a complementar o entendimento dos resultados e, principalmente, dos
dados que compdem os graficos, foi gerado um componente que apresenta a tabela dos
resultados obtidos do BD. Deste modo a Figura 39 ilustra a forma de apresentacdo da tabela
de resultados na plataforma gerada através dos mesmos pardmetros de filtros utilizados nos

exemplos acima.
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Figura 39 - Tabela de resultados na EnadeDM.

Ano Curso Area
2008 s Ciéncias da Computagéo * Logica s Buscar Resultados
Tabela de Resultados
TR -

Qtd. Certas Erradas Branco
Incidéncias Questdes Certas Erradas Branco (%) (%) (%)
2008 Ciéncia da Logica Centro- 46 4 0 0 4 0% 0% 100%
Computagio Oeste
2008 Ciéncia da Légica  Nordeste 51 4 0 2 2 0% 50% 50%
Computagio
2008 Ciéncia da Légica Sul a9 4 0 2 2 0% 50% 50%
Computagio
2008 Ciéncia da Légica Norte 149 4 0 4 0 0% 100% 0%
Computagéo
2008 Ciéncia da Légica  Nordeste 390 4 0 4 0 0% 100% 0%
Computagéo
2008 Ciéncia da Légica Centro- 313 4 0 4 0 0% 100% 0%
Computagéo Oeste

ENADE-DM - Plataforma de apresentagao dos dados minerados do ENADE

Esta tabela pode ser acessada a partir do terceiro item do menu disposto no menu
superior aos graficos. A tabela apresentada na Figura 39 carrega as informagdes assim como
sdo dispostas na tabela para inser¢do dos dados como a apresentada na tabela de resultados da
Figura 23. Deste modo, € possivel ter uma visdo geral dos dados resultantes da mineracdo dos

dados do ENADE.

4.8 DISPONIBILIZACAO DA PLATAFORMA

Como o foco do trabalho esta na disponibilizagdo da plataforma para acesso publico,
ndo foram utilizadas autenticagcdes ou técnicas relacionadas que pudessem limitar a
experiéncia do usudrio ao utilizar a plataforma. Isto se aplica ao contexto geral da plataforma,
com excecdo ao acesso ao BD pelo Django Admin, que necessita da autenticacdo de um
usudrio com permissoes de administrador. O Heroku foi utilizado como host da plataforma
devido a possibilidade de hospedagem da Front-end da plataforma e da API sem custos
adicionais.

Para a hospedagem do Front-end foi necessario a utilizagdo da versdo de producdo do
projeto em Angular obtida a partir do comando ng build --prod. Este comando comprime
os arquivos de estilizacdo e configuracdo do projeto em arquivos javascripts para sua
utilizacdo em servidores web. Além da compressdo, foi criado um arquivo index.php que

tem por funcdo redirecionar o acesso da url do servidor para o arquivo .html principal do
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projeto. A partir deste arquivo .php o heroku identifica o projeto como sendo PHP e configura
o servidor de host como um servidor de conexdo Apache.

Para o deploy da API no Heroku foram feitas as devidas configuracdes no arquivo
settings.py do projeto de modo que os modelos de dados fossem criados no Heroku ao
subir o projeto. De modo a assegurar que as dependéncias do projeto fossem instaladas
corretamente no servidor destino foi criado um arquivo requirements.txt apresentado na
Figura 40 que contém os nomes das dependéncias e as versdes necessdrias para Seu

funcionamento devido.

Figura 40 - Requirements.txt

1 certifi==2018.10.15

2 chardet==3.0.4

3 Django==2.1.2

4 django-cors-headers==2.4.0
5 djangorestframework==3.9.0
6 gunicorn==19.9.0

7 heroku==0.1.4

8 idna==2.7

9 python-dateutil==1.5
10 pytz==2018.5
11 requests==2.20.0
12 urllib3==1.24

De forma a assegurar que todas as dependéncias estivessem armazenadas no arquivo
foi utilizado o comando pip freeze diretamente no terminal. Este comando é recomendado
pela documentacdo do Django Rest Framework para adicionar as dependéncias necessdrias
para o funcionamento total do projeto no arquivo de configuracdo requirements.txt do
projeto. Finalizada esta configuracdo foi feito o deploy do projeto da API seguindo a
documentacgao disposta pelo Heroku para projetos em Python.

Um dos problemas enfrentados ao se configurar a integracdo entre o Front-end e a
API no Heroku foi o problema de CORS, que ndo permitia o Front-end realizar requisi¢des a
APIL. Para contornar este problema foi feita a instalacdo e configuracdo da dependéncia
django-cors-headers no projeto da API de modo que este liberasse as requisi¢des para o

Front-end. A configuracido foi feita ao atribuir o valor True (Verdadeiro) a varidvel da
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"CORS_ORIGIN_ALLOW_ALL", deste modo sdo liberadas as requisi¢cdes de hosts externos a
APL

Com os problemas da API identificados e corrigidos foi feito o deploy do Front-end
para o servidor no Heroku. A partir do momento em que um projeto do Heroku é criado e
possui um deploy feito é gerada uma URL de acesso a este seguindo o padrio:
nome_do_projeto.herokuapp.com. Desta forma, a plataforma completa do EnadeDM pode ser

acessada pela seguinte URL: http://enadedm.herokuapp.com.


http://enadedm.herokuapp.com/
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho descreveu o processo de mineracdo, andlise e disponibilizacdo dos
resultados da andlise dos microdados do ENADE das respostas dos estudantes da area da
Computacdo. O desenvolvimento do trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho
desses estudantes com base nos campos de estudo da Computacdo nos diferentes cursos de
graduacdo existentes no Brasil e avaliados pelo INEP. Diante disso foi apresentado um
referencial tedrico sobre o tema abordado, assim como conceitos e caracteristicas do modelo
de referéncia CRISP-DM, que foi escolhido para apoiar no processo de alcance dos objetivos
propostos.

A partir do endereco https://enadedm.herokuapp.com/ € possivel visualizar os
resultados do presente trabalho, sendo que a plataforma criada apresenta de forma gréfica os
resultados obtidos da aplica¢do dos algoritmos e informacdes que podem auxiliar na anélise
das informagdes obtidas. A aplicacdo foi disponibilizada publicamente na internet de modo a
ser acessada facilmente por qualquer pessoa interessada nos resultados obtidos. A principio
esta serd utilizada como forma de visualizagdo das informacdes, entretanto, seus resultados
podem ser utilizados em conjunto com outras pesquisas com foco em regides ou cursos
especificos, de maneira a ampliar a descoberta de informagdes ou auxiliar em novas
pesquisas.

Com as informacdes obtidas € fornecido aos estudantes da drea de Computagdo um
conjunto de dados relevantes, coerentes e uteis para implementacdo de melhorias nos cursos
de graduagdo da area de Computag@o das IES brasileiras. A utilizagdo destas informacoes
poderd beneficiar o entendimento de como o foco das disciplinas dos cursos da édrea de
Computacgdo estdo sendo passados aos alunos.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o escopo da mineracdo de dados para
outras areas de aplicacio do ENADE, como também ampliar a andlise nos resultados da
mineracdo ao utilizar diferentes algoritmos e técnicas de mineracdo dos dados. Por fim,
espera-se utilizar aprendizado de maquina de modo a aprimorar o reconhecimento de padrdes

e informacdes sobre estes dados.



71

REFERENCIAS

AGRAWAL, Rakesh; SRIKANT, Ramakrishnan. Fast Algorithms for Mining Association
Rules. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON VERY LARGE DATA BASES, 94.,
1994, Sao Francisco. Proceedings Of The 20th International Conference On Very Large
Data Bases. Sdo Francisco: Vidb, 1994. v. 94, p. 487 - 499. Disponivel em:
<http://www.vldb.org/conf/1994/P487.PDF>. Acesso em: 12 jun. 2018.

AGRAWAL, Rakesh; IMIELINSKI, Tomasz; SWAMI, Arun. Mining association rules
between sets of items in large databases. Proceedings Of The 1993 Acm Sigmod
International Conference On Management Of Data, Washington, v. 20, n. 2, p.207-216,
jul. 1993. Anual. Disponivel em: <https://dl.acm.org/citation.cfm?id=170072>. Acesso em:
12 maio 2018.

BARTOLOMEU, Tereza Angélica. Modelo de investigacao de acidentes do trabalho
baseado na aplicacao de tecnologias de extracio de conhecimento. 2002. 302 f. Tese
(Doutorado) - Curso de Engenharia, Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis,
2002. Disponivel em:
<https://repositorio.ufsc.br/xmlui/bitstream/handle/123456789/83836/189111.pdf?sequence=
1&isAllowed=y>. Acesso em: 25 mar. 2018.

BIJURAJ, L.v. Clustering and its Applications. In: NATIONAL CONFERENCE ON NEW
HORIZONS IN IT. 2013, [s/1]. Proceedings Of National Conference On New

Horizons. [s/1]: Bhujbal Knowledge Center, 2013. p. 169 - 172. Disponivel em:
<http://www.met.edu/Institutes/I[CS/NCNHIT/papers/39.pdf>. Acesso em: 25 maio 2018.

CAMILO, Cissio Oliveira; SILVA, Jodo Carlos. Mineracao de Dados: Conceitos, tarefas,
métodos e ferramentas. 2009, [s/1]. Disponivel em:
<http://www.portal.inf.ufg.br/sites/default/files/uploads/relatorios-tecnicos/RT-INF_001-
09.pdf>. Acesso em: 15 mar. 2018.

CHAPMAN, Pete et al. CRISP-DM 1.0: Step-by-step data mining guide. [s/1]: Spss, 2000. 76
p. Disponivel em: <https://www.the-modeling-agency.com/crisp-dm.pdf>. Acesso em: 06
maio 2018.

CARVALHO, Ricardo Silva. Modelos preditivos para avaliacao de risco de corrupc¢ao de
servidores publicos federais.2016. 119 f. Dissertacdo (Mestrado) - Curso de Ciéncia da
Computagdo, Universidade de Brasilia, Brasilia, 2016. Disponivel em:
<http://repositorio.unb.br/handle/10482/19361>. Acesso em: 06 jun. 2018.

CAVALCANTI, Gabriela Géis; FELL, André Felipe de Albuquerque; DORNELAS, Jairo
Simido. Data Warehouse: uma ferramenta de tecnologia de informagdo para as organizacgoes..
In: SIMPEP, 12., 2005, Sao Paulo. ANAIS DO XII SIMPEP. Sao Paulo: Unesp, 2005. p. 1 -
12. Disponivel em:
<http://www.simpep.feb.unesp.br/anais/anais_12/copiar.php?arquivo=GOIS_GC_Data%20W
arehouse.pdf>. Acesso em: 23 out. 2018.

CIELO, Iva (Ed.). Data Warehouse como diferencial competitivo. 2005. Disponivel em:
<http://www.always.com.br/site2005/internet_clipO7.html>. Acesso em: 16 out. 2018.



72

CORTES, Sérgio da Costa; PORCARO, Rosa Maria; LIFSCHITZ, Sérgio. Mineracao de
Dados — Funcionalidades, Técnicas e Abordagens. PUC, 2002. Disponivel em:
<ftp://obaluae.inf.puc-rio.br/pub/docs/techreports/02_10_cortes.pdf>. Acesso em: 18 abr.
2018.

SILVA, Leandro Augusto da; PERES, Sarajane Marques; BOSCARIOLI, Clodis. Introducao
a Mineracao de dados com aplicacoes em R. Rio de Janeiro: Elsevier, 2016. ISBN: 978-85-
352-8447-8.

GONSALVES, Eduardo Corréa. Regras de Associacoes e suas Medidas de Interesse Objetivas e
Subjetivas. INFOCOMP, [s/1], v. 4, n. 1, p. 26-35, mar. 2004. ISSN 1982-3363. Disponivel em:
<http://infocomp.dcc.ufla.br/index.php/INFOCOMP/article/view/79>. Acesso em: 12 mai. 2018.

HAN, Jiawei; KAMBER, Micheline; PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques.. 3.
ed. Waltham: Elsevier, 2012. 740 p. Disponivel em:
<http://myweb.sabanciuniv.edu/rdehkharghani/files/2016/02/The-Morgan-Kaufmann-Series-
in-Data-Management-Systems-Jiawei-Han-Micheline-Kamber-Jian-Pei-Data-Mining.-
Concepts-and-Techniques-3rd-Edition-Morgan-Kaufmann-2011.pdf>. Acesso em: 12 maio
2018.

HIRAG]I, Gilberto de Oliveira. Mineracao de dados em base de germoplasma. 2008. 107 f.
Dissertacao (Mestrado) - Curso de Ciéncia da Computagdo, Universidade de Brasilia,
Brasilia, 2008. Disponivel em: <http://repositorio.unb.br/handle/10482/1187>. Acesso em: 26
abr. 2018.

IBM. Visao geral da ajuda do CRISP-DM. IBM Knowledge Center. 2017. Disponivel em:
<https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/pt-
br/SS3RA7_17.1.0/modeler_crispdm_ddita/clementine/crisp_help/crisp_overview.html.>.
Acesso em: 06 mar. 2018

INEP. Enade. 2018. Disponivel em: <http://portal.inep.gov.br/enade>. Acesso em: 17 abr.
2018.

INMON, William H. Building the Data Warehouse. 3. ed. New York: John Wiley & Sons,
Inc., 2002. 428 p.

KANTARDZIC, Mehmed. DATA MINING: Concepts, Models, Methods, and Algorithms.
2th. ed. New Jersey: Ieee Press, 2011. 550 p. Disponivel em:
<https://doc.lagout.org/Others/Data Mining/Data Mining_ Concepts, Models, Methods, and
Algorithms (2nd ed.) [Kantardzic 2011-08-16].pdf>. Acesso em: 13 abr. 2018.

LIU, Bing. Web Data Mining: Exploring Hyperlinks, Contents, and Usage Data. 2. ed.
Chicago: Springer, 2007. 643 p. Disponivel em:
<http://sirius.cs.put.poznan.pl/~inf89721/Seminarium/Web_Data_Mining__2nd_Edition__Ex
ploring_Hyperlinks__Contents__and_Usage_Data.pdf>. Acesso em: 12 maio 2018.

MORO, Sérgio; LAUREANO, Raul; CORTEZ, Paulo. Using data mining for bank direct
marketing: an application of the CRISP-DM methodology. In: EUROPEAN
SIMULATION AND MODELLING CONFERENCE, 25., 2011, Guimaraes. Proceedings of
European Simulation and Modelling Conference - ESM'2011. Guimaraes: Esm, 2011. p. 117 -

121. Disponivel em: <https://repositorium.sdum.uminho.pt/handle/1822/14838>. Acesso em:
23 mar. 2018.



73

OLSON, David L; DELEN, Dursun. Advanced Data Mining Techniques. Berlin: Springer,
2008. 182 p. Disponivel em:
<https://pdfs.semanticscholar.org/c1c7/4829d6430d468alfel1f75eae217325253baf.pdf>.
Acesso em: 13 abr. 2018.

PELEGRIN, Diana Colombo et al. A Shell de Data Mining Orion: Classificacao,
Clusterizacao e Associacido. 2012. Anais SULCOMP, v. 1. Disponivel em:
<http://periodicos.unesc.net/sulcomp/article/view/799>. Acesso em: 18 abr. 2018.

ROMERO, Cristobal; VENTURA, Sebastian. Educational data mining: A survey from
1995 to 2005. Expert Systems With Applications. Cordoba, p. 135-146. [s/1]. 2007.
Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417406001266?via=ihub>. Acesso
em: 13 maio 2018.

SOUZA FILHO, Hélcio Gomes de. EXTRACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO EM
UMA BASE DE DADOS RELACIONAL. 2004. 74 f. Disserta¢do (Mestrado) - Curso de
Engenharia Civil, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2004. Disponivel
em:
<http://www.coc.ufrj.br/es/component/docman/?task=doc_download&gid=1789&Itemid=>.>.
Acesso em: 05 jun. 2018.

TAN, Pang-Ning; STEINBACH, Michael; KUMAR, Vipin. Introdu¢io ao DATAMINING
Mineracio de Dados. Ciéncia Mo ed. Rio de Janeiro: Ciéncia Moderna Ltda, 2009. 296 p.

VASCONCELQS, Livia Maria Rocha de; CARVALHO, Cedric Luiz de. Aplicacao de
Regras de Associacao para Mineracao de Dados na Web. Universidade Federal de Goiés,
Goiania, 2004. 20 p. Disponivel em:
<http://www.inf.ufg.br/sites/default/files/uploads/relatorios-tecnicos/RT-INF_004-04.pdf>.
Acesso em: 12 maio 2018.

VOLZNIAK, Fabricio; VIANA, Leonardo. Data Mining Classification. CSEP 521 -
University of Washington. 2007. Disponivel em:
<https://courses.cs.washington.edu/courses/csep521/07wi/prj/leonardo_fabricio.pdf >. Acesso
em: 15 mar. 2018



	1 INTRODUÇÃO
	2 REFERENCIAL TEÓRICO
	2.2 MINERAÇÃO DE DADOS
	2.1.1 Classificação
	2.1.2 Clusterização
	2.1.3 Associação

	2.2 DATA WAREHOUSE
	2.3 MODELO DE REFERÊNCIA CRISP-DM
	● Entendimento do negócio
	● Entendimento dos dados
	● Preparação dos dados
	● Modelagem
	● Avaliação
	● Implantação


	3 METODOLOGIA
	3.1 OBJETO DE ESTUDO
	3.2 MATERIAIS
	3.2.1 Tecnologias/Ferramentas

	3.3 PROCEDIMENTOS

	4 RESULTADOS E DISCUSSÃO
	4.1 EXTRAÇÃO DOS DADOS
	4.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS
	4.3 ADEQUAÇÕES DA PROPOSTA
	4.4 TRANSFORMAÇÃO E ADEQUAÇÃO DOS DADOS PARA ANÁLISE
	4.5 APLICAÇÃO DOS ALGORITMOS DE MINERAÇÃO DE DADOS
	4.6 ANÁLISE E VALIDAÇÃO DOS RESULTADOS:
	4.7 ELABORAÇÃO DA PLATAFORMA PARA APRESENTAÇÃO DOS RESULTADOS
	4.7.1 Modelagem do BD
	4.7.2 Inserção dos resultados no BD.
	4.7.3 Desenvolvimento da API.
	4.7.2 Desenvolvimento do Front-end

	4.8 DISPONIBILIZAÇÃO DA PLATAFORMA

	5 CONSIDERAÇÕES FINAIS
	REFERÊNCIAS

