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RESUMO

MAGALHAES, Emanoel Mendes. Desenvolver uma ferramenta para tratamento e
visualizacdo dos dados do Enade sobre o questionario do estudante. 2021. 48f. Trabalho de
Conclusdo de Curso (Graduagao) — Ciéncia da Computacao, Centro Universitario Luterano de
Palmas, Palmas/TO, 2021.

O Enade gera todos os anos um grande conjunto de dados abertos que permitem a realizagdo
de andlises sobre o desempenho de estudantes e instituicdes de ensino superior brasileiras. A
partir da necessidade de entendimento desses dados foi verificado o qudo trabalhosa e
complexa ¢ a sua utilizagdo, pois estes vém em um conjunto detalhado de todas as
informagdes que sdo adquiridas durante a realizacdo do exame, sendo que muitas das vezes
ndo serd necessaria a utilizacdo de todos os dados para a analise que o usuario necessita. A
partir desse contexto, foi idealizada uma ferramenta que ird receber essas informagdes
realizando uma andlise das informacdes obtidas. Neste trabalho foi demonstrado todos os
passos realizados para atingir o objetivo proposto, onde as etapas utilizadas foram a coleta das
informagdes, escolha das ferramentas, escrita do referencial, desenvolvimento, escrita dos
resultados. Essa ferramenta realizou a analise apenas dos dados dos questionarios dos
estudantes que consistem em perguntas para formar o perfil dos graduandos. Foi realizado um
tratamento desses dados para que possa ser disponibilizado de uma forma que torne o

entendimento mais simples e torne este processo mais pratico para o utilizador da ferramenta.

Palavras Chave: Dados, Tratamento, Visualizagao
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1 INTRODUCAO

“Atualmente, o avancgo tecnolégico € muito evidente e gera transformagdes na vida
de todos que buscam estar antenados na evolugdo. A informatica, com todos seus
recursos, torna-se uma ferramenta de grande poder na formagdo do ser humano”
(LADEIRA; COELHO, 2016, p.1). Esse avanco tecnoldgico auxilia inumeras areas, e
a area da educacgao é uma delas.

No ano de 2018 foi divulgado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP 2020, p.1) que no exame do Enade naquele ano
“‘estavam inscritos 550.842 estudantes concluintes de bacharelados e licenciaturas
[...] Desses, 461.845 (83,8%) participaram das provas”. Pode-se assim perceber que
o Exame Nacional dos Estudantes (Enade) produz todos os anos um grande numero
de dados que o possibilita avaliar os alunos graduandos de acordo com o
conhecimento adquirido nos estudos além de também permitir a avaliacdo das
instituicoes.

Neste trabalho serdo tratados e analisados dados referentes ao questionario
dos estudantes que segundo o (INEP, 2019, p.1 ) “o questionario tem por objetivo
levantar informag¢des que permitam caracterizar o perfil dos estudantes e o contexto
de seus processos formativos, relevantes para a compreensao dos resultados do
concluintes no Enade” onde é disponibilizado para os alunos que realizam a prova.
Este questionario é composto por 68 questdes obrigatorias que estdo associadas a
vida pessoal dos estudantes e sobre o curso em que é concluinte. Estes dados sao
importantes para poder caracterizar o perfil dos estudantes e como foi o seu
processo de formacgéo.

A partir da obtengdo dos dados do questionario dos estudantes serao
utilizados métodos de mineragdo de dados que segundo (CORTES et al., 2002)
estao “se tornando cada vez mais populares como uma ferramenta de descoberta de
informacgdes, que podem revelar estruturas de conhecimento, que possam guiar
decisdes em condi¢gdes de certeza limitadas”, pois com a mineragao sera possivel
extrair os dados do questionario dos estudantes disponibilizados pelo INEP.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta que realiza o
tratamento dos dados do questionario dos estudantes referente ao ano de 2017.
Durante todo o trabalho sera feita referéncia aos dados de 2017 mas a plataforma
permite, a partir de uma selegcao manual das informacdes, aceitar outros anos, assim

oferecendo uma forma de visualizacdo que auxilia no entendimento e compreensao



dos dados pelo usuario. Por fim, esses dados sao representados de modo que
possam auxiliar o entendimento de quem busca essas informagdes.

Com base nestas informagdes foi observado que é preciso verificar como
implementar uma ferramenta para auxiliar na analise dos dados do questionario dos
estudantes do Enade e a partir das técnicas de tratamento de dados e de
visualizacdes sera possivel desenvolver uma ferramenta que permitira a analise dos
dados do questionario dos estudantes do ENADE.

Assim sera possivel desenvolver uma ferramenta que realizara o tratamento
dos dados do Enade disponibilizando de forma visualmente melhor as informacdes
que os usuarios necessitam. Os objetivos que sao buscados a alcangar séo estudar
os meétodos para tratamento dos dados, estudar técnicas de visualizagdo da
informagéo, desenvolver uma ferramenta de tratamento dos dados para facilitar a
visualizagdo de dados do questionario dos estudantes e desenvolver uma interface
para a visualizacdo dos dados tratados e informacoes.

O Enade é uma avaliagdo que testa os conhecimentos adquiridos dos
concluintes de graduacdo de acordo com os conteudos previstos nas diretrizes
curriculares dos cursos. Os estudantes também preenchem um questionario que
contém perguntas relacionadas a vida do graduando e sobre a instituigdo de ensino.
A partir desta avaliagdo disponibilizada pelo Inep sao liberados dados que
possibilitam fazer estudo sobre como esta sendo o desempenho dos estudantes e
das instituigdes de ensino. Esses dados sao liberados pelo INEP em um conjunto de
informacdes referentes ao questionario dos estudantes, respostas das provas e
entre outras informagdes, assim sendo necessario um maior entendimento e
familiaridade com as informagdes geradas para que seja possivel obter o
conhecimento desejado.

Existem técnicas computacionais que possibilitam a extracido dos dados e
tratamento destes para que seja possivel visualizar de forma clara e visualmente
coerente conjuntos grandes de informagdes. Como os dados do Inep s&o um
conjunto de diversas informacbes do exame do Enade, torna-se interessante
oferecer uma ferramenta que possa ajudar a todos na analise destes dados e
principalmente auxiliar pessoas leigas em informatica ou ndo muito familiarizadas
com os dados do Enade para que consigam compreender e tirar conclusdes a partir

destes dados.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo abordados alguns conceitos importantes para entendimento do
trabalho proposto: Enade e seus conceitos, tratamento e organizagéo de dados e

visualizacdo das informacdes.

2.1 ENADE

O Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade) foi criado no ano de
2004 para avaliar o rendimento dos concluintes dos cursos de graduacgao, a fim de
verificar se os conteudos que constam nas diretrizes dos cursos realmente estao
sendo aplicados corretamente e para medir a qualidade das instituicdes de ensino. A
prova € composta por duas partes, sendo a primeira parte de formacao geral que é
comum aos cursos de todas as areas contendo 10 questbes, e a segunda parte é
composta por 30 questdes de conhecimentos especificos para cada curso.

Todos os anos o Enade gera microdados que, segundo o QEDU (2020, p.1)
‘representam a menor fragdo de um dado e pode estar relacionado a uma pesquisa
ou avaliagdo. A partir da agregagao de microdados é construida a informagao”.
Pode-se ver na Figura 1 a seguir uma demonstragcdo de como s&o organizados 0s

microdados disponibilizados pelo INEP gerados a partir da realizagdo do Enade.

Figura 1- Microdados do Enade.
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Como mostra a Figura 1 os microdados que o INEP disponibiliza sdo bem
concisos e diretos para que o conjunto total possa ser o menor possivel. Estes
microdados armazenam todos os atributos oriundos do exame incluindo também o
questionario respondido pelos estudantes que é o foco do trabalho.

O questionario dos estudantes é de carater obrigatorio e necessita que o
concluinte preencha todo o questionario para que assim possa ser confirmada a sua
inscricao no Enade e a partir do preenchimento é liberado o local de prova para o
estudante. Como podemos ver a seguir na Figura 2 algumas questbes que sao

apresentadas aos estudantes no questionario dos estudantes.

Figura 2 - Questionario dos estudantes.

1. Qual o seu estado civil?
A [ ) Solteiro(a).
) Casadola).
[ ) Separado(a) judicialmente/divorciadola).
[ ) Vidwvola).
[ ) Outro.

ual & a sua cor ou raga?

[ ) Branca.

[ )Preta.

[ )Amarela.

[ ) Parda.

[ ) Indigena.

[ ) MNaoc quero declarar.

ual a sua nacionalidade?
[ ) Brasileira.

[ ) Brasileira naturalizada.
(

) Estrangeira.

nEEQO

4. Ate que etapa de escolarizagao seu pai concluiu?

1 Nenhuma.

) Ensino Fundamental: 12 ao 52 ano (12 a 42 serie).
) Ensing Fundamental: 62 ao 92 ano (52 a 82 série).
| Ensino Medio.

| Ensino Superior - Graduacao.

) Pos-graduacao.

MO Om e

Fonte: Inep (2019, online)

Na Figura 2 sdo apresentados algumas das questdes presentes no
questionario dos estudantes que € composto por 68 questbes divididas em
perguntas relacionadas ao curso dos estudantes e sobre a vida pessoal como foi

demonstrado na figura anteriormente mencionada.
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2.2 TRATAMENTO E ORGANIZACAO DOS DADOS

Muitas vezes para que seja possivel analisar os dados dos quais o usuario
deseja obter mais informagdes, primeiramente é necessario realizar nesses dados
um tratamento para separar o que nao tem utilidade, e s6 entdo analisar aquilo que

esteja de acordo com o objetivo demonstrado pelo usuario.

No tratamento destaca-se a duplicagéo de registros, normalmente originada
por negligéncia na introdugdo dos dados, pelo incorreto fornecimento dos
mesmos ou por um erro de digitagdo. E também frequente o aparecimento
de dados com valores omissos, para os quais € necessario definir uma

estratégia de atuagdo. Ramos e Santos (2003, p. 5)

Também se faz necessario utilizar técnicas de organizagao destes dados que
segundo Almeida e Bax (2003, p.1) “fazem parte de um corpo de disciplinas que
busca melhorias no tratamento de dados, atuando na sua sele¢cdo, no seu
processamento, na sua recuperagao e na sua disseminag¢ao”. Assim, a organizagao
dos dados busca proporcionar uma melhor estruturacdo de forma a facilitar a
realizagcao automatica da analise e posteriormente auxiliar na disponibilizagdo das
informagdes para melhor entendimento.

Um dos métodos utilizados para que seja possivel a obtengdo do
conhecimento contido no questionario dos estudantes € a Mineragdo de Dados
(MD), pois “trata-se da técnica utilizada para a obtencao de informagdes a partir de
grandes quantidades de dados. Com o uso da MD é possivel analisar diferentes
tipos de elementos e encontrar diferentes tipos de relagdes entre eles” (VILARINHO,
2017, p.15). Complementando a definicao, Martins (2010, p. 5) diz que “a mineragao
de dados (MD), é um processo que descobre informagdes relevantes, como
padrdes, associacdes, mudangas, anomalias e estruturas em dados armazenados
em banco de dados.” Assim pode ser verificado na Figura 3 a seguir as etapas da

minerag¢ao dos dados.
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Figura 3 - Mineracio dos dados.
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Fonte: Fayyad et al. (2020, p. 41)

E possivel visualizar na Figura 3 as etapas para realizar a mineracdo dos
dados. Primeiramente € preciso selecionar a base de dados que sera utilizada e os
dados que sao desejados para analise, posteriormente € realizado o
pré-processamento que consiste na remo¢ao das inconsisténcias que existirem com
os dados para que nao possa interferir no algoritmo de mineragdo, em seguida a
transformacao que consiste em projetar ou reduzir o tamanho de tais dados.

ApOs essa preparagdo comecga a etapa da mineracao propriamente dita, que
consiste em selecionar as técnicas e algoritmos necessarios para extrair os dados
desejados. Por ultimo acontece a avaliagcéo, responsavel por verificar se realmente
os métodos aplicados anteriormente estdo extraindo dados uteis ao que foi
desejado.

Este processo e intitulado de Knowledge Discovery in Databases (Extragao
de Conhecimento em Bancos de dados — KDD) e durante os anos surgiram diversas
definicbes e etapas, sendo a mais utilizada a apresentada por Cretton (2016, p. 48,
apud Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996), “que apresenta o KDD como um
processo incomum de exploragcdo e descobrimento de diferentes padrdes, ainda
desconhecidos, que sejam interessante, corretos e de facil entendimento.” Assim,
esse método vem sendo utilizado para realizar a descoberta de diferentes
combinagdes desconhecidas dentro de grandes quantidades de dados.

Como foi citado anteriormente o processo KDD pode ser apresentado de

diversos modelos diferentes em suas etapas mais que segundo Cretton (2016) “ sua
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ideia e estrutura basica ndo mudam, uma vez que estes buscam sempre encontrar
novos padrdes e podem ter sua estrutura reduzida para trés etapas, pré
processamento, mineracédo de dados e pos-processamento. ”

Dentro desta etapa de mineracado foi utilizado o Algoritmo KNN (K Nearest
Neighbor) que é um dos algoritmos mais utilizados em Data Mining e Machine
Learning e também um dos mais simples, analisando seu processo de calculo. O
KNN é um classificador que aprende se baseando no quao similar um vetor é do
outro, assim tornando possivel determinar de qual grupo uma determinada amostra
faz parte a partir dos seus vizinhos.

Neste processo um método muito utilizado para analisar a capacidade de
generalizagdo de um modelo e ajudar a identificar o overfitting, que € quando um
modelo estatico se ajusta ao conjunto de dados anteriormente observado mas que
por outro lado se torna ineficaz para prever novos resultados, ¢€ intitulado
Cross-validation.

O cross-validation ou validagdo cruzada € uma técnica que, a partir de uma
avaliacao, verifica a capacidade de generalizacdo de um modelo, com base em um
conjunto de dados. Na Figura 4, a seguir, € possivel verificar um exemplo de como

funciona este método.

Figura 4 - Cross-validation

Data

&

Training Test

Test

Test

Test

Test
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Fonte: Rodrigo Santanar (2020)

Como demonstrado na Figura 4 este método funciona da seguinte forma: os
dados inicialmente ficam armazenados em conjunto, posteriormente eles sao
quebrados em pequenas partes de teste e treino, com isso estes dados sao
embaralhados e divididos em k numeros de dobras, por fim a cada interagcado tem-se
um conjunto de treino e de teste diferente.

Ter uma boa organizagao desses dados possibilita um melhor aproveitamento
do armazenamento das informagdes evitando aglomeracdo de informacgdes
desnecessarias, e também permite desenvolver métodos eficientes para realizar o

tratamento apenas do que realmente foi solicitado para ser analisado.

2.3 VISUALIZACAO DA INFORMACAO

Val (2010, p. 48) descreve que “o uso de ferramentas visuais e interativas
disponibilizadas por computadores deu origem a area de estudo da visualizagao de
informacdes que foca no estudo de representagdes visuais e interativas com o
propdsito de ampliar a cogni¢cdo”. A partir disto, “uma forma efetiva de encontrar
informagdes importantes em grandes massas de dados com varias dimensdes é
vendo figuras que correspondem a estes numeros, ou seja, aplicando de técnicas de
visualizagdo” (GREGIO et al., 2020, p. 2). Estas técnicas buscam trazer clareza para
que seja possivel otimizar as habilidades visuais dos seres humanos fazendo que a
interpretacédo das informagdes se torne menos complexa.

Para que seja possivel tornar o entendimento do usuario mais claro, pode-se
utilizar métodos visuais como por exemplo, o grafico. Neste caso € necessario
sempre se preocupar em saber se os dados estdo completamente limpos e buscar

tipos de graficos que possibilitam uma compreenséo facil pois,

A visualizagdo de dados ajuda a contar histérias compilando os dados em
um formato mais compreensivel, destacando tendéncias e exce¢des. Uma
boa visualizagdo conta uma historia, eliminando elementos irrelevantes dos
dados e ressaltando informagdes uteis (TABLEAU, 2020, p.1).
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Assim, “todas estas técnicas procuram representar, em graficos ou figuras,
informagdes que tentam explorar ao maximo a capacidade de percepg¢do humana,
levando a interpretagdes mais concretas e compreensiveis” (VAZ; CARVALHO, 2004,
p. 2). O uso de graficos €&, entdo, uma forma de apresentar os dados e é bastante
utilizada em livros didaticos, jornais e revistas, mas existem outros tipos de técnicas
de visualizagdo de dados utilizando graficos como a utilizada, no monitoramento da
bolsa de valores e nos diagramas, pois o diferencial dessa forma de visualizar
informacdes é que ela esta sendo atualizada em tempo real, entdo as informagdes
sempre estdo se alterando. Na Figura 5 é demonstrado o grafico de monitoramento

da bolsa de valores.

Figura 5 - Graifico de linhas.

JUH 12 JUN 28 ML 0 JUL 24 AL ARG X SEF A SEF 17 i (o L. T X0

Fonte: Avatrade (2020, online).

Como mostra a Figura 5, o grafico de linhas utilizado no monitoramento da
bolsa de valores serve para representar um determinado pre¢o que a bolsa esta
valendo em uma determinada faixa de tempo. Esse grafico vai demonstrar as
informacdes dos valores de acordo com o passar do tempo, informando se o valor
da bolsa que esta sendo analisado vai subir ou descer.

Uma outra forma de visualizagao de informagdes € a utilizagdo de diagramas,
que possuem elementos que constituem um sistema ou um conjunto. Na Figura 6

tem-se uma demonstragcéo de um diagrama.
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Figura 6 - Diagrama.
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de Interagdo

Fonte: Ventura (2016, online)

Na Figura 6 € demonstrado o conjunto de diagramas divididos por tipo, muito
utilizado em projetos de software pois s&o uma boa forma de representar sua
estrutura e como o sistema vai se comportar. A partir desses diagramas € possivel
construir um modelo executavel do projeto assim tendo uma maior eficiéncia no
desenvolvimento pelo fato de ter os passos construidos no diagrama.

Também ¢é possivel utilizar outras formas de visualizagdo de informacoes,

como o mapa de distribuicdo de pontos apresentado na Figura 7.
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Figura 7 - Mapa de distribuicao de pontos.
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Fonte: Camboim e Sluter (2013, p.17)

Como demonstrado na Figura 7, pode-se observar uma distribuigdo anual de
novos casos de Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (AIDS) no Brasil. Para que
seja possivel observar essas informacgdes foram utilizados mapas de pontos de
contagem que sado ferramentas utilizadas para andlise da densidade de

determinados fenémenos, tornando possivel localizar os pontos com maior

probabilidade de ocorréncia.
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Estas e outras formas de visualizagdao da informacdo que venham a se
mostrar interessantes ou necessarias para a demonstracdo dos dados que serao
aqui trabalhados foram utilizadas durante o desenvolvimento do projeto como

apresenta a proxima segao.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo apresentadas as ferramentas que foram utilizadas para o

desenvolvimento do trabalho e os métodos realizados bem como as etapas que

foram realizadas no projeto.

3.1 FERRAMENTAS

Para que fosse possivel atender as necessidades de tratamento, mineracao

dos dados e padronizagao, foi necessaria a utilizagéo de algumas ferramentas,

sdo elas:

Microsoft Excel (2020): é um editor de planilhas que corresponde ao formato
dos dados disponibilizados pelo Enade, onde esta ferramenta auxiliou no
tratamento dos dados e exclusao das informagdes desnecessarias;
Linguagem R e R Studio (2020): esta ferramenta possui diversas bibliotecas
com algoritmos que possibilitam atender os objetivos da proposta, assim
permitindo um maior entendimento dos dados que foram analisados;
Linguagem Python (2020): é uma linguagem de alto nivel que serviu em
conjunto com o Microsoft Excel para o tratamento dos dados assim permitindo
lidar com grandes quantidades de dados;

Django (2020): esta ferramenta foi responsavel pelo desenvolvimento do
Backend onde esta toda a logica que foi utilizada na ferramenta, onde ocorreu
o desenvolvimento dos processos de acesso, processamento e
armazenamento das informacgdes;

Angular (2020): é uma plataforma de aplicagdo web para desenvolvimento
front-end baseado em TypeScript, essa foi a aplicagao que responsavel pela
interacdo do usuario com a plataforma de analise;

Sqllite (2020): SQLite é uma biblioteca que implementa um banco de dados
SQL utilizando a linguagem C. Programas que utilizam o SQLite tém acesso
ao banco de dados sem a necessidade de executar um processo SGBD
separado.

Pandas (2020): Pandas é um pacote Python que fornece estruturas de dados
rapidas e flexiveis projetadas para tornar o trabalho com os dados facil e

intuitivo.
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e Scikit-learn (2007): € uma biblioteca de aprendizado de maquina desenvolvido
para programacao em Python. Ela possui varios algoritmos como
classificagao, agrupamento e regressao. Esta biblioteca foi util na realizagao
do pré-processamento de dados e na seleg¢ao e avaliacdo de modelos.

e NumPy(2019): uma biblioteca Python que €& usada, principalmente, para
realizar calculos em Arrays Multidimensionais. Ela fornece um conjunto de
funcdes e operagdes que ajudam a executar facilmente calculos numéricos.
Esta biblioteca foi utilizada principalmente para gerar vetores e matrizes dos
dados disponibilizados.

e Chart.js(2014): O Chart.js € uma biblioteca JavaScript de cdodigo aberto
gratuita para visualizacao de dados em forma de graficos utilizando apenas

HTML, CSS e JS para renderizar os graficos na tela do usuario.

3.2 METODOS
Este trabalho tem o intuito de apresentar o desenvolvimento de uma ferramenta
capaz de auxiliar no processo de analise e visualizacdo do questionario do
estudante do Enade. O presente trabalho foi baseado em observagdes e o artefato
que foi desenvolvido serviu como complemento para a base tedrica da pesquisa.

O desenvolvimento deste trabalho, como demonstrado na Figura 8, foi
realizado seguindo etapas: coleta das informacodes, escolha das ferramentas, escrita

do referencial, desenvolvimento, escrita dos resultados.
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Figura 8 - Métodos do Trabalho.
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A primeira etapa consistiu em coletar informagdes referentes ao trabalho
verificando as informagdes sobre os dados do questionario do estudante, os
métodos para que fosse possivel realizar o tratamento dos dados para disponibilizar
uma maior praticidade ao usuario que precisa dessas informacdes. Essa coleta de
informacdes foi realizada por meio de pesquisas nos repositérios de informacdes do
Enade.

A segunda etapa consistiu em identificar ferramentas que auxiliam na
obtencdo das informagdes do questionario dos estudantes que estdo sendo
buscadas. Estas ferramentas de tratamento foram utilizadas para tratar os dados
brutos tornando assim mais pratico a obtencdo das informagdes, onde também foi
necessario a utilizacdo de uma ferramenta para desenvolver um método de
visualizagdo que auxiliara o usuario a entender os dados.

Na terceira etapa foi desenvolvido o referencial teérico utilizando como
referéncia os conceitos e tecnologias descobertos nas etapas anteriores, onde foram
transcritas as informagdes que foram tratadas sobre o tema do trabalho, tornando
assim mais claro o intuito do desenvolvimento do trabalho.

A quarta etapa foi a fase de desenvolvimento do projeto, constituida de seis
sub-etapas: extracéo dos dados, entendimento dos dados, aplicagdo do algoritmo de

mineracdo dos dados, analise e validacdo da mineragao, elaboracédo da ferramenta
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para visualizacdo e disponibilizacdo da ferramenta. E demonstrado esse processo

na Figura 9.

Figura 9 - Etapas do Desenvolvimento

» Analise e validacéo « Disponibilizacéo
da Mineracéo. da Ferramenta.
° °
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O Q

é ; :
. Extracéo dos Dados. « Aplicaco do Algoritmo » Elaboracdo da Ferramenta
de Mineragao dos Dados. para Visualizag&o.

No desenvolvimento do trabalho, a quarta etapa do esquema anterior é
ilustrada na Figura 9, dividida nas sub-etapas descritas a seguir.

A primeira sub-etapa constituiu na extracdo dos dados que séao
disponibilizados pelo Inep que vem em formato de microdados em planilhas .csy,
separados por ano de realizagdo do exame do Enade. Para a realizagdo deste
trabalho foram selecionados apenas os dados referentes ao questionario dos
estudantes de determinados anos, pois periodicamente esses dados sofrem
mudancgas, assim tornando possivel analisar as respostas dos estudantes. Esses
dados serédo carregados pelo administrador para que a plataforma possa analisar e
disponibilizar para visualizagdo do usuario.

Na segunda sub-etapa obteve-se o entendimento dos dados, a partir do
dicionario que é disponibilizado com as planilhas foi possivel compreender sua
estrutura e relacionamentos assim descobrindo como se comportam os dados
contidos nas planilhas.

Na terceira sub-etapa ocorreu a aplicagdo do algoritmo de mineracdo dos
dados que foi realizado apdés a padronizacdo dos dados como foi citado
anteriormente. Com esses dados padronizados foi possivel aplicar o algoritmo de

mineracao permitindo retirar os dados que nao sao necessarios.
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Analise e validacdo da mineracdo foi a quarta sub-etapa, responsavel por
verificar se todos os dados que passaram pelo algoritmo realmente estao no formato
correto para a analise dos dados do questionario dos estudantes.

A elaboracdo da ferramenta para visualizacdo corresponde a quinta
sub-etapa, quando foram utilizadas técnicas computacionais para o desenvolvimento
web. A ferramenta utilizou técnicas de visualizacdo que foram escolhidas, estudadas
e estruturadas para apresentar o conteudo extraido dos dados, tornando o conteudo
de facil entendimento e agradavel.

A sexta sub-etapa consistiu na disponibilizacido da ferramenta que, apés a
sua concluséo, ficara disponivel ao publico para utilizagao para poder analisar dados
do questionario dos estudantes.

Por fim, na quinta etapa da metodologia do trabalho ocorreu a escrita do

desenvolvimento e os resultados que foram obtidos para conclusao da pesquisa.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o objetivo de realizar a analise dos dados do questionario dos
estudantes foi utilizada a base de dados do Enade que é disponibilizada todos os
anos pelo Inep. A base de dados utilizada inicialmente foi a do ano de2017, que é
composta por 150 variaveis como: idade, sexo, cddigo da categoria administrativa da
IES (Publica Federal, Publica Estadual, Publica Municipal, Privada com fins
lucrativos, Privada sem fins lucrativos, Especial), entre outras variaveis distintas. A
composic¢ao destas variaveis possui aproximadamente 500 mil registros.

Dadas as caracteristicas destes questionarios, que sio periodicamente
alterados, organizou-se o processamento inicialmente para um ano em especifico,
no caso 2017, para que se verificasse que atributos podem ser trabalhados de forma
fixa e como é possivel adequar um sistema a eventuais alteracées na sua base de
entrada de dados.

Para que fosse possivel obter esses dados tratados e transformados para
serem minerados foi utilizado o processo KDD que tem como objetivo encontrar
padrées desconhecidos dentro de uma base de dados. Este processo possui um
conjunto de cinco etapas: selegao, pré-processamento, transformagdo e mineragao
de dados e avaliagdo. Para realizar este trabalho foi escolhida a APl Pandas pois
dispbe de métodos, fungdes e objetos que auxiliam na manipulagao e visualizagao
destes dados do questionario dos estudantes. Seguindo o fluxo do processo KDD

cada etapa sera demonstrada a seguir.

4.1 SELECAO

Nesta etapa ocorreu o inicio da manipulacdo dos dados, que foi realizada de
forma manual e um dos primeiro critérios observados foi a delimitacdo dos dados
especificando um conjunto menor para avaliagéo, voltada a um grupo especifico, no
caso, o estado do Tocantins. Esta delimitagdo também ocorre pela necessidade de
processamento que o algoritmo exige, pois quanto maior o conjunto mais pesado
este processamento se torna e assim exige equipamentos mais potentes para

executar todo o processamento. Assim, o total de 537.437 registros foi reduzido
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para 5.306 registros que correspondem apenas aos dados relacionados a
instituicdes de Ensino do Tocantins (TO) para que fosse possivel iniciar a analise.
Ainda nesta etapa, foi realizada a exclusdo de variaveis que nao seriam
utilizadas na analise, estas variaveis foram excluidas com a ajuda do especialista
M.e Fabiano Fagundes assim mantendo o foco nos atributos que realmente
interessam. Além dos dados que fornecem informacdes que auxiliam a avaliagcao
com base na demografia, como idade e sexo, foram mantidos também os atributos
de interesse para este trabalho, ou seja, os mais relevantes do questionario do

estudante como demonstrados na Figura 10.

Figura 10 - Dados selecionados

CO_IES CO_ORGA CO_GRUPICO_CURS(CO_MODACO_MUNINU_IDADETP_SEXO ANO_FIM ANO_IN_(CO_TURNITP_PRES QE_I01 QE_I02 QE_I04

453 10020 4006 9440 1 1721000 23 M 2011 2014 4 555 A A D
453 10020 4006 5440 1 1721000 I3 M 2003 2012 4 555 B A E
453 10020 4006 5440 1 1721000 22 F 2013 2014 4 555 A A c
453 10020 4006 5440 1 1721000 29 M 2005 2010 4 555 E B C
453 10020 4006 5440 1 1721000 2 M 2013 2014 4 555 A D D
453 10020 4006 9440 1 1721000 21 M 2013 2014 4 555 A D F
453 10020 4006 5440 1 1721000 24 M 2013 2014 4 555 B A D
453 10020 4006 9440 1 1721000 28 M 2005 2007 4 555 A D D
3849 10028 2402 17134 1 1718204 43 M 1996 2010 1 222
3849 10028 2402 17134 1 1718204 30F 2009 2013 1 555 E B B
3849 10028 2402 17134 1 1718204 30 F 2005 2011 1 555 A B D
3849 10028 2402 17134 1 1718204 25 F 2010 2011 1 555 A D B
3849 10028 2402 17134 1 1718204 23 F 2011 2013 1 555 A D C
3849 10028 2402 17134 1 1718204 28 F 2009 2013 1 555
3849 10028 2402 17134 1 1718204 26 M 2009 2012 1 555 A D B
3849 10028 2402 17134 1 1718204 2 F 2012 2013 1 555 A C B
3849 10028 2402 17134 1 1718204 LM 2003 2013 1 222
3849 10028 2402 17134 1 1718204 24 F 2010 2011 1 555 A A B

Como o foco desta analise sdo os dados obtidos com o questionario do
estudante, foi realizada uma verificagdo nas perguntas para selecionar quais seriam
as melhores questdes para serem utilizadas. Esta selegao foi realizada em conjunto
com o especialista do dominio que forneceu informacbes das questbes que
realmente seriam relevantes para o trabalho. Assim apds essa verificagdo foram
selecionadas algumas perguntas como: “Qual o seu estado civil?”, “Qual é a sua cor
ou raga?”; que sao perguntas que permitem uma avaliagdo demografica. Além de
outras perguntas relacionadas a instituicdo de ensino, sua estrutura e a didatica
aplicada nos cursos, como: “No curso vocé teve oportunidade de aprender a
trabalhar em equipe?”, "As condi¢cées de infraestrutura das salas de aula foram

adequadas?”; entre outras questdes que irdo compor os dados a serem analisados.
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4.2 PRE PROCESSAMENTO

Apods a selecdo dos dados com os quais se trabalhou, foi iniciado o pré
processamento. Nesta etapa foi observado que os dados possuem informacgdes que
nao foram preenchidas pelos alunos, como também dados que estdo no formato
string e dados float, informagbes estas que estdo presentes e sdo solicitadas nas
questdes do questionario do estudante.

Primeiramente foram identificados os campos nulos utilizando o método
fillna disponibilizado pela Api Pandas. Assim, utilizando este método, todos os
campos nulos foram substituidos por strings vazias. Este processo foi realizada para
tornar possivel transformar os campos respondidos com strings por numeros inteiros
pois, a principio, se ja fosse substituido os campos nulos pelo inteiro 0, o método
utilizado para conversao das strings n&o aceitaria pois identificaria numero inteiro no
meio das strings. Por fim, foi feita a substituicdo de todos os campos vazios em 0 e a
conversdo de todos os numeros float em inteiros, assim como demonstrado pela

Figura 11.

Figura 11 - Pré-Processamento

def PreProcessamento({dados):
dados.fillna("", inplace=True)

non_numerical = ['TP_SEXO',"QE Iel','QE I82', "QE I¢
le = preprocessing.LabelEncoder()
for x in non_numerical:

le.fit{dados[x])

dados[x] = le.transform{dados[x].astype(str})

Dados=dados.replace([""],8)
Dados=Dados.astype(int)
print(Dados)

return Dados

Como pode-se observar na Figura 11 o fluxo realizado no pré processamento
ocorreu, inicialmente, como citado anteriormente: localizar e substituir os campos
vazios. Posteriormente foi realizada a transformagao das strings em numeros como

na Figura 12 a seguir.
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Figura 12 - Transformacao de string em nimero.

QE_I01  QE_l02 QE_I04 QE 101 ~ QE_ 102 ~ QE 104~

A A D 1 1 4
B A E 2 1 5
A A C 1 1 3
E B C 5 2 3
A D D 1 4 4
A D F 1 4 6
B A D 2 1 4
A D D 1 a4 a

Como demonstrado na Figura 12 as questdes foram respondidas com strings
e a partir do método utilizado do sklearn foi possivel realizar essa conversao e
mantendo a ordem das respostas, onde A se tornou 1, B se tornou 2 e assim por
diante de acordo com a quantidade de alternativas existentes em cada questéao, esta
conversdo foi realizada para que fosse possivel passar todos os dados pelo
algoritmo do KNN. Posteriormente foi realizado o preenchimento dos campos vazios
por O e, por fim, foi identificado que a APl Pandas transforma automaticamente os
dados de discretos para continuos, fazendo com que um numero int saia como float
apos o tratamento. Para que nao ficasse assim e futuramente interferisse em outro
processo foi preciso transforma-los novamente para discreto para que fosse possivel
continuar com a analise sem alteracdo dos dados que estdo sendo recebidos. Ao
final deste tratamento os dados sdo retornados da seguinte maneira como pode-se

observar na Figura 13 a seguir.

Figura 13 - Poés-Processamento.

ANO_FIM_EM |~/ ANO_IN_GRAD | ~|CO_TURNO_GRADUACAO | ~|TP_PRES|~|QE 101~ | QE_102|~ | QE_104]~ | Colunal~ |ag 107~ | qE_108|~|qE_109[~|qE 111

2011 2014 4 555 1 1 4 4 1 1 4
2003 2012 4 555 2 1 5 4 3 3 6
2013 2014 4 555 1 1 3 4 2 2 4
2005 2010 4 555 5 2 3 2 2 4 5
2013 2014 4 555 1 4 4 5 1 2 3
2013 2014 4 555 1 4 6 5 3 4 5
2013 2014 4 555 2 1 4 4 3 2 1
2005 2007 4 555 1 4 4 5 4 3 5
1996 2010 1 223 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]
2009 2013 1 555 5 2 2 4 4 2 5
2005 2011 1 555 1 2 4 5 6 3 3
2010 2011 1 555 1 4 2 5 4 1 2
2011 2013 1 555 1 4 3 4 4 1 3
2009 2013 1 555 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]
2009 2012 1 555 1 4 2 5 1 1 6
2012 2013 1 555 1 3 2 4 1 1 4
2003 2013 1 222 o o o o o o o
2010 2011 1 555 1 1 2 2 5 2 2
2011 2013 1 555 1 4 1 2 5 3 3
2011 2012 1 555 1 2 2 4 3 2 2
2005 2013 1 555 1 1 2 2 5 1 2
2007 2012 1 555 2 1 2 4 4 1 2

R e - T =T B = N - B - U R T By SR (K
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Assim como demonstrado na Figura 13 todas as lacunas que constavam nos
dados foram preenchidas e todas as strings substituidas por inteiros, tornando agora

possivel realizar o préximo passo do KDD que é a transformacao.

4.3 TRANSFORMACAO
A etapa de transformacdo antecede a fase de mineracdo. Nela os dados
devem ser devidamente formatados, com a finalidade de melhorar o entendimento

dos dados como podemos visualizar na Figura 14 a seguir.

Figura 14 - Titulos das colunas.

CO_IES CO_ORGA CO_GRUPICO_CURS(CO_MODZCO_MUNI NU_IDADETP_SEXO ANO_FIM

453 10020 4006 9440 1 1721000 23 M 2011
453 10020 4006 5440 1 1721000 33|M 2003
453 10020 4006 9440 1 1721000 22 F 2013
453 10020 4006 9440 1 1721000 29 /M 2005
453 10020 4006 5440 1 1721000 22/ 2013

Na Figura 14 é possivel verificar que todas as colunas possuem um
identificador que esta sendo apresentado em codigos. Para que seja mais simples o
entendimento de cada coluna foi realizada a transformacgao destes identificadores
utilizando a fungdo rename que realiza a alteragdo de todos os cddigos
identificados das colunas selecionados como podemos verificar no cédigo da Figura
15.

Figura 15 - Cédigo de transformacio.

tratamento(dados):
Dados=dados.rename(columns={ CO _IES': 'Codigo instituicao’,

return Dados

Como demonstrado na Figura 15 sdo recebidos os dados que se deseja
alterar passando assim pela fungao responsavel por renomear, onde se informa o
identificador da coluna que se deseja alterar e a informacéao que ira substituir. Assim,

como resultado obtemos os resultados como demonstrado na Figura 16.
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Figura 16 - Resultado da transformacio

Codigo instituicae || Org. academica | Area do curso | Codigo do curso |l Modalidade de Ensino

453 10020 4006 9440
453 10020 4006 9440
453 10020 4006 9440
453 10020 4006 9440
453 10020 4006 9440
453 10020 4006 9440
453 10020 4006 9440

Assim como demonstrado na Figura 16 foram obtidos o0s novos
identificadores das colunas de dados do questionario do Enade. Com a finalizacao
da reformulacdo dos dados torna-se possivel iniciar a etapa de mineracdo dos

dados.

4.4 BANCO DE DADOS

ApoOs a finalizagdo da etapa de transformacéao foi identificada a necessidade
da inclusdo destes dados tratados no banco de dados para que, quando o usuario
realizar a requisicdo das informagdes para gerar um grafico, estas informagdes sao
requisitadas ao banco de dados transformadas para serem recebidas pelos graficos
disponibilizados para o usuarios. Pode-se verificar na Figura 17 a organizagao

realizada para o armazenamento dos dados.
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Figura 17 - Banco de Dados

Nesta Figura 17 é demonstrada toda a estruturacéo realizada para que cada
informacdo que constasse no arquivo com os dados no questionario inseridos na
ferramenta pudesse ser armazenada, além dos dados do questionario dos
estudantes que foi armazenado, também foi incluido para cada ano os resultados
obtidos no KNN para que posteriormente pudesse ser consultado. E possivel

visualizar na Figura 18 a seguir a modelagem do banco de dados.
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Figura 18 - Modelo de Dados
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Na Figura 18 €& possivel ver a modelagem do banco que explique as
caracteristicas de funcionamento e comportamento do software a partir do qual ele

sera criado e estruturado.

4.5 MINERACAO

Inicialmente, para conseguir prever a assertividade do modelo utilizado,
precisou-se usar parte dos dados do questionario do Enade para treinamento e outra
para testes da efetividade do algoritmo de classificagdo. Primeiramente foi preciso
separar os dados em matriz X e um vetor y, como demonstrado na Figura 19 a

sequir.

Figura 19 - Dados de treino

in dados.columns:

np.array(dados.iloc[:, 8:12])
np.array(dados[i])

Como demonstrado na Figura 19 iniciou-se a criagdo dos dados de treino e

de teste para que assim fosse possivel realizar a validagdo do algoritmo. Foi
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realizado um Joop onde sédo passadas as colunas que compdem o conjunto de
dados que se deseja analisar.

Para realizar o KNN, um dos processos mais importantes € a definicdo do
parametro K e a definicdo de qual sera o parametro F para o K-Fold. Assim foi
utilizado o K-fold como o principal método para realizar esta avaliagdo. Na Figura 20

a seqguir é possivel visualizar algumas variaveis que serao utilizadas.

Figura 20 - Pariametros

neighbors = list(range(1,186,2))
cv_list = list{range(16,48))
]

k_list = [
fold list = []
cv_scores = []

Como é possivel visualizar na Figura 20 estdo sendo criadas listas para
contemplar os intervalos de variacdo dos parametros do K e F e listas para
armazenar valores. O neighbors ira receber os intervalos de numeros impares de k
para utilizacdo do KNN, a cv_list esta recebendo os intervalos de f para utilizacdo do
k-fold. A k_list, fold _list e a cv_scores foram criadas para armazenamento de
valores.

Em sequéncia, sera iniciada de fato a execugao do algoritmo do KNN. Apés o
inicio da execugao do algoritmo varia-se o parametro k e o cross-validation variando
também o agrupamento de F de folds, assim populando a acuracia deste modelo

para cada K e F. Como demonstrado na Figura 21.

Figura 21 - Algoritmo KNN

for k in neighbors:
for £ in cv list:
knn = KNeighborsClassifier{n neighbors=k)
scores = cross val score(knn, x, y, cv=Ff, scoring="accuracy’)

cv_scores.append({scores.mean())
k_list.append(k)
fold list.append(f}

Na Figura 21 é possivel ver o Algoritmo do KNN em funcionamento. A

principal biblioteca utilizada nesta etapa foi o sklearn, onde utilizou-se
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KNeighborsClassifier que é o classificador que implementa a votagao de k-vizinhos
mais proximos. O cross val _score responsavel pela pontuagcdo por validagao
cruzada.

E possivel expressar o resultado do algoritmo de diversas maneiras, mas
neste caso utilizou-se o erro empirico de classificacdo MSE (misclassification error)

como demonstrado na Figura 22 a seguir.

Figura 22 - Erro empirico
MSE = [1 - x for x in cv_scores]
df 1 = pd.DataFrame (k list, columns=["k_1list']}
df 2 = pd.DataFrame (fold list, columns=["fold 1list"])

df 3 = pd.DataFrame {MSE, columns=["MSE']}
df knn = pd.concat{[df 1, df 2, df 3], axis=1)

optimal k = min(df knn['MSE'])

index opt = df knn[df knn[ 'MSE"] == optimal k].index.item{)

Como demonstrado na Figura 22 calcula-se o erro com base na acuracia
obtida anteriormente. No MSE calcula-se o erro, posteriormente é feita a construgao
do dataframe para localizar os valores de K e F do menor erro, em seguida o
optimal_k retorna o menor erro obtido e por fim o index opt de disponibilizar os

valores de k e f do menor erro obtido.

4.6 AVALIACAO

Apos os dados serem selecionados, processados e tratados eles foram
submetidos ao algoritmo do KNN para permitir extrair alguma informagao que, no
caso, foram: o numero 6timo de k vizinhos, o numero ideal de dobra f e o erro de
classificagdo. No numero o6timo de k vizinhos o algoritmo funciona da seguinte
maneira: partindo de uma instancia Xt o algoritmo encontra os k vizinhos mais
proximos de Xt dentro do conjunto de treinamento disponibilizado. Assim a classe de
Xt é dada pela classe que ocorre com maior frequéncia entre os k vizinhos, como

demonstrado na Figura 23 a seguir.
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Figura 23 - k vizinhos

Na Figura 23 é possivel visualizar os 5 vizinhos mais proximos da instancia
denominada Xt. A partir destes vizinhos foi possivel visualizar que Xt possui quatro
vizinhos do Grupo vermelho e um vizinho do grupo azul, com isso ao aplicar-se o
KNN a instancia Xt sera classificada como vermelho pois este grupo possui uma
maior representatividade na vizinhanga de Xt.

O numero ideal de dobra K-fold que intitulou-se f para nao ficar parecido com
o K do KNN, estima o erro do método de aprendizado em observagdes nao
utilizadas no treino, assim tornando possivel estimar como o modelo construido ira
se comportar em novos dados. Este método consiste em dividir a base em f
pedacos. Assim, para cada pedaco estima-se o método sem a presenca desta parte
e verificou-se o erro médio no pedaco nao utilizado durante o treino. Por fim, a
estimativa do erro de predicdo de cross validation é dada pela média dos erros
meédios nos k pedacos.

Por fim é realizada a classificagao de erro que foi alcangada utilizando o erro
empirico de classificagdo MSE. Desta forma tornou possivel calcular a margem de
erro com base na acuracia obtida. Assim o algoritmo retorna estas trés variaveis

como demonstrado na Figura 24.

Figura 24 - Variaveis finais

Int64Index([1486], dtype="int64")
0 nimero dtimo de vizinhos k € 93

0 nimero ideal de dobras f & 36
Erro de classificacdo incorreta € 8.575784

Com a Figura 24 ¢ possivel verificar que o numero 6timo de k vizinhos foi 93,

o numero ideal de dobras f € 36 e a margem de erro de classificagao foi 0.57 ou
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57%. Estes resultados foram obtidos utilizando como base os dados do questionario
do Enade especificos do estado do Tocantins e com as colunas pré definidas no

processo de selegao.

4.7 VISUALIZACAO DOS DADOS

Inicialmente para que seja possivel visualizar os dados em graficos é
necessario inseri-los na ferramenta para que ela possa realizar todo o processo que
foi descrito do tépico 4.1 a 4.6 e assim retornar os dados para serem visualizados
nos graficos. Esta primeira etapa de insercdo dos dados precisa ser realizada
apenas uma unica vez para cada ano que se deseja visualizar a partir dos dados
tratados na etapa de selegcdo. Este processo € realizado pelo administrador da

ferramenta como podemos visualizar na Figura 25 a seguir.

Figura 25 - Inserir dados

Painel Envio Graficos

Arquivo : ‘ Escolher arquivo |Nenhum arquivo selecionado

Ano do Enade : ‘

Como pode-se visualizar na Figura 25, para que o administrador possa inserir
os dados existem dois campos, que sao o campo dos dados desejados e 0 campo
do ano ao qual se refere estes dados. Para este trabalho os dados que estdo sendo
inseridos ja estdo sendo tratados inicialmente como descrito no tépico 4.1..

Para visualizar os dados foi realizado um ultimo tratamento para que fosse
possivel adequa-los ao método de insergdo exigido pelo graficos. Assim, foi
realizado o tratamento para cada coluna existente no conjunto como demonstrado

na Figura 26 a seguir.
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Figura 26 - Tratamento grafico

olum][line.q

olum][1ine.ques

Como demonstrado na Figura 26 seleciona cada coluna e ¢ identificada cada
opcao existente dentre o conjunto de dados de cada coluna como, por exemplo,
sobre a Questao 1: ela possui cinco alternativas onde cada participante do Enade
escolheu a que melhor se adequa, com isso tem-se um grande conjunto de
respostas que estdo gravadas de forma aleatdria pelo Inep. Esta etapa esta
identificando estas alternativas inicialmente, posteriormente somando a quantidade
de ocorréncias para cada alternativa, retornando para o usuario a quantidade de
vezes que aquela alternativa foi selecionada. Na Figura 27 a seguir pode-se

visualizar como a solicitagdo das informacdes é realizada pelo usuario.
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Figura 27 - Grafico

Painel Envio Graficos

Grafico de Barra 1 2 Grafico de Radar

Para que fosse possivel visualizar o grafico dos dados disponibilizados pela
ferramenta, inicialmente selecionou-se na opg¢ao 1, demonstrada na Figura 27, as
colunas que se deseja comparar. A ferramenta permite que sejam selecionadas
quantas colunas desejar visualizar. Na opc¢édo 2 sdo disponibilizados os anos dos
conjuntos de dados cadastrados na ferramenta, assim o usuario ira selecionar o ano

que deseja visualizar como demonstrado na Figura 28.

Figura 28 - Selecdo das opc¢des

| Presenca_Enade @ 2017

(<)

Questao_01

(<)

Questao_02

(<)

Questao_04 ir o Graficlecione os Dados para exibir o Grafic

Questao_05

Questao_07

Questao_08

L] Questao_09

Questao_11

ApOs a selecdo demonstrada da Figura 28 das colunas desejadas e do ano o

usuario ira confirmar e assim serdo demonstrados os graficos com a comparagao
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das respectivas colunas selecionadas do determinado ano que foi cadastrado, que
neste caso é 2017. Assim, para cada visualizagao o usuario realiza este processo.

A plataforma disponibiliza a visualizagdo dos dados em dois tipos de graficos,
que sdo os graficos de Barra e de Radar, estes tipos de graficos foram selecionados
pois possuem uma disposicdo que facilita muito na compreensdo dos dados ali
representados, e permite que os valores sejam mistos, tornando possivel que os
valores de cada questao figuem no mesmo elemento grafico como demonstrado na
Figura 29 e Figura 30.

Figura 29 - Grafico de barra

Questbes ~ H Ano ~ ‘ Confirmar

Grafico de Barra Grafico de Radar

Sumario

Na Figura 29 pode-se observar o grafico de barra que esta estruturado da
seguinte maneira. Tem-se demonstrado neste grafico as questdes de numero 1,2 e

4, que estdo estruturadas pelas alternativas que as compdem. Assim pode-se
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visualizar no conjunto de colunas 1 a quantidade de vezes que a alternativa 1 foi
assinalada em cada questao, no conjunto de colunas 2 a quantidade de vezes que a
alternativa 2 foi assinalada e assim sucessivamente. Ou seja, pode-se ver que para
a questao um, representada pela cor rosa a, alternativa 1 foi assinalada 2741 vezes,
para a questdo dois esta alternativa foi marcada 1461 vezes e a questédo 4, 763
vezes. E assim segue no grafico o demonstrativo das outras outras alternativas das
questdes selecionadas para visualizagcdo no grafico. Lembrando que a coluna 0

demonstra a ocorréncia de pessoas que nao responderam as respectivas questoes.

Figura 30 - Grifico de radar

Ano ~ ] Confirmar

Gréfico de Barra Grafico de Radar

Questdes ~ I

Sumario
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Na Figura 30 s&o visualizadas as mesmas questdes que foram demonstradas
na Figura 29 estruturadas no graficos de radar para que possa ser possivel ter uma
perspectiva diferente pois € um método grafico de apresentar dados multivariaveis
na forma de um grafico bidimensional representadas em eixos que partem de um
mesmo ponto. A seguir nas Figura 31 e Figura 32 demonstra mais um exemplo de

relacionamentos das informagdes utilizando as questdes 57 e 62.

Figura 31 - Exemplo Barras

Ano ~ ‘ Confirmar

Gréfico de Barra Gréfico de Radar

Ollecties
‘ Questoes ¥

Sumario

ade de estudantes

Pode-se visualizar mais um grafico demonstrado na Figura 31 com o
relacionamento das questdes 57 e 62 onde vé-se inicialmente o quantitativo de

pessoas que nao responderam as questdes na coluna zero. Estes dados estdo
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sendo visualizados em um grafico que € composto por barras retangulares com

comprimento proporcional aos valores apresentados.

Figura 32 - Exemplo Radar

Gréfico de Radar

I Questac_62 [ Questao_57
]
3000
8 2500 1
2000
1500

1000

Sumario

0 - perguntas ndo respondidas

Questdo 62 - Os equipamentos e
materiais disponiveis para as aulas
praticas foram adequados para a
quantidade de estudantes
1)Discordo 2) 3) 4) 5) 6)Concordo
Totalmente

Questdo 57 - Os professores

Na Figura 32 apresenta-se a comparagao das questdes 57 e 62 utilizando o
grafico de radar onde foi possivel verificar a ocorréncia de de alternativas
selecionadas pelos participantes e visualizar as alternativas que mais foram
selecionadas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma ferramenta que realiza o
tratamento dos dados do Questionario dos Estudantes que realizam a prova do
Enade, onde a partir destes dados tratados e manipulados por um algoritmo de
mineragao disponibilizam em formas de graficos estas informagbes. Durante este
processo foram realizados estudos para que fosse possivel identificar maneiras de
como tratar estes dados de forma a deixa-los preparados para passarem pelo
método do KNN, método de classificacdo ndo paramétrico que é utilizado para
classificagao ou regresséo.

Posteriormente foram realizados estudos para verificar os melhores métodos
para demonstrar este conjunto de dados para os usuarios, com isso foi estudada a
variedade de graficos que se tem disponiveis para utilizagdo, pois os graficos sao
um meio de expressar visualmente dados ou valores numéricos de maneira
diferentes assim permitindo uma maior compreensao dos dados.

Apods a pesquisa realizada sobre métodos de tratamento e visualizagao foi
realizado o tratamento nos dados e processamento assim retornando as métricas
calculadas pelo KNN. Todo o conjunto de dados tratado foi armazenado para tornar
possivel a visualizagao pelos usuarios assim podendo analisa-los de uma maneira
visualmente mais agradavel, em formato de graficos. Esta visualizagao foi elaborada
para que o usuario consiga, dentre o grande conjunto de dados, formar combinagdes
de colunas e compara-las.

Um dos passos que nao foram desenvolvidos durante o processo de insergao
foi o tratamento automatico dos dados, que iria tornar esta etapa de insergao do
conjunto de dados pelo administrador mais simples. Este tratamento seria realizado
automaticamente pela ferramenta porém nao foi possivel ser finalizado por alguma
incompatibilidade do método desenvolvido com as outras bibliotecas utilizadas. Com
isso foi optado a nao finalizacdo desta etapa para que fosse possivel realizar a
conclusdo de outras etapas que ainda ndo estavam totalmente completas e que
seriam fundamentais para a ferramenta.

Para projetos futuros seria interessante finalizar o processo de insergéo dos
dados, dando assim a possibilidade de na propria ferramenta o administrador possa
selecionar as colunas definidas para a analise, tornando assim o processo de

insercdo dos dados ainda mais simples. E tornar possivel que o usuario possa
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realizar comparagdes de um ano para o outro, assim podendo selecionar colunas de

dois anos e analisa-las através dos graficos disponibilizados pela plataforma.
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