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Extracao de informacao em bases de dados abertas
governamentais através de uma abordagem de mineracao
descritiva empregando a ferramenta R
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Resumo

O processo de extracdo de conhecimento de grandes bases de dados envolve diversas técnicas. Cada uma
delas € apropriada para um tipo de problema e a anélise dos métodos utilizados inclui peculiaridades dos
dados e a experiéncia do analista. Neste contexto, dados abertos governamentais tornam-se essenciais
para andlise dos diversos componentes presentes no cotidiano populacional de um pais, como educa-
¢do, crescimento econdmico e politica. Este artigo apresenta uma metodologia de mineragdo de dados
utilizando a ferramenta R como instrumento, buscando verificar tanto o potencial da ferramenta, como
da metodologia descrita. Os estudos de casos apresentados utilizam o conjunto de dados Enem 2013,
provido pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisa (INEP), e os Dados das Teses e Dissertacdes da
Pés-Graduacao 2012, disponiveis no Banco de Teses e Dissertagdes da Capes, ambos enquadrados na Lei
de Acesso a Informacao. Os resultados alcangados demonstram a viabilidade de aplica¢do da abordagem
proposta na construcdo de aplicativos, tornando possivel a difusdo de conhecimento em diversas areas.
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Abstract

The process of knowledge discovery from large databases involves several techniques. Each technique
is appropriate for one type of problem, and the analysis of the used methods includes peculiarities of the
data and the analyst’s experience. In this context, open government data becomes essential for the analy-
sis of the various components present in the daily population of a country, such as education, economic
growth and politics. This article presents a methodology of data mining using the R tool as instrument,
seeking to verify the potential of the tool as well as the methodology. The case studies presented use the
data set Enem 2013, provided by the National Institute of Studies and Research (INEP), and the Data
of Thesis and Dissertations of Postgraduate 2012, available in the Bank of Thesis and Dissertations of
Capes, both framed in the Law on Access to Information. The results show the feasibility of applying
the proposed approach in the construction of applications, making it possible to disseminate knowledge
in several areas.

Keywords: Knowledge discovery, R tool, open government data.

!'Universidade Federal de Itajubd, Av. BPS, 1303, Pinheirinho, E-mail: lydiaccbraga@ gmail.com
ZUniversidade Federal de Itajuba, Av. BPS, 1303, Pinheirinho, E-mail: isadrummond @unifei.edu.br

52



Revista de Informética Aplicada, Volume 14, Ndmero 1, 2018

1 Introducao

O processo de mineragdo de dados € uma drea da
ciéncia da computagdo que visa extrair conheci-
mento de grandes bases de dados. Esse tipo de pro-
cedimento é extremamente util, podendo ser em-
pregado em industrias, processos administrativos e
pesquisas em diversas areas como forma de auxiliar
na tomada de decisao.

As dreas governamentais coletam grandes quan-
tidades de dados todos os dias e, a partir do pa-
radigma de dados abertos governamentais, eles
tornam-se disponiveis para a populagdo através do
programa de transparéncia governamental, regido
pela Lei de Acesso a Informagédo n® 12.527/11.

As técnicas de mineragdo de dados t&ém funda-
mentos baseados na estatistica e no aprendizado de
maquina, utilizando algoritmos complexos no pro-
cesso de extracdo de conhecimento, sendo necessé-
rias ferramentas eficientes.

A ferramenta R é uma linguagem de programa-
¢d0 e um ambiente integrado de software para esta-
tistica computacional e visualizagao gréfica, desen-
volvida como um projeto open-source (RIPLEY]
2001). Diversos algoritmos de mineracao de dados
s@o desenvolvidos e publicados todos os anos gra-
cas a uma comunidade de desenvolvedores apreci-
adores da ferramenta R.

Neste contexto, este artigo visa detalhar o mo-
delo de mineracdo de dados proposto em (BRAGA;
DRUMMOND, [2017), estendendo os resultados
encontrados com um novo estudo de caso, que
abrange o estudo dos dados das Teses e Disserta-
¢oes da Pés-Graduacdo 2012 disponivel no Banco
de Teses e Dissertacdes da Capes. Os resultados
encontrados permitiram validar a metodologia pro-
posta e evidenciar pontos positivos e negativos do
processo implementado a partir da ferramenta R.
Todo o estudo demonstrado em (BRAGA; DRUM-
MOND,, 2017 que compreende a aplicagdo da me-
todologia aos dados do ENEM 2013 é também
apresentado, detalhado e comentado neste artigo,
buscando evidenciar as caracteristicas da aborda-
gem proposta.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira:
a Secdo [2] apresenta a definicdo dados abertos go-
vernamentais e evidencia as vantagens da abertura
de dados no cotidiano populacional. A Secao [3]
visa definir o processo de mineracdo de dados e
demonstrar as razdes da utilizagdo da ferramenta
R neste contexto. A Secdo [] detalha a metodolo-

gia de mineragcdo empregada, especificando as téc-
nicas e os pacotes da ferramenta R, bem como a
andlise proposta. As Secdes [5] e [f] apresentam a
aplica¢do do modelo desenvolvido em conjuntos de
dados abertos governamentais, como forma de vali-
dacdo. A Secgdo[7|apresenta as consideragdes gerais
acerca do processo realizado e, por fim, a Secéo
apresenta as conclusdes e possiveis trabalhos futu-
ros.

2 Dados Abertos Governamentais

O paradigma de dados abertos depreende que da-
dos de origem publica, em posse do Governo, de-
vem ser disponibilizados a sociedade na sua forma
bruta e em formato aberto, para que a sociedade
possa produzir cruzamentos, interpretagdes e apli-
cagoes uteis (DUTRA; LOPES!| 2013)).

A abertura de dados governamentais objetiva o
alcance de trés grandes finalidades: transparéncia,
liberagdo de valor social e comercial e participacao
governamental (FOUNDATION, 2012). A meta de
transparéncia define que os cidaddos precisam es-
tar cientes sobre as agdes e decisdes do Governo.
Para tanto, eles devem ser capazes de acessar li-
vremente os dados e informagdes que desejarem e
as compartilharem com outros cidaddos. A libera-
¢do de valor social e comercial indica que o acesso
a informacdo € um recurso essencial para a aber-
tura de atividades sociais € comerciais. Neste caso,
a abertura de dados governamentais pode impulsi-
onar a criacdo de negdcios inovadores e servicos
que agregam valor social e comercial. Por tdltimo,
a participagdo governamental transcende o princi-
pio de transparéncia, fazendo com que a sociedade
ndo seja s6 informada do processo governamental,
mas também seja capaz de contribuir com este pro-
Ccesso.

Estas razdes abrangem motivos sociais e econo-
micos que beneficiam tanto a populagdo quanto
o préprio Governo. Exemplos sdo a melhoria da
transparéncia e controle democritico, da eficicia
dos servicos publicos e da avaliagdo do impacto da
implantacdo de novas politicas, além do aumento
da participagao popular e de inovacdo dos produtos
e servigos privados (DIETRICH et al., [2009)

3 Mineracao de dados e a Ferramenta R

Mineracgdo de dados € o processo de extracao de co-
nhecimento de grandes bases de dados (CORREA;
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SFERRA|2003)). Sua aplica¢do tem como objetivo
encontrar relacionamentos ocultos entre os dados e
sintetiza-los de forma compreensivel e util para seu
proprietario (HAND; MANNILA; SMYTH,2001).
O sucesso da mineracdo de dados depende, princi-
palmente, de uma boa metodologia. Mensurar me-
tas razodveis, realizar um trabalho interdisciplinar
e utilizar um ciclo repetitivo de tarefas e das ava-
liagdes de seus resultados sdo questdes essenciais
neste processo.

De forma geral, todo processo de extracdo de
conhecimento precisa entender o contexto do pro-
blema a ser analisado, definir dados e fazer um
pré-processamento, estudar e selecionar modelos
de mineracdo de dados adequados, avaliar os re-
sultados obtidos e, se necessdrio, recomegar o pro-
cesso. Ao atingir resultados apropriados, devem-se
estabelecer meios de visualizagdo que facilitem o
entendimento dos usudrios.

A ferramenta R traz consigo recursos que faci-
litam este processo. Ela consiste em um conjunto
integrado de ferramentas para estatistica computa-
cional e visualizacdo gréfica (R Core Team) 2017),
podendo ser adquirida diretamente do Comprehen-
sive R Archive Network (CRAN), uma colecdo de
sites, conhecidos como mirrors. Neles estao dis-
poniveis tanto a ferramenta R bdsica quanto diver-
sos pacotes para funcionalidades especificas. Ape-
sar desta definicdo, a ferramenta R nao estd funda-
mentada apenas em pacotes estatisticos, sendo uma
verdadeira linguagem de programacgdo. Usudrios
desta ferramenta podem utilizar simplesmente li-
nhas de comando ou escrever suas préprias func¢des
e pacotes, utilizando todo o potencial desta lingua-
gem(TEAM, 2000).

Para as tarefas de mineracdo sdo definidos pa-
cotes especificos contendo func¢des que auxiliam as
aplicacdes destas técnicas nos conjuntos de dados
trabalhados. Neste trabalho foram empregados os
pacotes Kohonen (WEHRENS; BUYDENS et al.|
2007), NbClust (CHARRAD et al| 2014), party
(HOTHORN; HORNIK; ZEILEIS|, [2000), partykit
(HOTHORN; ZEILEIS, 2015), wordcloud (FEL-
LOWS| 2014), tm (FEINERER; HORNIK! 2017),
caret (WING et al.| 2017), além do pacote basico
Stats (R Core Team, [2017)).

4 Metodologia Proposta

A metodologia empregada neste trabalho, descrita
em (BRAGA; DRUMMOND, 2017), visou a apli-

cacdo de técnicas de mineracdo de dados a dados
abertos governamentais por meio da ferramenta R.
Com base neste tipo de dados foi elaborado um mé-
todo proprio capaz de gerar informagdes descriti-
vas sobre o conjunto, extraindo conhecimento rele-
vante que ajude em um processo de decisdo. Para
tanto, este processo foi definido de forma a veri-
ficar o relacionamento entre as varidveis presentes
em um conjunto de dados, focando na abordagem
de mineragdo descritiva. Este processo foi dividido
em cinco fases (etapas) principais, conforme fluxo-
grama da Figura[I]e descrito a seguir.

4.1 Pré-Processamento

A fase de pré-processamento engloba as tarefas de
coleta de dados, sua exploracio e, em caso de in-
consisténcias, limpeza e correcdo. A ferramenta
R disponibiliza estratégias para gerar informacdes
estatisticas sobre os dados trabalhados, sendo pos-
sivel verificar os principais casos de incoeréncias,
como problemas de completude e inconsisténcia.
O comando summary, disponivel no pacote Stats,
¢ utilizado para realizar a primeira verificagdo dos
dados. Ele retorna informag¢des como média, me-
diana, valor minimo e maximo de dados numéricos
e a frequéncia em que ocorrem determinados valo-
res em dados textuais. Também é possivel verificar
se existem campos vazios nos dados e onde eles
ocorrem. Dados 16gicos também sdo verificados,
mostrando a frequéncias de verdadeiros e falsos.

E importante levar em consideragio neste tipo de
analise o dominio trabalhado, bem como o contexto
de onde os dados foram coletados. Informagdes de
unidades, categorias assumidas e faixas de valores
consideradas vélidas s@o imprescindiveis ao anali-
sar inconsisténcias. Caso estes tipos de problemas
sejam verificados, o analista precisa decidir entre
algumas técnicas de limpeza de dados, como pre-
encher valores em falta, remover campos ou reduzir
o conjunto de dados.

4.2 Agrupamento

A fase de agrupamento verifica a relagdo entre as
variaveis do conjunto de dados. O modelo de agru-
pamento permite identificar e atribuir elementos si-
milares a um mesmo grupo, sem a necessidade dos
dados utilizados estarem previamente classificados,
utilizando técnicas de aprendizado ndo supervisio-
nado (CAMILO; SILVA| [2009).
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Figura 1: Fluxograma do processo de mineragao.

A metodologia desenvolvida para gerar os agru-
pamentos nos conjuntos de dados trabalhados con-
sistiu no uso de dois algoritmos: a rede neural
de Kohonen (KOHONEN, [2013) e o algoritmo K-
médias 2010). Como abordagem interme-
didria entre os dois existem indices de validade de
agrupamento que verificam o nimero de grupos
6timo.

A rede neural de Kohonen (KOHONEN, 2013))
organiza, geralmente em um mapa bidimensio-
nal, dados complexos em agrupamentos, sendo,
por esse motivo, também chamada de mapa auto-
organizdvel. Os pesos finais de cada neurdnio da
rede determinam um padrdo reconhecido, e, por
consequéncia, definem uma classe de dados refe-
rente ao que é apresentado na entrada. Segundo

a rede ndo foi criada para reconheci-

mento de padrdes, mas para agrupamento, visuali-

zacdo e abstragc@o. Ainda assim, pode ser utilizada
para reconhecimento e classificacdo quando utili-
zada juntamente com um modelo de aprendizado
supervisionado. No caso do pacote Kohonen, é ne-
cessdrio transformar os dados utilizados em infor-
magdes numéricas antes do treinamento.

Para definir o nimero de classes presentes no
mapa de Kohonen, indices de validade de agru-
pamentos podem ser calculados através do pa-
cote NbClust. Estes indices combinam informa-
¢Oes sobre a compactacdo e isolamento dos agru-
pamentos, assim como propriedades de geome-
tria ou estatistica e medidas de dissimilaridade ou
similaridade entre os dados. A partir do resul-
tado obtido, as instdncias podem ser classificadas
por meio do algoritmo de aprendizado nio su-
pervisionado K-médias, que consiste em um mé-
todo de agrupamento ndo-hierdrquico por reparti-
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¢ao (JAIN, 2010). Ele é um dos algoritmos nao-
supervisionados mais simples que resolve o pro-
blema de agrupamentos onde o nimero de grupos
¢é conhecido. Para trabalhar com cada uma dessas
técnicas na ferramenta R sdo empregados os paco-
tes Kohonen, NbClust e Stats.

4.3 Regras

A fase de descoberta das regras tem como obje-
tivo identificar as regras que descrevem cada um
dos grupos encontrados através da fase de agru-
pamento, demonstrando as influéncias de cada um
dos atributos que definem um conjunto de dados.
O processo consiste em utilizar uma arvore de de-
cisdo nos dados previamente divididos na etapa de
agrupamento de forma a gerar regras que descre-
vem esses conjuntos, permitindo analisar a natu-
reza de cada um dos agrupamentos em relacdo ao
relacionamento das varidveis presentes no conjunto
de dados.

Os pacotes party e partykit estdo disponibiliza-
dos na ferramenta R e sdo empregados nesta fase.
A metodologia disponivel no primeiro pacote uti-
liza a inferéncia condicional como método de par-
ticdo em subconjuntos de forma bindria e recur-
siva (FRIZZARINI; LAURETTO, 2013) e o party-
kit consiste na sua implementacdo melhorada, pro-
vendo a mesma abordagem baseada em uma nova
infraestrutura (HOTHORN; ZEILEIS, 2015]), des-
crita em (BREIMAN et al.| [1984).

4.4 Mineracao de Texto

A fase de mineracdo de texto visa encontrar novas
informacdes relevantes em campos textuais presen-
tes nos conjuntos de dados. As fases anteriores
utilizam técnicas de aprendizado de maquina que
trabalham apenas com campos numéricos ou cate-
géricos, de forma que informagdes importantes po-
dem nao ter sido identificadas. Esta etapa do pro-
cesso € extremamante Util quando se trata de dados
abertos governamentais, visto que permite a andlise
profunda de atas, resumos, contratos, entre outros
tipos de documentos.

Os modelos que trabalham com dados textuais
diferem dos utilizados em dados numéricos ou ca-
tegdricos, devido a informagdo encontrar-se impli-
cita, ou seja, ndo existem campos que identificam
atributos e simplificam as informacdes representa-
das. A técnica de mineracdo de dados deve simu-
lar o comportamento de um leitor que, a partir de

um texto, naturalmente identifica informacdes re-
levantes (ZAMBENEDETTI, [2002). Para tanto é
necessario seguir um conjunto de etapas:

e transformar o texto para caixa baixa buscando
facilitar os processos de comparacio;

e remover pontuacdo, nimero, simbolos e stop
words, que consistem em palavras muito co-
muns ou sem significado relevante, como
artigos e preposicoes (ZAMBENEDETTI,
2002);

e realizar expansio semantica;
e verificar a frequéncia de cada palavra;

e definir um método de visualizacdo, como uma
nuvem de palavras.

Para mineracdo de texto é empregado o pacote
tm, que permite realizar o processo completo, pas-
sando por cada uma das etapas listadas. Outro
ponto fundamental para a utilizagdo do pacote estd
no fato de se poder especificar o idioma que se de-
seja trabalhar, o que € crucial para o resultado deste
tipo de processo.

O pacote wordcloud permite a visualizacdo em
formato de nuvem de palavras. O analista pode de-
finir um ndimero mdximo de palavras na visualiza-
¢do e também a frequéncia minima de cada uma de-
las, de forma a melhorar a qualidade do seu resul-
tado. Esse tipo de visualiza¢do é uma excelente al-
ternativa para verificar quais termos aparecem mais
frequentemente em um documento textual, permi-
tindo induzir quais assuntos se destacaram.

4.5 Analise de Resultados

A andlise de resultados visa verificar quais sao as
vantagens e desvantagens da abordagem de mine-
racdo empregando a ferramenta R no ambito de da-
dos abertos governamentais. Para tanto, é neces-
sério averiguar se os métodos de aprendizado de
mdéquina utilizados possuem validade dentro do do-
minio do problema e que tipo de informacao foi al-
cancgada ao fim do processo de mineragao.

Como os dados utilizados para agrupamento niao
possuem nenhum tipo de classificagdo prévia nao
é possivel determinar o nivel de acurdcia da rede
neural de Kohonen, mas existem parametros que
permitem a verificagdo da sua qualidade. O pa-
cote Kohonen disponibiliza diversos tipos de visu-
alizacdo dos resultados obtidos, estando entre eles
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um gréfico do processo de treinamento. Este gra-
fico mede a distdncia média de um objeto com o
vetor de caracteristicas mais proximo. Em geral,
o formato encontrado é uma exponencial decres-
cente, que indica que os vetores de caracteristicas
dos neurdnios da rede encontram-se cada vez mais
similares aos objetos contidos no conjunto de da-
dos (WEHRENS; BUYDENS et al., 2007). Gra-
ficos muito distantes deste formato podem indicar
que o treinamento da rede ndo foi eficiente, sendo
necessdrio um novo ajuste dos pardmetros da rede.

As classes geradas pelo algoritmo K-médias ja
utilizam o nimero 6timo de grupos definido pelos
indices de validade de agrupamento, de forma que
ja formam parti¢cdes validas de acordo com o pa-
cote NbClust.

No caso da arvore de decisao, pode-se definir sua
acurécia. Por se tratar de um método de aprendi-
zado supervisionado, € possivel verificar o niimero
de instincias corretamente classificadas a partir do
método, utilizando como base as classes geradas no
processo de agrupamento. Para isso, sdo utilizadas
a matriz de confusdo e a medida de acurdcia. Am-
bos os métodos de validagdo sdo fornecidos pelo
pacote caret da ferramenta R, que prové a funcio
confusionMatrix() para esse tipo de processo.

A matriz de confusdo é utilizada para visuali-
zar o desempenho de um classificador. Ela apre-
senta o ndmero de predicdes corretas e incorretas
em cada classe do problema, permitindo uma ané-
lise do comportamento das classes no espaco, uma
vez que é possivel identificar, dada a classe, em
qual classe estd o erro apresentado. O nimero de
acertos para cada uma das classes se localiza na di-
agonal principal da matriz e os demais elementos
representam erros na classificagdo (FACELI et al.,
2011). A medida de acuracia é conhecida como
exatiddo global e refere-se & estimativa de quanto
os resultados representam a classificacdo correta
esperada ou quanto se afastam desta classificacdo
(SUAREZ; CANDEIAS] 2012).

Ap6s a validag@o da qualidade da édrvore de de-
cisdo, é preciso extrair suas regras. As regras gera-
das por esse tipo de modelo sdo do tipo “se-entdo”,
de forma que permitem a visdo de quais valores
um determinado atributo pode assumir e o que isso
implica nos préximos niveis da arvore. Essa in-
formacao pode representar a descoberta de padrdes
nos conjuntos de dados utilizados e, consequente-
mente, a descoberta de informacao relevante.

A andlise da fase de mineracao de texto consiste

em identificar as palavras mais frequentes por meio
da nuvem de palavras e verificar, com base no con-
texto dos dados, os assuntos que mais apareceram
dentro dos campos textuais. Esse processo serve
como complementacdo das informacdes extraidas
nas regras derivadas da arvore de decisdo, ampli-
ando a visdo do analista.

S Estudo de Caso: Aplicacao do processo
aos dados do ENEM 2013

A partir da aplicagdo da abordagem proposta ao
conjunto de dados do ENEM 2013 foi possivel ob-
ter resultados que demonstram o uso da metodolo-
gia, em todas suas fases, descrita na Segao @}

5.1 Conjunto de dados ENEM 2013

O conjunto de dados ENEM 2013 refere-se aos re-
sultados por Escola do Exame Nacional do Ensino
Médio aplicado no ano de 2013, podendo ser en-
contrado no portal do Instituto Nacional de Estu-
dos e Pesquisa (INEP), juntamente com as provas
aplicadas e seus gabaritos. Também sao disponibi-
lizados documentos descritivos sobre os dados. O
conjunto de dados utilizado neste trabalho consiste
na Planilha ENEM por Escola, um arquivo que di-
vide o resultado por escola de acordo com as areas
avaliadas na prova do ENEM: Linguagens e Co-
digos, Reda¢do, Matematica, Ciéncias Humanas e
Ciéncias da Natureza. Este conjunto possui 14714
instdncias que representam as escolas participan-
tes do exame. Os atributos utilizados na andlise
referem-se a unidade da Federagdo, dependéncia
administrativa, localizagcdo e porte da escola, in-
cluindo ainda o nivel social dos alunos, o indice da
formacdo de adequacdo da formagdo docente e as
médias referentes as provas do ENEM.

5.2 Resultados da
Processamento

Etapa de Pré-

A primeira etapa da fase de pré-processamento foi
definir as colunas apropriadas ao processo de mi-
neracdo de dados. Para tanto, foram escolhidas co-
lunas que possuissem informacdes relevantes sobre
as escolas participantes do exame, como localiza-
cdo e nivel social, e as médias em cada uma das
dreas de conhecimento das provas.

Através do comando summary, avaliou-se a qua-
lidade da informacdo de cada uma das colunas.
Os campos referentes a unidade federativa, depen-
déncia administrativa, localizagcdo, porte da escola
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e nivel social foram corretamente definidos como
campos categdricos e apresentam a frequéncia em
que cada um destes valores aparece no conjunto de
dados. Os campos que representam a média das
escolas em cada uma das dreas do conhecimento
avaliadas estdo definidos como campos numéricos
e apresentam valores que tendem a 1000, de forma
que estdo dentro do intervalo esperado como nota
da prova. A partir da andlise da média das provas
em cada uma das dreas de conhecimento, pode-se
perceber que a prova de Ciéncias Naturais possui
a menor média e a prova de redacdo, a maior. Por
ultimo, o campo de formacgdo de docente assume
valores dentro da faixa [0, 100], estando consis-
tente em relagdo ao seu contexto. Apesar disso,
é possivel perceber que existem trés instancias do
conjunto de dados que estdo com este campo va-
zio, como pode ser visto através do valor NA. Para
resolver esta inconsisténcia foi empregada a abor-
dagem de remocdo, eliminando as instincias que
possuiam campos vazios. O resultado pode ser ob-
servado na Figura

5.3 Resultados da Etapa de Agrupamento

A rede neural de Kohonen foi aplicada utilizando
uma grade de 38x39 neur6nios, com vizinhanga
circular e taxa de aprendizado no intervalo [0.06,
0.01], gerando o mapa de Kohonen. O processo
de treinamento da rede pode ser verificado na Fi-
gura[3] Observe que a distancia média de um ob-
jeto com o vetor de caracteristicas mais préximo
tende a diminuir exponencialmente, tendendo a um
valor minimo e se estabilizando a partir da quin-
quagésima iteragdo aproximadamente. Este resul-
tado demonstra que os valores escolhidos alcancam
um treinamento do tipo adequado e que o nimero
de iteracdes definido € mais que o suficiente para a
convergéncia da rede neural.

A Figura ] apresenta os resultados obtidos atra-
vés da rede; onde sdo expostos os mapas de calor
de cada uma das variaveis do conjunto e, acima a
esquerda, o mapa auto-organizdvel gerado com os
agrupamentos. Um mapa de calor consiste na exi-
bicdo do agrupamento com foco em um tnico atri-
buto relevante do conjunto de dados. Ele permite a
andlise do estado e do impacto que um grande nu-
mero de varidveis causa em um modelo de agrupa-
mento (WILKINSON; FRIENDLY)| 2009). A es-
cala de cores utilizada indica que cores mais quen-

UF FORMACAO_DOCENTE

5P 13006 DEP_ADM Min. 0.0
MG 11688 Estadual :7914 1st Qu.: 48.6
RJ 11312 Federal : 284 Median : 60.9
RS 11071 Municipal: 115 Mean : 59.4
PR 1925 privada :6402 3rd qu.: 71.9
CE : 812 Max. :100.0
(other):5901 NA"S 13

NIVEL_SOCTIAL PORTE_ESCOLA

Alto 13215 pe 1 a 30 alunos 14488
Baixo 1 840 De 31 a 60 alunos :3603
Medio 13376 De 61 a 90 alunos :2100
Medio Alto :3826 Maijor que 90 alunos:4524

Medio Baixo:1916
Muito Alto :1471
Muito Baixo: 71

LOCALIZACAO
Rural : 627
uUrbana:14088

NATURAIS HUMANAS LINGUAGENS

Min. 1382.4 Min. 1384.7 Min. :365.8
1st Qu.:450.8 1st Qu.:491.0 1st Qu. :467.3
Median :474.8 Median :517.7 Median :496.8
Mean :487.8 Mean :529.3 Mean :501.6
3rd Qu. :518.0 3rd Qu.:564.4 3rd Qu.:535.3
Max. 1734.0 Max. :738.8 Max. :658.3
MATEMATICA REDACAO

min. :382.6 Mmin. :196.7

1st Qu. :484.3 1st Qu. :482.7

median :520.7 median :528.0

Mean 1534.7 Mean :1536.9

3rd Qu. :577.7 3rd Qu.:586.2

Max. :868.3 Max. 1869.0

Figura 2: Pré-processamento do conjunto de
dados ENEM 2013.

D.003 0.004 0.005
I

Mean distance to closest unit

0.002
I

Heration

Figura 3: Progresso de treinamento para o
conjunto de dados ENEM 2013.

tes representam valores mais altos nas instancias
apresentadas em uma regido do mapa, enquanto co-
res mais frias representam o oposto. No mapa re-
ferente a localizacdo, por exemplo, é possivel ob-
servar que existem dois grupos, um notavelmente
maior que o outro. A comprovagdo desta carac-
teristica pode ser conferida no pré-processamento
(Figura [2), que mostra que existem 627 escolas na
zona rural e 14088 na zona urbana. A mesma ané-
lise pode ser feita no mapa de dependéncia admi-
nistrativa, onde existem dois grandes grupos que
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Figura 4: Resultado da Rede de Kohonen para o conjunto de dados ENEM 2013.

representam as categorias estadual e privada, e dois
grupos menores referentes aos valores federal e
municipal. Também ¢ interessante observar que
valores altos para as provas estdo localizados na
mesma regido do mapa, coincidindo também com a
regido onde o nivel social tende a ser maior. Poste-
riormente, foi verificado através do pacote NbClust
que o nimero 6timo de grupos deve ser 7, gerando
as parti¢des referentes com o algoritmo K-médias.

5.4 Resultados da Etapa de Regras

Para gerar as regras, foi utilizada a arvore de de-
cisdo provida pelos pacotes party e partykit. O
conjunto classificado na etapa anterior foi empre-
gado como pardmetro desta abordagem, ja que ela
consiste em um método de aprendizado supervisi-
onado. A férmula utilizada como base do processo
definiu como varidvel alvo as classes geradas pelo
algoritmo K-médias, mantendo os demais atributos
como independentes.

A 4arvore gerada possuia uma estrutura de 1011
noés, onde 505 sdo nos internos € 506 sdo folhas.
Essa quantidade de nds pode indicar que muitas
arestas e sub-arvores refletem ruidos ou erros, pro-
blema conhecido como sobreajuste e que reflete um
aprendizado muito especifico do conjunto de trei-
namento, ndo permitindo a generalizacdo do mo-

delo. Um processo de poda foi aplicado para facili-
tar a leitura dos resultados através do pacote party-
kit. Ele permite que sejam realizadas podas apds
o treinamento da drvore através da fungdo node-
prune. Para isso, é preciso definir quais nés serao
podados. A escolha desses nés foi realizada por
meio da imposicdo de significancia aos nds, defi-
nindo um valor de 10> para o teste de hipStese de
independéncia entre uma varidvel de entrada e sua
resposta. Apds este processo, a drvore sofreu uma
diminuicdo de 80%.

Tabela 1: Resultados de acurdcia para o

conjunto ENEM 2013.
Classe Acuracia

1 0,45

2 0,64

3 0,37

4 0,36

5 0,53

6 0,26

7 0,70
Acuraria Global 0,556

Utilizando a matriz de confusdo como base de
célculo, a acurdcia do modelo atingiu 55,6%. Veri-
ficando a acurécia individual de cada uma das parti-
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¢oes, medida também chama de sensibilidade den-
tro da estatistica, pode-se perceber um resultado
de 36% a 70% de acurécia. Isso pode indicar que
as regras geradas ndo representam seu comporta-
mento em totalidade. A Tabela[ll sumariza os valo-
res de acuricia obtidos para a arvore.

Mesmo com a poda, a quantidade de nds obtidos
impossibilita uma andalise por meio da visualizacio
gréfica, de forma que € necessario extrair as regras
através da funcdo disponivel no pacote partykit. As
regras geradas permitem a visdo das escolas que
apresentam notas abaixo da média em cada uma
das dreas de conhecimento do ENEM. A Figura 3]
apresenta a porcentagem de regras que indicam es-
colas abaixo da média geral dos inscritos do ano
de 2013, separando-as por drea de conhecimento.
Com base neste gréfico, fica evidente que 54% das
regras apresentaram notas abaixo da média, sendo
que 36% relacionavam-se com a prova de ciéncias
da natureza.

Humanas 3%
Redacdo 7%

MNatureza 36%

Linguagens 3%
Matematica 5%

Demais Regras 46%

Figura S: Gréfico da porcentagem de Regras
com escolas abaixo da média por 4rea de
conhecimento.

5.5 Resultados da etapa Mineracao de
Texto

A etapa de mineracdo de texto foi aplicada sobre as
provas do exame do ano de 2013, trazendo resulta-
dos voltados ao contetido escolhido como foco das
areas de conhecimento do ENEM, como sendo as
matérias mais cobradas. A apreciacdo desta visua-
lizagdo neste tipo de contexto depende do analista e
seu conhecimento nas areas estudadas, de forma a
relacionar termos com os contetidos do ensino mé-
dio. Esse tipo de informacéo relaciona-se com as
notas apresentadas nas regras obtidas, visto que es-

pecifica os contetdos onde os alunos apresentaram
maiores dificuldades. A Figura[6|demonstra as nu-
vens geradas.

Em relacdo a prova de matemética, pode-se in-
ferir que seu foco foi em questdes relacionadas
a conversdes de tempo, como indica as palavras
"tempo", "horas", "dia"e "anos", e geometria plana,
espacial e analitica através, por exemplo, das pala-
vras "raio", "centro", "sistema'e "vértices".

Sobre a prova de redacdo, vé-se com clareza o
tema do ano de 2013: a lei seca. A prova de
portugués destaca questdes sobre géneros textuais,
como demonstra os termos "carta'e "critica". E
também podem ser observados temas voltados a
literatura, com base nas palavras "arte", "poema",
"obra"e "fragmento". Outro ponto a ser observado
sdo as palavras "negro"e "indigenas". Em 2003, a
Lei 10.639 incluiu a Lei de Diretrizes e Bases da
Educacao Nacional (LDB) o ensino obrigatério de
histéria e cultura afro-brasileira durante o ensino
médio e, em 2008, a Lei 11.645 acrescentou as po-
pulacdes indigenas, dessa forma, a presenca destas
duas palavras indica a cobranga de questdes sobre
a cultura destes dois excluidos histéricos.

Em relacdo a Ciéncias Humanas, percebe-se que
as palavras caracteristicas deste contexto sdo na-
turalmente mais dificeis de enquadrar em conteu-
dos especificos do ensino médio, podendo-se infe-
rir com base nas palavras "brasil", "rei", "poder”,
"guerra"e "filosofia"que os conteddos cobrados gi-
ravam em torna de histéria do brasil, monarquias,
conflitos histdricos e conteddos filoséficos.

Por fim, em relacdo a prova de Ciéncias da
Natureza, vé-se a presenca de termos de quimica
como "carbono"e "moléculas”. Também percebe-
se termos tipicos de fisica mecanica e eletrodina-
mica, como "movimento", "forga", "elétrico"e "cir-
cuito". Os termos "dna", "pai"e "mae"podem ser
enquadrados em questdes de genética e as palavras
"agua", "arvores"e "aquecimento"indicam matérias
ligadas a ecologia.

Através desse resultado, € possivel estabelecer
uma relacdo entre as regras geradas e as matérias
cobradas na prova, concluindo-se que no ano de
2013 os inscritos na prova do Enem tiveram mais
dificuldade em matérias relacionadas a quimica, fi-
sica e biologia, sugerindo uma possivel deficiéncia
no ensino destas matérias.
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Figura 6: Nuvens de Palavra para as provas do Enem 2013.

6 Estudo de Caso: Aplicacao do processo
aos dados das Teses e Dissertacoes da
Pé6s-Graduacao 2012

Os resultados obtidos utilizando os dados das Te-
ses e Dissertacdes da Pos-Graduagdo 2012 tem
como objetivo espandir a andlise realizada com o
conjunto de dados ENEM, buscando evidenciar os
pontos de sucesso e de falha da metodologia des-
crita na Segdo ]

6.1 Dados Empregados

O conjunto de dados das Teses e Dissertacdes
da P6s-Graduagao 2012 pode ser encontrado no
Banco de Teses e Dissertacdes (BTD) da Capes
2013), permitindo a consulta de todos
os trabalhos defendidos na pds-graduagdo brasi-
leira no referido ano. As informag¢des contidas no
BTD sdo fornecidas diretamente a Capes pelos pro-
gramas de p6s-graduacio, sendo estes responsaveis
pela veracidade dos dados. O conjunto utilizado
possui 61.054 registros que representam teses e dis-
sertacdes com 61.050 autores distintos. Ele en-
globa informagdes sobre o autor da tese, data de
defesa, institui¢do a qual o autor estd vinculado e

area de conhecimento. Juntamente com os dados,
€ possivel encontrar no BTD seu diciondrio, onde
¢ descrito o significado de cada um dos campos do
conjunto de dados, bem como as categorias por eles
assumidas, seu tipo e tamanho méiximo.

6.2 Resultados da etapa Pré-Processamento

Os dados das Teses e Dissertacdes do ano 2012
possuem Gtima documentacdo e a equipe de and-
lise responsdvel mantém a consisténcia dos da-
dos disponibilizados, por isso a etapa de pré-
processamento consistiu em tarefas simples. A pri-
meira tarefa foi a selecao das colunas com informa-
¢Oes relevantes para o processo de mineragdo, de
forma que, mantiveram-se informagdes relaciona-
das a regido, institutos a qual as teses estdo vincu-
ladas, grande drea de conhecimento, grau da tese e
idioma no qual ela foi escrita. Através do comando
summary, as instancias que possuiam alguma in-
formacao faltante foram eliminadas, resultando em
um total de 60545 teses no conjunto de dados. O
tratamento necessdrio consistiu em identificar cada
tipo de dado corretamente para as etapas seguintes
do processo. Por exemplo, informacdes de regido
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e institutos sdo dados categéricos e a grande drea
de conhecimento € identificada por valores nime-
ricos. Os resultados obtidos a partir do comando
summary podem ser observado na Figura([/| Desta
forma, é possivel confirmar os tipos de dados e ve-
rificar a frequéncia de cada uma das categorias que
um atributo pode assumir.

REGILAD UNIVERSIDADE
CENTRO-QESTE: 3967 Usp 4113
MORDESTE 1oo2h UFRJ] 2415
MORTE 2291 UFRGS 2362
SUDESTE HENR=13) UFMG =t
SUL 12300 UNICAMP: 1929

UFFE ;1557
(other):46228
GRAMNDE_AREA TIDIOMA
40000001 :10022 Alemao H 2
TOOCOO00: 9694 Civersos 2
50000007 8050 Espanhol : 14
50000004 1 6952 Frances 10
30000009: 6934 Ingles 271
SO000005: 5270 outro : 54
{otherd :13583 POrtugues:60152
MIVEL
Loutorado 113833
Mestrado 142514

profissionalizante: 4198
Figura 7: Pré-processamento do conjunto de
Teses e Dissertagdes do ano 2012.

6.3 Resultados da etapa Agrupamento

A rede neural de Kohonen foi aplicada utilizando
uma grade de 25x26 neurdnios, com vizinhanga
circular e taxa de aprendizado no intervalo [0.06,
0.01], gerando o mapa auto-organizdvel. O pro-
cesso de treinamento da rede pode ser visualizado
na figura[8] Segundo o grifico, a distdncia média
de um objeto com o vetor de caracteristicas mais
préoximo sempre diminui, assemelhando-se a uma
exponencial negativa, demonstrando que os valores
selecionados alcancam um treinamento adequado.

6.4 Resultados da etapa Regras

As regras contidas neste conjunto de dados, assim
como no estudo de caso da Secdo [5 foram gera-
das através do pacote party e partykit da ferramenta
R. A arvore de decisao foi produzida a partir do
conjunto classificado empregando o algoritmo K-
médias, com a varidvel alvo definida como as clas-
ses encontradas na etapa de agrupamento.

Training progress

0.0020
|

kean distance to closest unit

0.0005
|

T T T T \ T
0 20 40 60 80 100

fteration

Figura 8: Progresso de treinamento para o
conjunto de Teses e Dissertacdes do ano 2012.

A Figura [9] exibe os resultados desta rede. O
mapa auto-organizdvel de Kohonen, do lado es-
querdo, exibe os agrupamentos gerados ao fim do
processo. Também estao definidos os mapas de ca-
lor de cada uma das variaveis utilizadas na analise,
permitindo verificar como cada um dos atributos se
distribui pelo mapa. A escala de cores utilizada é
a mesma apresentada na andlise dos agrupamentos
dos dados de Enem 2013. No mapa de grau da tese,
por exemplo, existem claramente 3 grupos, repre-
sentando os valores de doutorado, mestrado e mes-
trado profissionalizante encontrados dentro desta
categoria. O mapa para a varidvel idioma apresenta
um pequeno grupo em vermelho, podendo repre-
sentar as teses redigidas em idiomas diferentes do
portugués. Em relacdo ao mapa de regido, observa-
se tons de cores que representam as regides do pais.
E importante notar como os agrupamentos referen-
tes a regido e a drea de conhecimento nao coin-
cidem, demonstrando que existe producdo de co-
nhecimento em diferentes dreas em cada regido do
pais.

Com estes resultados, os dados foram classifi-
cados através do algoritmo K-médias, onde foram
gerados 3 grupos.

Assim como aconteceu nos resultados desta
etapa do conjuntos de dados ENEM, a arvore foi
gerada com um grande nimero de nés, sendo 99 in-
ternos e 100 folhas. Esta quantidade de nds indica
que a arvore enfrentou dificuldades de generaliza-
¢do. Para tentar generalizar os resultados, 0 mesmo
processo de poda do conjunto anterior foi aplicado,
mas ainda assim restaram 90 folhas, indicando que
a arvore realizou um aprendizado muito especifico
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Figura 9: Resultado da Rede de Kohonen para o conjunto de Teses e Dissertacdes do ano
2012.

para o conjunto de dados.

A acuricia do modelo foi calculada com base na
matriz de confusdo do resultado da arvore de de-
cisdo, atingindo um valor de 80,56%. A sensibi-
lidade de cada parti¢do também foi calculada, en-
contrando o resultado de 30,95% para a classe 1,
62,34% para a classe 2 e 92,48% para a classe 3,
evidenciando a dificuldade de predicao para a pri-
meira e segunda classe do modelo. Estes resultados
estdo concentrados na Tabela 2l

Tabela 2: Resultados de acurécia para o
conjunto de Teses e Dissertacdes do ano 2012.

Classe Acuracia
1 0,3095
2 0,6234
3 0,9248
Acuracia Global | 0,8056

As regras foram extraidas através do pacote
partykit, totalizando 90 regras para a descri¢do do
conjunto. Numa andlise manual, ou seja, sem a
aplicacdo de modelos computacionais que pudes-
sem restringir o tamanho do conjunto de regras, ou
combind-las de maneira a agrupd-las facilitando a
interpretacdo, nao foi possivel identificar padrdes
pudessem gerar informagdes novas e/ou relevantes
sobre os registros de teses e dissertagdes em estudo.

Como exemplo das informacdes geradas, pode-
de citar que 2261 das Teses e Dissertagdes sdo re-

ferentes aos trabalhos de mestrado na area de Ci-
éncias Agrdrias, estando vinculadas a institutos da
regido sudeste. Outra informacdo consiste em di-
zer que 4329 trabalhos de mestrado sobre Cién-
cias Sociais Aplicadas estdo vinculados as regides
sul e sudeste do pais. Estas duas regras classifi-
cam, aproximadamente, apenas 4% e 7% do total
de teses consideradas no conjunto na etapa de pré-
processamento. O conjunto de regras é composto
por muitas regras que se aplicam a poucos elemen-
tos, evidenciando a dificuldade de generalizag¢do do
modelo na descri¢do dos dados.

6.5 Resultados da etapa Mineracao de
Texto

A etapa de mineragdo de texto foi aplicada sobre
as teses e dissertagcdes redigidas no idioma portu-
gués, que representam aproximadamente 99% do
conjunto de dados. O processo foi realizado para
cada uma das grandes dreas de conhecimento da
Capes, totalizando nove nuvens de palavras, que
permitem a visualizacdo dos termos mais utiliza-
dos nas teses classificadas dentro de uma 4rea de
conhecimento. Esses termos podem ajudar a infe-
rir os temas mais estudados no ano de 2012.
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Figura 10: Nuvem de palavras de Ciéncias
Agrérias.

Na nuvem gerada para Ciéncias Agrérias (Figura
sdo observadas as palavras "animais", "alimen-
tos", "manejo"e "solos"em destaque, podendo indi-
car que as teses relacionavam-se a cultivos e cria-
¢do de animais. Também € possivel verificar pa-
lavras "ambiente"e "sustentabilidade"”, apontando
pesquisas sobre esses temas.

Para a nuvem de Ciéncias Bioldgicas (Figura
[TT), pode-se inferir que as teses possuem temas que
incluem genética, biodiversidade e pesquisas mole-
culares. Também percebem-se temas relacionados
a infectologia e diagndstico.
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Figura 11: Nuvem de palavras de Ciéncias
Bioldgicas.

A visualizacdo de Ciéncias da Sadde (Figura

[I2) possui poucas palavras em destaque, denun-
ciando um grande nimero de termos. As pala-
vras "doencas", "tratamento”, "enfermagem", "ma-
teriais", "clinicos"e "diagndsticos"se sobressaem e
indicam trabalhos relacionados a estudos clinicos
médicos. A palavra "odontologia"também aparece,
apontando para trabalhos desta drea. Uma visuali-
zacdo no formato nuvem, que aponta maior ocor-
réncia de termos pelo tamanho das palavras que
compde a nuvem, sO aponta contribuicdo de in-
formacdo quando o conjunto de dados tem maior
ocorréncia e palavras, caso contrdrio, a nuvem ¢é
composta de uma grande quantidade de termos de
mesmo tamanho, dificultando a interpretagao.
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Figura 12: Nuvem de palavras de Ciéncias da
Saude.

No caso da nuvem de palavras da grande area de
conhecimento Multidisciplinar (Figura [I3] pode-
se identificar palavras de diversos campos. Pa-
lavras como "educag@o", "metodologias"e "apren-
dizagem"indicam teses relacionadas a ensino, po-
dendo englobar diversos contetidos. Também exis-
tem palavras relacionadas a biologia e satide como
"biodiversidade”, "natureza"e "doencas". Além
destas, pode-se observar as palavras "tecnologia”,
"sistemas"e "informacao"que estdo relacionadas as
tecnologias de informacdo e comunicacio, entre
outras possiveis andlises. A nuvem de palavras é
um tipo de visualizagdo que envolve o contexto, e
as possiveis inferéncias nio sio exatas. Esta ob-
servacdo na drea multidisciplinar € ainda mais evi-
dente, ja que a drea abrange teses que combinam
diversas outras dreas de conhecimento.
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Figura 13: Nuvem de palavras de
Multidisciplinar.

Para as engenharias, a nuvem de palavras de-
monstrada na Figura [T4] contém palavras como
"problemas”, "materiais", "simulac¢do", "otimiza-
¢do", "processos", "energia", "qualidade", "cons-
trucdo", "software"e "programacgdo". Essas pala-
vras relacionam-se com diversas especialidades na
engenharia, tais como engenharia civil, de produ-
¢do, de computacio e de energia.
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Figura 14: Nuvem de palavras de
Engenharias.

A nuvem de Linguistica, Letras e Artes (Figura
[T3) possui palavras que indicam géneros textuais
como "discursos", "poéticas"e "critica". Também
existem palavras relacionadas a literatura como
"obra"e "literdrias". Palavras como "sala", "apren-
dizagem"e "metodologias"indicam teses que discu-
tem o ensino de literatura e portugués.
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Figura 15: Nuvem de palavras de
Linguistica, Letras e Artes.

Na nuvem de Ciéncias Exatas e da Terra (Figura
[I6) existem muitos termos de ciéncia da compu-
tacdo, como "software", "redes", "dados"e "algo-
ritmos". Essas palavras evidenciam trabalhos em
vdrias dreas da tecnologia de informagdo como de-
senvolvimento de software, arquitetura de redes e
banco de dados. Outros termos como "geome-
tria", "quimica"e "bioldgica"indicam estudos em
dreas, como matemadtica e quimica. Apesar disso,
pelo volume de termos relacionados a computa-
cdo, percebe-se que uma grande parcela das teses
relacionavam-se a estudos computacionais de dife-
rentes tipos.
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Exatas e da Terra.
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A nuvem de palavras para Ciéncias Sociais pode
ser vista na Figura [[7] Nela as palavras "poli-
ticas", "publicas", "estado"e "sociedade"aparecem
denotando temas governamentais, sociais e politi-
cos. As palavras "direito", "constitucional"e "tu-
tela"sdo termos comuns da drea de direito. Além
disso, pode-se verificar palavras relacionadas a or-
ganizagdes e empreendedorismo, como os termos

"organizac¢do", "empresa”, "inovacao", "competivi-
dade"e "curriculo". E possivel inferir pelas pala-
vras "docente", "educativos", "professores"e "es-
colar"temas voltados a pesquisas educativas e psi-
copedagogia. As palavras "marketing”, "design"e
"produtos"também aparecem, sugerindo temas vol-
tados a publicidade e propaganda.
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Figura 17: Nuvem de palavras de Ciéncias
Sociais.

A nuvem de Ciéncias Humanas pode ser vista
na (Figura[I8) e apresenta as palavras "educacdo”,
"formacdo”, "educativos'e "professores", "apren-
dizagem", "ensino", "escolar", "docente"e "edu-
cacional”, apontando trabalhos relacionados a te-
mas voltados a pesquisas educativas e aprendizado.
As palavras "sociais", "gestdo", "politico"e "es-
tado"indicam trabalhos relacionados as questdes
governamentais, sociais e politicas, assim como

ocorre na nuvem de Ciéncias Sociais. Palavras
como "filosofia", "pensamento”, "subjetividade",
"ética", "poder, "movimentos", "sociais", "cultu-

rais"e "psicologia"sugerem teses na drea de filoso-
fia, sociologia e psicologia.
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Figura 18: Nuvem de palavras de Ciéncias
Humanas.

7 Consideracoes Finais

Os conjuntos de dados empregados para validacao
da metodologia descrita permitiram observar que
o processo desenvolvido incluiu etapas capazes de
buscar diversos tipos de informagdes ocultas em
conjuntos de dados. As etapas vao desde a procura
por semelhancas entre os dados, utilizando proces-
sos de agrupamentos nao-supervisionado, relacio-
namento entre cada uma das instancias, procurando
por regras do tipo "se-entdo"que indiquem padroes,
até a procura de informagdes implicitas em colunas
ou documentos textuais relacionados ao dominio
do conjunto. Foi possivel demonstrar uma abor-
dagem completa e versatil, que pode ser aplicada
a conjuntos ndo previamente classificados e em di-
versos tipos de dados. Na sequéncia sdo ressaltadas
as conclusdes obtidas a partir da aplicacdo de cada
etapa do processo.

A etapa de pré-processamento mostrou-se efici-
ente na descoberta de problemas de completude e
inconsisténcia de dados, permitindo a visualizacio
dos valores assumidos em cada um dos atributos
trabalhados e dos tipos de dados. Esta fase do pro-
cesso também proporciona o cédlculo de informa-
coOes estatisticas sobre os dados, de modo que o
analista é capaz de verificar se os campos possuem
valores contidos dentro da faixa vdlida. No con-
junto de dados ENEM o pré-processamento foi um
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passo extremamente importante, dado que existiam
muitas instdncias com dados incompletos ou incon-
sistentes. No caso do conjunto de Teses e Disser-
tacdes da Capes, esta etapa serviu mais como uma
comprovagdo da qualidade do dados disponibiliza-
dos.

O agrupamento de dados demonstrou ser capaz
de organizar os dados nos dois estudos de caso, ge-
rando boas visualiza¢des. A procura por semelhan-
cas entre dados € importante na andlise descritiva
de um conjunto de dados e a abordagem selecio-
nada incluiu técnicas de visualizacdo que ajudam
a sumarizar a informacdo através de mapas, facili-
tando a interpretacdo e andlise. Os mapas de ca-
lor criados sdo uma 6tima forma de se observar a
distribuicdo dos atributos pelo agrupamento, tra-
zendo informacdes mais completas sobre o mapa
auto-organizavel, revelando-se muito util na ana-
lise dos dois conjuntos de dados. A combinacdo
dos algoritmos de Kohonen e K-médias se apresen-
tou como uma alternativa adequada para problemas
onde o dado ndo possui classificagdo, sendo uma
abordagem jd empregada na literatura, como em
(GODIN; HUGUET; GAERTNER| [2005) e (CHI,
YANG, [2006)) que realizam o estudo de um agru-
pamento em dois estdgios utilizando estes dois mé-
todos.

O processo de construgdo da drvore de decisdo
revelou-se um desafio em ambos os conjuntos de
dados. Apesar da ferramenta R disponibilizar di-
Versos pacotes para a execugao deste tipo de tarefa,
seu resultado apresentou um problema de genera-
lizagdo: o sobreajuste. Isso pode ter acontecido
devido a uma grande quantidade de atributos uti-
lizados na arvore de decisdo, o que a tornou es-
parsa, gerando muitas regras para o conjunto. Al-
gumas técnicas podem ser consideradas para ate-
nuar este problema como agrupamentos hierdrqui-
cos e a utilizacdo de modelos de selecdo de atribu-
tos, que buscam extrair de um conjunto de dados
as caracteristicas mais relevantes, além de identi-
ficar atributos altamente correlacionados que néo
contribuem com o processo de classificagao. Algo-
ritmos de drvores de decisdo costumam ser afeta-
dos pela presenca de atributos irrelevantes no con-
junto de dados, de modo que seu resultado pode
ndo ser o esperado. O emprego de técnicas de se-
lecdo de atributos permite a melhoria do desem-
penho preditivo e acelera o aprendizado, gerando
uma arvore mais compacta e generalizada (TANG;
ALELYANI; LIU, 2014).

A etapa de mineracgdo de texto foi de grande uti-
lidade nos dois conjuntos de dados. Realizar a ana-
lise de campos e documentos textuais € um pro-
cesso longo e cansativo se realizado manualmente,
de modo que automatizar este processo pode ser
muito util na descoberta de conhecimento. Outro
ponto importante desta fase é o fato de se procurar
informagdes implicitas nos dados, podendo servir
de complementacao nas demais etapas do processo.
Isso pode ser exemplificado na minera¢do do con-
junto de dados ENEM, onde a informacdo encon-
trada na etapa de mineragao de texto foi agregada a
informacgdo gerada nas demais etapas do processo
para identificar os contetddos onde os alunos encon-
traram mais dificuldades no ano de 2013.

Em relacdo a ferramenta R, notou-se que existe
uma variedade muito grande de pacotes implemen-
tando técnicas de mineracdo de dados disponiveis
nos mirrors da linguagem. A prépria estrutura
da linguagem facilita a manipulacdo de dados e
permite que eles sejam armazenados em objetos
que simulam tabelas e facilitam a visualizagdo das
transformagdes realizadas. Ela também estd prepa-
rada para realizar operacdes com matrizes e veto-
res de forma 4gil e simplificada, facilitando o de-
senvolvimento de funcdes préprias necessdrias ao
processo desenvolvido. Um dos pontos fortes desta
ferramenta € a sua capacidade de gerar diferentes
tipos de visualizagdo grafica, o que € uma etapa es-
sencial para o processo de descoberta de informa-
¢des. Como nota-se nos estudos de caso descritos
nas Secdes [5e[6] as visualiza¢des foram primordi-
ais na andlise. Mesmo quando a visualiza¢do gra-
fica ndo era possivel, como ocorreu com as 4rvo-
res de decisao geradas nos dois estudos realizados,
foi possivel extrair as regras de forma automatizada
através do pacote partykit, agilizando o estudo das
informagdes encontradas nas drvores.

8 Conclusoes e Trabalhos Futuros

As pesquisas e estudos realizados neste trabalho
demonstram que a drea de mineragdo de dados esta
presente em diversos campos cotidianos, podendo
ser considerada essencial na inddstria, na economia
e, como o foco deste trabalho indica, no governo.
O processo de mineracdo desenvolvido teve
como base o ciclo de andlise de dados proposto
na literatura e demonstrou ser eficaz para a reali-
zacdo de mineracdo descritiva. Este processo teve
como motivagdo o fato dos dados disponibilizados
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em sites governamentais brasileiros ndo serem pre-
viamente classificados, sendo necessaria a elabo-
racdo de um procedimento que utilizasse aprendi-
zado ndo supervisionado para definir as parti¢des
presentes nos dados para posterior uso de algorit-
mos supervisionados para extracdo de regras. A
etapa de mineracdo de texto também se mostrou
adequada para a descoberta de novas informagdes
sobre o conjunto, ji que muitos dados relevantes
encontram-se camuflados em textos.

A ferramenta R se apresentou como um recurso
adequado para as tarefas mineracdo de dados, fa-
cilitando o processo desde a leitura do dado até a
aplicacdo de técnicas de aprendizado de mdaquina
complexas. Os pacotes relacionados as tarefas de
mineracdo estdo disponiveis em grande ndmero,
sendo que todos eles sdo muito bem documentados
e mantidos atualizados.

Apesar de em crescente desenvolvimento, a mi-
nera¢do de dados traz consigo desafios. As técnicas
utilizadas dependem substancialmente do dominio
do problema trabalhado, bem como dos dados dis-
poniveis para andlise. As escolhas dos algoritmos
de aprendizado de maquina muitas vezes s6 podem
ser feitas apds vérios testes com os dados de treina-
mento, pois seus resultados estdo intrinsicamente
ligados com as propriedades de cada um deles.

Os trabalhos futuros pretendem seguir duas ver-
tentes. A primeira estd voltada para novos estu-
dos de casos empregando a metodologia proposta,
com o objetivo de gerar conhecimento a partir de
outras bases de dados governamentais. Neste con-
texto espera-se contribuir com informagdo que au-
xilie nos processos administrativos do governo, e
no dia a dia da sociedade, uma vez que a infor-
macao gerada pode fazer parte de uma nova plata-
forma ou um novo aplicativo a ser disponibilizado
para o cidaddo. O segundo foco de trabalho estd
na implementacio da metodologia proposta empre-
gando outras ferramentas de mineracao de dados,
como Weka ou Python. O Weka (HALL et al.|
2009) é uma colecao de algoritmos de aprendizado
de méquina voltada a mineracdo de dados, imple-
mentada em Java; e Python (ROSSUM; DRAKE,
2011), que ndo pode deixar de ser mencionada, é
uma linguagem que tem se mostrado muito efici-
ente nesta drea, com diversas bibliotecas de apren-
dizado de maquina disponiveis. A utilizacio de ou-
tras ferramentas permite gerar estudos comparati-
vos quanto ao tempo de execucgdo, dificuldade ou
facilidade de implementacio e qualidade da infor-

macao gerada a partir de uma base de dados.
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