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RESUMO

A evasdo € um grande problema presente nas universidades, inclusive na
Universidade Federal do Pampa, gerando prejuizos sociais, econdmicos e
académicos. Estudar esse fenbmeno e tracar metas eficazes para o combate a
evasao é indispensavel para uso adequado dos recursos das instituicbes de ensino.
Porém, devido a elevada quantidade de dados disponiveis, o estudo de forma
manual é proibitivo. O presente trabalho descreve o desenvolvimento de um
software para processamento dos dados dos estudantes da UNIPAMPA Bagé e a
aplicacao de técnicas de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados para a
descoberta de padrdes presentes entre os estudantes evadidos. Sdo apresentados
0s estudos realizados com os dados dos alunos dos cursos de Engenharia de
Computacdo, Engenharia de Alimentos, Engenharia de Producdo, Engenharia
Quimica, Engenharia de Energias Renovaveis e de Ambiente e Licenciatura em
Fisica, bem como os padrdes obtidos para cada curso. Os padrées obtidos serdo
utilizados para a criacdo de mecanismos de combate a evaséo na universidade, de

forma que possa ocorrer um combate eficaz a evasao.

Palavras-Chave: evasado, desenvolvimento de software, Descoberta de

Conhecimento em Bancos de Dados.



ABSTRACT

Dropping out is a big problem present in Universities, including in
Universidade Federal do Pampa. This problem generates social, economical and
academical losses. Studying this phenomena and tracing effective goals to avoid
dropping out is indispensable to an appropriate use of resources of educational
institutions. However, due to huge amount of available data, manual study is
prohibitive. This work proposes the development of a software to process data of
students from UNIPAMPA Bagé and the use of Knowledge Discovery in Databases
techniques to discover patterns between data of students who dropped out. Studies
realized with the data from the students of Computer Engineering, Food Engineering,
Production Engineering, Chemical Engineering, Renewable Energy and Environment
Engineering and Degree in Physics are listed. The patterns discovered will be used
to create mechanisms to prevent dropping out in University, so that could occur an

efficient prevention of dropping out.

Keywords: dropping out, software development, Knowledge Discovery in Databases.
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1 INTRODUCAO

A evasao no ensino superior brasileiro gera muitos prejuizos financeiros para
0 pais, tendo valor estimado em torno de R$ 9 bilh6es em 2009 [NOGUEIRA, 2011].
Cerca de 13,2% dos alunos de Universidades Federais evadiram em 2010
[BORGES, 2012]. Numeros como esses geram grande preocupacdo para todas as
instituicdes de ensino superior, onde causam enormes perdas.

Tais perdas causam impacto negativo no desenvolvimento do pais, pois as
vagas deixadas por estudantes evadidos poderiam estar sendo utilizadas por outros
gue desejam estudar. Consequentemente, a evasao diminui o numero de
profissionais formados anualmente no Brasil [FILHO, 2007]. Tendo em vista a
caréncia de profissionais qualificados no mercado, especialmente na area de
engenharia, aumentam as consequéncias negativas geradas pela evaséo [Falta ...,
2013].

O prejuizo também pode ser analisado pelo ponto de vista econdmico para o
pais, onde existem receitas destinadas para manutencdo de estruturas, professores
e profissionais ligados as universidades, as quais ndo sdo aproveitadas em sua
totalidade [FILHO, 2007]. Um melhor aproveitamento dos recursos dedicados ao
ensino superior esta ligado diretamente ao combate a evasao.

Sao muitos fatores que podem levar alunos a desistirem de seus estudos.
Existem fatores desde dificuldades financeiras, de adaptacdo a uma nova cidade e a
escolha de uma carreira a qual ndo atinge as expectativas criadas previamente
[ALVES, 2001]. Essas situacGes ndo estdo ligadas diretamente a vida académica do
aluno, sendo mais dificil determinar um padréo nos perfis dos evadidos.

Também existem fatores educacionais, como dificuldades de aprendizagem
em determinados assuntos, professores pouco qualificados e reprovacgdes [FILHO,
2007]. Essas informacdes podem fornecer possiveis perfis de alunos propensos a
desisténcia. Entender e estudar quais fatores estdo ligados a evasdo € de vital
importancia para uma melhora da educacao no Brasil.

Assim como ocorre em outras instituicdes, na Universidade Federal do Pampa
a evasao também é um problema critico. Sendo assim, é necessario fazer um
levantamento dos perfis dos alunos desistentes e tentar buscar similaridades

existentes entre eles. Isso possibilitara a adocdo de medidas preventivas por partes
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das coordenacdes e grupos de trabalho responséaveis pelo estudo e analise da
evasao.

Porém, a utilizacdo de um método manual para a analise dos perfis dos
alunos evadidos é impraticavel, tendo em vista o elevado nimero de estudantes
inscritos na instituicdo. Dessa maneira, se torna imprescindivel a utilizacdo de um
software que permita a automatizagao do processo, possibilitando rapidamente uma

analise e tomadas de decisfes necessarias.

1.1 Objetivos

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um software que serve de auxilio
ao estudo da evasao na UNIPAMPA, a fim de permitir a identificagdo de padrées nos
dados dos alunos evadidos, permitindo a analise e desenvolvimento de medidas de
combate. Os objetivos especificos deste trabalho foram:

e Obter os dados dos estudantes da UNIPAMPA Bagé;

e Desenvolver o software para automatizacao no pré-processamento de dados;
e Pré-processar os dados dos alunos;

e Minerar os dados;

e Pds-processar os dados;

e Analisar os resultados obtidos e gerar relatérios;

e Apresentar e discutir os resultados com os setores responsaveis pelo estudo

da evasao.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 descreve 0s
conceitos necessarios para embasamento teorico do trabalho; o capitulo 3 aborda os
métodos adotados para o desenvolvimento do software; o capitulo 4 apresenta 0s
resultados obtidos através da mineragcdo dos dados gerados pela ferramenta; o

capitulo 5 demonstra as consideracdes finais.

1.3 Trabalhos Anteriores

Este trabalho busca ampliar o estudo realizado por um trabalho anterior na

propria universidade através de LANOT(2012). Nesse estudo as ferramentas
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utilizadas para processamento dos dados exigiam que o utilizador possuisse um
conhecimento das regras a serem utilizadas, pois a configuracdo dos parametros de
processamento ocorria de forma manual, gerando uma limitagcdo na quantidade de
arquivos que foram manipulados durante o estudo. Com isso, a quantidade de
cursos abrangidos foi pequena, pois o estudo foi dirigido apenas ao curso de

Engenharia de Computacéo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo serdo apresentadas as bases teodricas utilizadas para
realizagdo do trabalho. Serdo descritos os conceitos de Evasé&o, Banco de Dados e
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados. Apds, serdo descritos 0s
principais passos desse processo, onde pode-se destacar a Mineracdo de Dados.

Por ultimo, sera abordada a ferramenta WEKA.

2.1 Evaséao

Evasdo consiste no desligamento de um estudante de seu curso, sua
instituicdo de ensino ou do Sistema Educacional. Caracteriza um dos maiores e mais
preocupantes problemas do Sistema Educacional [MORAES, 2010]. Segundo
FILHO(2007), as perdas causadas pelos evadidos geram desperdicios sociais,
econdbmicos e académicos. Essas perdas variam desde investimento de recursos
sem o devido retorno até a ociosidade de professores, servidores, equipamentos e
espacos fisicos. Estratégias que buscam o combate a evasao requerem um elevado
esforco por parte das instituicdes, pois é necessario conhecer os fatores que levam o

estudante a abandonar seus estudos.

Fatores que ocasionam a evasao

A evasao ndo se caracteriza por um unico fator apenas, podendo variar
principalmente entre fatores econdmicos e académicos. As Instituicdes citam como
principal fator a falta de recursos financeiros por parte do estudante para o
prosseguimento dos estudos [FILHO, 2007]. Também ocorrem casos onde, para
suprir a necessidade financeira, os estudantes enfrentam longas jornadas de
trabalho, onde o cansaco acarreta na preferéncia pelos recursos financeiros aos
estudos. Adicionalmente, merecem ser citados fatores como distancia dos familiares
e longas viagens para poder visitar sua cidade natal [ MORAES, 2010].

Porém, existem fatores académicos, como expectativas profissionais e
dificuldades de aprendizagem. Os alunos estdo acostumados com processos de
ensino desde suas bases que ndo condizem com os adotados nas universidades.

Muitos estdo acostumados apenas com o processo de memorizacgéo, diferentemente
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da necessidade de um espirito investigador presente no ensino superior. Também
existem casos onde a escolha de profissdo por parte do aluno foi equivocada, onde
0 erro somente é percebido durante o andamento da graduacdo [MORAES, 2010].
Outros consideram que o esforco necessario para obter o diploma ndo condiz com
suas expectativas financeiras como profissional [FILHO, 2007].

Para descoberta desses fatores, uma alternativa € o estudo dos dados de
cada estudante inscrito na universidade. Dados que sdo armazenados em estruturas

destinadas para tal fim, os chamados Bancos de Dados.

2.2 Bancos de Dados

Bancos de Dados s&o basicamente sistemas computadorizados para
armazenamento de registros, ou seja, seu proposito geral € armazenar dados e
permitir aos usuarios que acessem e atualizem os dados ali presentes quando
necessario. As informacdes podem ser quaisquer que possuam importancia para o
individuo ou organizacdo que utilize destas estruturas [DATE, 2003]. Como
exemplos de bancos de dados, podem ser citados: estoque de produtos em um
supermercado; controle do acervo de livros de uma biblioteca; ou relagao de alunos
matriculados em um curso [LANOT, 2012].

Dentre as principais fungbes de um banco de dados, devem ser permitidas a
inclusdo, armazenamento, manipulacdo e consulta de dados [DATE, 2003]. Em sua
forma bésica, os dados sdo organizados em Relagdes, Tuplas e Atributos:

e Relacdes sédo expressas na forma de tabelas, onde os dados ficam
organizados em linhas e colunas. Também podem ser definidos como um
conjunto de tuplas que possuem atributos em comum;

e Tuplas séo as informacfes de determinado objeto presente na tabela. Como
exemplo pode ser citado o numero “20” como tupla para o atributo “Idade”;

e Atributos sdo as especificacbes de determinada coluna presente na tabela.
Servem para expressar as caracteristicas de determinado dado. Como
exemplo, os campos “Cidade”, “Sexo” e “Nome” s&o atributos de uma tabela.

Considerando a grande quantidade de informagao que pode ser armazenada em

um banco de dados, a obtencdo de padrdes, comportamentos ou tendéncias

expressos na forma de dados estatisticos torna-se possivel através de um estudo
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detalhado. Esse estudo é descrito através de técnicas chamadas de Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados [LANOT, 2012].

2.3 Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

A maneira tradicional de obter conhecimento através de dados consiste na
analise manual por especialistas das informacdes fornecidas pelos dados. Porém,
em casos onde a quantidade de dados for elevada, o estudo manual se torna
impraticavel. Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados é uma tentativa de
automatizar esse processo através de algoritmos que consigam extrair

conhecimento com base em dados organizados previamente [CAMILO, 2009].

Figura 1 - Representacado do processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Avaliagdo )

o

Mineragidio de Dados

Transformagdo

Pré-Processamento

Conhecimento

E o
Dados

M~ B Dados Pré-Processados Transformados

</

Dados Escolhidos

Dados

Fonte: SILVA, 2004

A Figura 1 representa todas as fases presentes no processo de KDD. Os
passos consistem desde a escolha dos dados a serem analisados, passando pelo
seu tratamento e mineracdo, até que seja possivel a extracdo dos resultados.
Porém, para simplificacéo, esse processo pode ser dividido em trés fases principais:
Pré-Processamento dos Dados, Mineracdo de Dados e Pd4s-Processamento dos

Dados.



18

2.3.1 Pré-Processamento dos Dados

Devido as diversas origens possiveis, € comum que os dados ndo estejam
expressos da maneira correta para que os métodos de Mineragdo de Dados sejam
aplicados diretamente [CAMILO, 2009]. De maneira geral, antes da aplicacdo dos
métodos de Mineracdo de Dados, ocorrem algumas etapas de preparacdo das
informacbes, de modo a evitar que valores incorretos possam comprometer o
resultado final do estudo. Conhecer os dados que irdo ser utilizados para o KDD é
essencial para a escolha do método adequado na etapa de mineracdo de dados.
Valores em branco ou nulos, valores viciados e variaveis duplicadas sédo alguns dos
possiveis problemas que podem ser encontrados nos dados. O Pré-processamento
consiste em um conjunto de atividades com a finalidade de preparar o banco de
dados para o processo de mineragcdo [CAMARGO, 2002], sendo constituido

principalmente pelas etapas mostradas na Figura 2.
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Figura 2 - Etapas do Pré-Processamento dos Dados

Limpeza dos Dados

Integragio \
dos Dados

[T IT%

Transformacgio dos Dados —2,32, 100,59, 48 — —0.02,0.32, 1.00, 0.59, 0.48

Redugio dos Dados

Atributos Atributos
Al Az A3 .. AlZ6 . Al A3 .. AllS

o T1 =2 Tl

o T2 T4

a T3 —=Z .

= T4 £ T1456

E £ =

T2000

Fonte: SILVA, 2004

Limpeza dos Dados

Frequentemente os dados apresentam discordancias como registros
incompletos, valores errados e dados inconsistentes. Tais discordancias podem
causar alteracdes no resultado do algoritmo [LANOT, 2012]. Durante essa etapa
podem ser utilizadas técnicas de remocdo dos valores ou preenchimento com
valores padréo [CAMILO, 2009].
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Integracao dos Dados

Em alguns casos, devido a existéncia de diversas fontes, surge a
necessidade de integracdo dos dados de maneira que formem um Unico e
consistente repositorio. Para isso € necessaria uma analise dos dados observando
redundancias, valores conflitantes e dependéncias [CAMILO, 2009; LANOT, 2012].
Apés a analise, os dados sao agrupados com base nas similaridades apresentadas,
como, por exemplo, um identificador presente em todos 0s arquivos, € uma nova

base é gerada.

Transformacgéo dos Dados

Consiste na utilizacdo de diferentes técnicas com o objetivo de transformar os
dados para a forma desejada. Podem ser utilizadas diferentes técnicas de acordo
com o0s objetivos pretendidos. Entre as técnicas existentes, pode-se citar:
generalizacdo (converte valores especificos em valores genéricos), normalizacéo
(consiste em colocar as variaveis em uma mesma escala), agregacdo (geracao de
totalizadores que integram os resultados de diferentes atributos) e criagdo de novos
atributos (gerados a partir de outros atributos existentes) [LANOT, 2012; CAMILO,
2009; SILVA, 2004].

Reducéo dos Dados

O volume de dados na mineracdo costuma ser alto, de modo que em alguns
casos torna o processo de andlise impraticavel [CAMILO, 2009]. Dessa forma,
caracteristicas redundantes e dados irrelevantes sdo eliminados, de maneira a

otimizar o tempo de execucédo do algoritmo [LANOT, 2012].

2.3.2 Mineracéo de Dados

Segundo CAMARGO(2002), mineracdo de dados é uma etapa no processo
de KDD que consiste na analise de grandes volumes de dados sob diferentes
perspectivas, de modo a descobrir novas informacdes Uteis. Esses grandes volumes

de dados servem como uma fonte rica para geracdo de conhecimento através da
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utilizac&o de técnicas que envolvem métodos matematicos, algoritmos e heuristicas
para descobrir padrdes e regularidades entre os dados estudados.

Apesar de serem utilizados algoritmos para a automatizagcdo do processo,
ainda € necesséria uma andlise dos resultados por um humano. Porém, visto que 0s
especialistas podem concentrar seus esforgos na analise dos resultados, as tarefas
de mineracao de dados contribuem de forma significativa no processo de descoberta
de conhecimento [CAMILO, 2009].

Dentre os diferentes tipos de técnicas de mineracdo, pode-se realizar uma
classificacdo entre os utlizados. Os métodos dividem-se em aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado. Sua diferenca se da no fato de que os
métodos ndo supervisionados ndo necessitam de uma pré-categorizacdo onde se
defina um alvo, focando a analise na similaridade entre os atributos. Ja nos métodos
supervisionados, uma variavel alvo pré-definida direciona o estudo, de modo que os
registros sao categorizados em relacao a ela [CAMILO, 2009]. Dentre os diferentes
tipos de algoritmos de mineracdo de dados, existem os de Classificacéo,

Clusterizacao e Regras de associacao.

Classificacao

De maneira geral, algoritmos de classificacdo s&o descritos como
supervisionados, tendo seu estudo dirigido por um humano, sendo utilizados para
prever os valores de uma variavel do tipo categérico [SILVA, 2004]. Essa previsao
serve para classificar a qual categoria um registro pertence. Por exemplo, pode-se
classificar os clientes de um banco como especiais ou de risco ou um laboratério
descobrir quais de seus voluntarios podem ser submetidos ao teste de uma nova
droga [CAMILO, 2009].

Clusterizacao

Um cluster é uma colecéo de registros similares entre si, porém diferente dos
registros nos demais agrupamentos. O método de clusterizagdo visa identificar e
aproximar os registros similares, ndo tendo como objetivo classificar, predizer ou
estimar o valor de uma variavel, apenas identificando os grupos similares [CAMILO,

2009]. Nesse método, ao contrario da classificacdo, ndo € necessario que seja
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definida uma classe alvo para a tarefa, podendo assim ser classificado como nao
supervisionado [SILVA, 2004].

Regras de Associagao

Consiste em identificar quais atributos possuem relagdes, representados na
forma SE atributo X ENTAO atributo Y [CAMILO, 2009]. Nesse método, o proprio
algoritmo elege os atributos determinantes e os resultantes, gerando as relagdes
entre os atributos [SILVA, 2004]. S&o amplamente usados em problema do tipo
“Cesta de Compras”, onde sao identificados quais produtos séo levados juntos pelos

consumidores.

2.3.3 P6s-Processamento dos Dados

Como parte final do processo de KDD, o pés-processamento consiste na
etapa de avaliacdo e interpretacdo das descobertas. Nessa etapa, as descobertas
séo selecionadas e ordenadas conforme sua relevancia e apresentadas na forma de
graficos ou relatérios para um melhor entendimento [CAMARGO, 2002]. Segundo
SILVA(2004), durante essa etapa ocorre a geracao de relatorios descrevendo 0s
conhecimentos adquiridos, de forma que possam ser apresentados as partes

interessadas.

2.4 Ferramenta Weka?

Para realizacdo dos passos de KDD, se faz necessaria a utilizacdo de
ferramentas que permitam automatizacdo do processo, devido a elevada quantidade
de dados envolvidos no processo. Uma dessas ferramentas € o Weka. Segundo
[SILVA, 2004], a ferramenta Weka contempla uma série de algoritmos de preparacao
de dados, de aprendizagem de maquina e validacdo de resultados. O software foi
desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia, sendo escrito em Java
e possuindo codigo aberto. Possui interface gréfica amigavel, uma ampla variedade

de algoritmos de mineracdo de dados e seus algoritmos fornecem relatorios com

? Disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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dados analiticos e estatisticos de acordo com o dominio minerado. A ferramenta
Weka foi escolhida para utilizagcdo no trabalho por ser desenvolvida na mesma

linguagem que a ferramenta proposta, tornando possivel uma integracéo futura.

2.4.1 Indicadores de Qualidade dos Modelos de Classificacdo

O Weka reune diversos indicadores que sao utilizados em processos de
mineracdo de dados, os quais possibilitam a analise da qualidade dos dados
minerados. Com os dados gerados juntamente com a mineracdo de dados, €
possivel avaliar se 0 modelo criado pode ser considerado confiavel ou ndo. Entre os
indicadores presentes no Weka, foram utilizados para analise do estudo a Estatistica

de Kappa e a Matriz de Confuséo.

Estatistica de Kappa

Para poder realizar uma classificacdo confiavel de algum objeto, € necessario
gue ele seja avaliado mais de uma vez. E para que seja possivel determinar a
concordancia entre as diferentes classificagdes de um objeto existe a estatistica de
Kappa. A estatistica de Kappa contabiliza a quantidade de respostas concordantes,

determinando se a classificacao final néo foi obtida ao acaso.

Tabela 1 - Valores de Kappa

Valores de Kappa Interpretacao
<0 Sem concordancia
0-0.19 Pouca concordancia
0.20-0.39 Concordancia razoavel
0.40-0.59 Concordéancia moderada
0.60-0.79 Concordancia substancial
0.80-1.00 Concordancia quase perfeita

Fonte: BALTAR, 2012

Essa medida assume como valor maximo 1, que significa que ocorreu uma

concordancia total entre as avaliagdes, e valores proximo ou até abaixo de O
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representando nenhuma concordancia [BALTAR, 2012]. Os diferentes valores de

Kappa podem ser interpretados com base na Tabela 1.

Matriz de Confuséao

Uma matriz de confusdo tem como objetivo realizar uma comparacao entre a
real classificacdo de um atributo e a classificacdo gerada pelo algoritmo utilizado. A
matriz € gerada a partir dos diferentes valores assumidos por um atributo, onde é
feito um comparativo entre a classificacdo correta de um atributo e a classificacdo
gue foi gerada durante a mineracdo de dados. Os diferentes valores assumidos pelo
atributo sdo transformados em linhas e colunas. As colunas representam a
classificagdo correta e as linhas representam a classificagdo gerada pelo algoritmo.
Apos, a matriz € preenchida com a quantidade de dados classificados. A diagonal
principal da matriz exibe a quantidade de dados que foram classificados
corretamente, ja a quantidade de elementos fora da diagonal representa 0s erros.
Para que ocorra uma classificacdo sem erros, € necessario que ndo existam valores
fora da diagonal principal da matriz [PESSOA, 2010].

2.4.2 Algoritmo J48

O Weka possui uma grande variedade de algoritmos para mineracdo de
dados. Entre eles, o algoritmo J48, que € a implementacdo em Java presente no
Weka do algoritmo C4.5, permite a criacdo de modelos de decisdo em arvore, o que
torna o processo de analise dos resultados mais intuitivo. A construcdo da arvore
ocorre do topo para baixo, onde a selecao de um atributo base ird servir como topo
da arvore de decisdo. Apds a escolha, os dados séo divididos em subgrupos, onde
0s subgrupos sao os diferentes valores que o atributo base possui. O processo se
repete para cada subgrupo, de maneira que ao final a grande maioria dos atributos

pertenca a apenas uma classe [MARTINS, 2009].
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3 FERRAMENTA DESENVOLVIDA

Neste capitulo sera descrito o software MineraPampa, o qual realiza as
etapas de limpeza, integracdo, reducdo e transformacdo presentes no pré-
processamento dos dados. Serdo apresentados os métodos e procedimentos
adotados para o desenvolvimento do software. Adicionalmente, serdo descritas as

aplicacdes da ferramenta, as fontes de dados utilizadas e seu desenvolvimento.
3.1 Aplicagdes da Ferramenta

O MineraPampa tem o objetivo de ser utilizado para tratamento dos dados
dos alunos da UNIPAMPA Bagé, podendo também ser utilizado por todas as
instituicdes que fizerem uso do mesmo sistema para armazenamento dos dados dos

estudantes, o SIE.
3.2 Ambiente de Desenvolvimento

A ferramenta foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacéo Java, a
gual possui as APIs necessarias para tratamento dos dados e por também ser a
linguagem de desenvolvimento do Weka, a fim de facilitar uma possivel integracao
futura. A IDE utilizada para programacéio foi o NetBeans®, pois possui uma vasta

biblioteca de suporte ao programador.
3.3 Anédlise de Requisitos

Como requisitos funcionais do software podem ser descritos:

e O MineraPampa deve realizar o processamento dos dados provenientes do
SIE;

e O MineraPampa deve realizar o processamento dos dados provenientes do
SiSuU;

e O MineraPampa deve realizar a integracao dos dados processados do SIE e
SiSuU;

% © Oracle Corporation. Todos os direitos reservados.
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O MineraPampa deve apresentar uma interface intuitiva e de facil utilizacao,
de modo que um usuério sem conhecimentos técnicos avancados possa
opera-lo;

e O MineraPampa deve fornecer opcdo de escolha do formato de saida dos
dados;

e O MineraPampa deve manipular os dados fornecidos pelo usuério e gerar um
novo arquivo para utilizacdo posterior em um software de mineracdo de
dados.

Como requisitos nao funcionais do software podem ser descritos:
e O MineraPampa deve ser desenvolvido utilizando ferramentas gratuitas;

e O MineraPampa deve possuir codigo-fonte aberto.

3.4 Processo de Importagcdo de Dados

Os dados foram obtidos dos sistemas SIE e SiSU. O sistema SIE possui
todas as informacdes relativas a vida académica do estudante, como namero de
matricula, disciplinas cursadas e notas obtidas. O sistema SiSU contém a nota
obtida pelos discentes no ENEM, o qual foi 0 método de ingresso dos estudantes na
universidade a partir do ano de 2010. Para desenvolvimento do trabalho, foram
obtidas tabelas contendo informagbes dos alunos dos cursos de Engenharia de
Computacdo, Engenharia de Alimentos, Licenciatura em Fisica, Engenharia de

Producado, Engenharia Quimica e Engenharia de Energias Renovaveis e Ambiente.

3.5 Diagrama de Arquitetura

O diagrama de arquitetura do software desenvolvido é mostrado na Figura 3.
Primeiramente, o usuario faz a selecdo de um diretério onde estdo localizados os
arquivos de entrada e onde serd armazenado o arquivo de saida. ApOs, 0 USUArio
seleciona quais arquivos deseja processar e quais as configuragdes que o0 mesmo
deve possuir. O software MineraPampa é responsavel por realizar o gerenciamento
dos arquivos fornecidos com base no parametros fornecidos e integrar todos os

dados em um unico arquivo de saida.
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Figura 3 - Diagrama de Arquitetura
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Integracao dos
dados
Configuracao

de Parametros

Fonte: Proprio Autor

3.6 Diagrama de Classes

O diagrama de classes do software € mostrado na Figura 4. A classe
MineraPampa apenas realiza a inicializacdo do software. A classe Interface realiza a
configuragdo da parte grafica do software, onde ficam localizados os botdes para
selecdo de arquivos a serem processados e as opgdes disponiveis para 0 usuario.
Apds, realiza a instanciacdo de um objeto da classe Gerenciador, o qual ir4 realizar
a integracdo dos dados que serdo manipulados. A classe ConversorSiSU é
responsavel pelo tratamento dos dados provenientes do sistema SiSU. Nela séo
instanciados dois objetos que serdo responsaveis pelo armazenamento das
informacbes processadas (AlunoSiSU) e pela realizacdo da leitura dos arquivos
contendo os dados (XLS). A classe ConversorSIE é responsavel pelo tratamento dos

dados provenientes do sistema SIE. Nela é instanciado um objeto responsavel pela
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leitura dos dados (CSV). Apds o processamento dos dados, o objeto instanciado a
partir da classe Gerenciador realiza a integracdo dos dados e envia para um objeto

instanciado a partir da classe CSV para realizar a escrita do arquivo de saida.

Figura 4 - Diagrama de Classes
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getNota close
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Fonte: Préprio Autor
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3.7 Desenvolvimento

O desenvolvimento pode ser descrito em quatro fases distintas: o
gerenciamento dos arquivos do SiSU e SIE, a parte responsavel pela escrita no
arquivo de saida e a interface que agrupa as partes descritas anteriormente.

3.7.1 Interface

Como parte inicial do desenvolvimento, foi realizada a implementacdo da
interface gréafica do software, a qual permite que sejam realizadas as operagfes de
selecdo de arquivos desejados e parametros para o pré-processamento dos dados.

Primeiramente, foi desenvolvida a janela do MineraPampa, que pode ser
verificada na Figura 5, onde ficam localizados todos os botbes e opcgdes da
ferramenta. Foi utilizada a classe JFrame para criagdo do painel. De modo a facilitar
a operacao do software, foram inseridos botdes na interface grafica de modo a tornar
mais intuitiva a operacao da ferramenta. Os botdes possuem as seguintes funcdes:

e Selecionar diretério dos arquivos — permite a selecao do diretério que contém
os arquivos do SIE e do SiSU, bem como determinar onde o arquivo de saida
seré salvo;

e Selecionar arquivo(s) do SIE — permite a selecdo dos arquivos referentes aos
dados do SIE;

e Selecionar arquivos(s) do SiSU — permite a sele¢ao dos arquivos referentes
aos dados do SiSU;

e Definir arquivo de destino — permite que o usuario defina o nome do arquivo
de saida gerado pelo software;

e Preencher campos inexistentes com: “?” ou “0” — opcéo que permite 0 USUArio
definir como seréo tratados os campos com dados inexistentes nos arquivos
de entrada;

e Preencher campos das disciplinas com: “Nota” ou “Aproveitamento” — permite
gue o usuério defina qual sera a informacgéo contida no campo referente a

cada disciplina cursada pelo aluno;
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e Contador de vezes que a disciplina foi cursada: Sim ou Nao — permite que
sejam criadas ou ndo colunas extras que informam quantas vezes o aluno
cursou uma disciplina;

e Ignorar disciplinas com menos de _ alunos — permite que o0 USUario possa
definir um ponto de corte, eliminando disciplinas que foram cursadas por
poucos alunos;

e Iniciar — inicia a execuc¢ao da ferramenta.

Figura 5 - Interface Grafica do Software

Conversor de dados - MineraPampa

Diretdrio Selecionar diretorio dos arquivos

EMEM Selecionar arquivo{s) do SISU

|

SIE | Selecionar arquivo(s) do SIE
|
|

Destino Definir arquivo de Destino

Preencher campos inexistentes com:
-2
0

Preencher campos das disciplinas com:
® Nota

() Aproveitamento

Contador de veres que disciplina foi cursada:

® Sim

' Nao

lgnorar disciplinas com menaos de alunos.

Imiciar

Esperando ..

Fonte: Proprio Autor

Para os botdes correspondentes a selecdo dos arquivos de entrada, estédo
definidos vetores de arquivos implementados pela classe File responsaveis pelo
armazenamento dos nomes de arquivos, onde é permitida a escolha de multiplos
arquivos simultaneamente. As opcoes de selecao de preenchimento do software sé&o

implementadas com o auxilio da classe JRadioButton.
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As diferentes opc¢des de preenchimento do arquivo ampliam a quantidade de
algoritmos que podem ser utilizados no processo de mineracdo de dados. Isso
ocorre porque os algoritmos operam com diferentes conjuntos de dados. Alguns
algoritmos operam com dados categéricos enquanto outros utilizam dados
NUMEricos.

Apo6s ocorrer a definicdo de todos 0s arquivos necessarios para a execucao
do pré-processamento, bem como a definicdo dos parametros de preenchimento, €
liberada a execucdo da ferramenta. Nessa etapa, todas as informacfes necessarias
sao repassadas para o objeto responsavel por esse gerenciamento, o qual é definido
pela classe Gerenciador. O Gerenciador possui objetos responsaveis pelo
gerenciamento dos arquivos do SIE, SiSU e de Saida, os quais sdo descritos na

sequéncia.

3.7.2 Gerenciamento dos arquivos do SiSU

Inicialmente, para tratamento dos dados, foi desenvolvida a parte do software
responsavel pelo gerenciamento do arquivos contendo informacgfes relativas as
notas obtidas pelo estudantes no ENEM, os quais sé&o disponibilizados no formato
XLS. Tais arquivos ndo apresentam uma estrutura padrdo, onde as colunas que
contém os atributos variam de um arquivo para o outro. Em alguns arquivos
informagdes como “Inscricdo ENEM” estdo presentes, em outros existem os campos
“Cidade/Estado”, “Data” e “Assinatura”. Outra caracteristica presente nos arquivos é
a inconsisténcia no preenchimento dos campos, pois mesmo com campos COMo
“Cidade/Estado” estando presentes, ndo existe nenhuma informagéao ali disponivel.
A relacdo de todos os campos presentes nos arquivos sao apresentados na Tabela
2 abaixo:

e Os campos “CPF” e “Inscricaio ENEM” ndo devem ser utilizados devido a
necessidade de sigilo das informagdes do aluno;
e Os campos “Data” e “Assinatura” ndo sao informacgdes relevantes no processo
de mineracao de dados;
e O campo “Cidade/Estado” nao esta preenchido;
e O campo “Classificacao” esta relacionado diretamente a nota obtida no

ENEM, sendo necessaria apenas a inclusdo da nota.
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Tabela 2 - Dados dos Arquivos do SiSU

Campo Descricao
Classificacao Classificagao do aluno no SiSU.
CPF CPF do aluno.

Nome Nome do aluno.
Inscricdo ENEM Numero de inscricdo no ENEM.
Nota Nota obtida no ENEM.

Cidade/Estado Cidade e Estado do aluno.
Data Data de realizacdo da matricula.
Assinatura Assinatura do aluno.

Fonte: Préprio Autor

Devido a tais particularidades, as Unicas informacgfes relevantes que podem
ser extraidas desses arquivos sao “Nome” e “Nota”, onde o0 nome é necessario para
futuras comparacfes quando a nota for atribuida ao aluno correspondente.

Para execucao desses passos, primeiramente o objeto Gerenciador instancia
0 objeto GerenciadorSIE enviando os arquivos escolhidos pelo usuério e o caractere
que deve ser utilizado para preenchimento das informacgdes inexistentes, “?” ou “0”.
O objeto GerenciadorSIE realiza a abertura de um arquivo por iteracdo, onde apos o
termino da iteracdo fecha o arquivo atual e realiza os mesmos procedimentos para o
proximo arquivo até que todos sejam processados.

Quando um arquivo é aberto, o mesmo contém os dados dos alunos
separados por curso, onde cada curso é representado por uma folha dentro do
arquivo. Sendo assim, além de ser necessaria realizar a abertura de cada arquivo de
forma separada, também deve-se abrir as varias folhas presentes em cada arquivo.
Ambos processos ocorrem através do controle do nimero de arquivos e do numero
de folhas em cada arquivo por variaveis que funcionam como contadores.

Apoés a abertura do arquivo e de uma de suas folhas, as colunas contendo
atributos séo percorridas, de modo a comparar a informacdo contida no arquivo com
os atributos desejados, que sdo “Nome” e “Nota”. Essa comparagdo é necessaria
para definir os indices onde estédo presentes as informacdes, pois tais indices variam
entre os arquivos, sendo necessaria a realizacdo desse passo a cada novo arquivo
aberto pela ferramenta. Apds, sdo percorridas as linhas, onde as informacfes de

cada aluno sdo adicionadas em uma lista do tipo ArrayList. Quando a folha é
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analisada até seu final, ocorre a abertura da proxima folha presente no arquivo. A
etapa de processamento dos dados do SiSU acaba quando todas as folhas de todos
os arquivos forem analisadas. Ao final desse processo, a lista contém todos os
nomes dos alunos com suas respectivas notas.

A lista fica disponivel para futuras consultas, onde é necessério enviar o nome
do aluno que se deseja obter a nota. O objeto faz uma varredura pela lista
comparando os nomes, onde caso seja encontrado o aluno a nota é retornada, ou
caso contrario, o caractere destinado a preenchimento de informacgdes inexistentes.
ApOs a etapa de processamento dos arquivos do SiSU, é iniciado o processamento
dos dados do SIE.

3.7.3 Gerenciamento dos arquivos do SIE

Nessa etapa ocorre 0 mais importante dos processamentos, pois nela a
estrutura do arquivo é totalmente alterada. Além de serem realizados alguns passos
mais simples, como limpeza, redugcdo e integracdo dos dados, ocorre uma
transformacgao na estrutura, onde dados que eram tuplas passam a assumir o papel
de atributos. Isso permite que todos os dados de um aluno possam ser descritos em
apenas uma linha do arquivo final, ao contrario do arquivo origem, quando um
mesmo aluno possuia varias linhas com dados redundantes, onde as informacdes
relativas a disciplina eram as Unicas a possuirem uma alteragéo.

Na Tabela 3 localizada abaixo sdo descritos os atributos presentes nos
arquivos provenientes do SIE:

e “ID_PESSOA”, “NOME_PESSOA”", “ID_ALUNQO”, “MATR_ALUNQO” sado todas
referéncias ao aluno, sendo necessaria manter apenas uma delas ao final do
processo, onde “MATR_ALUNO” foi a op¢ao escolhida, pois mantém o nome
do aluno em sigilo;

e “‘NUM_VERSAQO? refere-se ao ano em que o cadastro foi alterado pela ultima
vez, ndo sendo necesséria sua incluséo;

e “NOME_CURSO”, “COD_CURSO”, ‘ID_VERSAO_CURSO”,
‘ID_CURSO_ALUNO” sao todas referéncias ao curso, sendo necessaria
manter apenas uma delas ao final do processo, onde “NOME_CURSO” foi a

opcéo escolhida, pois contém o nome completo do curso;
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Campo Descricao
ID_PESSOA Numero de identificacao.
NOME_PESSOA Nome do aluno.
ID_ALUNO Numero de identificacao.
MATR_ALUNO NuUmero de matricula.
NUM_VERSAO Ano de versao do cadastro.
NOME_CURSO Nome do curso.
COD_CURSO Caodigo do curso.
ID VERSAO CURSO Numero de identificacdo do curso.
ANO Ano em que a disciplina foi cursada.

COD_ATIV_CURRIC
NOME_ATIV_CURRIC
CREDITOS
MEDIA_FINAL
DESCR_SITUACAO
PERIODO
ID_CURSO_ALUNO
SITUACAO_ITEM
CH_TEORICA
CH_PRATICA
TOTAL_CARGA_HORARIA
FORMA _INGRESSO
ANO_INGRESSO
FORMA EVASAO
ANO_EVASAO
SEXO

Cddigo da disciplina.

Nome da disciplina.

Numero de créditos da disciplina.

Média final na disciplina.

Descricao da situacao do aluno.
Periodo que a disciplina foi cursada.
Numero de identificacdo do curso.
Descricao da situagao na disciplina.
Carga horaria tedrica da disciplina.
Carga horaria pratica da disciplina.

Total de carga horéria da disciplina.

Forma de ingresso.
Ano de ingresso.
Forma de evaséao.

Ano de evasao

Sexo do aluno.

Fonte: Préprio Autor

e “ANO” e “PERIODOQ” referem-se ao ano e semestre em que a disciplina foi

cursada. Apesar de serem informacdes relevantes, seria necessaria a criacao

de dois novos atributos extras ao lado de cada atributo referente a uma

disciplina, onde o numero de colunas presentes no arquivo final seria muito

alto. Portanto, foi decidido ndo incluir esses campos no arquivo final;
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e “COD_ATIV_CURRIC?, “NOME_ATIV_CURRIC”, “CREDITOS”,
“‘CH_TEORICA”, “CH_PRATICA” e “TOTAL_CARGA_HORARIA” sdo todas
referéncias a disciplina, sendo necessaria manter apenas uma delas ao final
do processo, onde “NOME_ATIV_CURRIC” foi a opcédo escolhida, pois
contém o nome completo da disciplina. Nesse ponto ocorre a grande
transformacdo dos arquivos relacionados ao SIE, pois essa informacgéo ir4
tornar-se um atributo no arquivo final;

e “‘MEDIA_FINAL” e “DESCR_SITUACAOQO” fazem referéncia ao desempenho do
aluno na disciplina em questdo. Apenas uma dessas informacfes sera
colocada no arquivo final, onde a opcdo marcada na interface grafica do
software sera analisada;

e “FORMA _INGRESSO”, “ANO_INGRESSO”, “FORMA_EVASAQO” e “SEXO”
sao informacdes relevantes, portanto estdo presentes no arquivo final;

e “ANO_EVASAO?” estava incluso no arquivo final durante a primeira parte do
trabalho, porém foi substituido por “ANOS_CURSADOS” que ter& seu calculo

explicado posteriormente.

O processo inicia ap6s a abertura do arquivo contendo as informacdes do
SIE, o qual possui o formato CSV. Inicialmente, é realizada uma varredura por todo
arquivo, analisando os valores do atributo “NOME_ATIV_CURRIC”, pois essas
tuplas serdo necessérias para formacado de novos atributos no arquivo de saida.
Esse processo comeca pela leitura de cada linha presente no arquivo, onde a
mesma é quebrada em uma String com o comando split, o qual permite a separacao
das informagdes onde ocorre a presenca de um caractere previamente definido. O
caractere em questado é “,”, caractere padrao para separagédo de campos em um
arquivo CSV. Apds, é realizada a comparacdo do nome da disciplina com todos os
nomes presentes em uma lista de disciplinas. Como essa lista ndo possui nenhum
valor durante a primeira execugdo, o primeiro valor sempre é adicionado, e 0s
valores subsequentes sdo analisados. Sempre que € realizada a leitura de uma
disciplina previamente presente na lista, a mesma é descartada. Quando ocorre a
leitura de uma disciplina que ainda ndo esta presente na lista, a mesma é
adicionada. A comparagdo ocorre atraves da varredura da lista, onde séo realizadas

comparacgdes entre a disciplina lida e a disciplina contida na lista.
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Durante 0 mesmo laco de execucdo, uma segunda lista é preenchida com a
guantidade de alunos que cursaram a disciplina. Quando uma nova disciplina é
encontrada, ela é adicionada na lista como uma informagdo nova. O mesmo
acontece na lista de quantidades, onde é inserido o numero “1” na lista de
guantidades, onde o indice para acesso na lista de quantidades é o mesmo para a
lista de nomes, garantindo que um mesmo indice possua informacdes sobre a
mesma disciplina nas duas listas. Quando uma disciplina é encontrada na lista de
nomes, ocorre o incremento do nimero contido na lista de quantidades.

Ao final dessa etapa, sao obtidas duas listas de todas as disciplinas presentes
no arquivo do SIE e a quantidade de alunos que cursou cada uma delas. A lista
contendo os nomes de disciplinas €, juntamente com as informacdes escolhidas
previamente, os novos atributos do arquivo de saida. A maneira como é realizada a
passagem desses valores para o arquivo final serd descrita na proxima subsecédo
desse capitulo.

O proximo passo consiste em reunir todas as informag¢des de um unico aluno
em um vetor. Para isso, 0 ponteiro de leitura € reposicionado no inicio e as linhas
comecam a serem lidas novamente. Porém, dessa vez a tupla analisada é a de
nome do aluno, onde enquanto o nome for igual, as informacgcfes sao coletadas.
Durante esse processo, um vetor do tipo String é totalmente preenchido com o
caractere para dados inexistentes. Conforme as informagbes sdo obtidas, elas
sobrepbem esse caractere especial. Nos atributos onde ndo existem informacdes
correspondentes, 0s campos ja estdo preenchidos com o valor final.

Inicialmente, é lida uma linha e o nome do aluno é atribuido a uma variavel
temporaria. Todo o restante de suas informacfes também € lido nesse passo, como
curso, forma de ingresso e sexo. Nesse passo também é feita a leitura da nota do
aluno ou seu aproveitamento na disciplina contida nessa linha. Para determinar a
posicdo do vetor que deve ser preenchida com o dado da disciplina, seu nome é
enviado para uma funcdo que compara o nome da disciplina atual com a
correspondente na lista armazenada previamente em memoria. Quando €
encontrada, seu indice é retornado e o dado da disciplina é colocado na posicdo do
vetor correspondente a coluna no arquivo final. Durante a leitura das préximas linhas
do mesmo aluno, apenas é necessario obter a disciplina cursada para determinar a
posicao do vetor que a informacéo de nota ou aproveitamento sera posta. Durante a

mesma etapa, ocorre o preenchimento de um segundo vetor, o qual é responsavel
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por armazenar as informagdes relativas a quantidade de vezes que o aluno cursou
cada disciplina. Inicialmente o vetor € preenchido com zeros e, conforme o
preenchimento do vetor contendo as notas ocorre, o vetor de quantidades é
incrementado.

Apods o final dos dados de um aluno se esgotarem, ocorre a pesquisa pela
nota do ENEM. Para isso, o nome do aluno € enviado para uma funcdo do objeto
GerenciadorSiSU que retorna a nota obtida pelo aluno ou o caractere para
preenchimento de informagfes inexistentes. Nos campos relativos & notas obtidas, o
caractere separador de casas decimais € “,”, o qual € o mesmo caractere utilizado
para separacdo de campos no arquivo final. Portanto, foi necessario realizar a

substituicdo da virgula por um ponto com auxilio do comando replace. Esses
passos sdo repetidos para todos alunos, até o termino do processamento do

arquivo. O proximo passo € a escrita dos dados no arquivo de saida.

3.7.3.1 Novos dados e tratamento de casos especiais

Além do tratamento realizado na estrutura do arquivo, foi necesséria a criacdo
de mecanismos para manipular dados que possuam valores errébneos e/ou
desnecessarios. Também foram criadas solucdes para a geracdo de novos dados
com base nos disponiveis nas tabelas obtidas do SIE.

Durante a primeira parte do trabalho, foi observado que o campo
‘“ANO_EVASAOQO” ndo contribuiu com informagdes significativas durante o processo
de mineragcao de dados. Esse campo foi substituido por “ANOS_CURSADOS”, o
gual possui a quantidade de anos que 0 aluno esta matriculado em seu curso na
UNIPAMPA. Com base em “ANO_INGRESSO” e a data atual do sistema
operacional que esta rodando o software, foi realizado o calculo desse novo campo
e 0 mesmo foi utilizado no arquivo final.

Outro fator que foi considerado necessario durante a primeira parte do
trabalho foi a criacdo de um campo contendo a quantidade de alunos que cursaram
determinada disciplina. Como descrito anteriormente, esse campo é calculado pelo
software e sua inclusdo no arquivo de saida € opcional. Na interface do programa é
possivel determinar se deve ser realizada a inclusdo ou ndo dessa informacéo, pois

sua inclusdo acarreta na duplicacdo da quantidade de informacdes relativas a
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disciplinas no arquivo final, pois é gerada uma nova coluna para cada disciplina
presente.

Como tratamento de casos especiais, foram criados mecanismos para tratar
problemas que foram percebidos durante o TCC I. Quando um aluno cursa alguma
disciplina mais de uma vez, o arquivo do SIE apresenta uma linha para cada vez que
foi cursada. Dessa maneira, um mesmo aluno possuia diversas notas para uma
mesma disciplina. Foi criado um teste para inserir no arquivo final apenas a nota da
aprovacao do aluno, desconsiderando casos de reprovacao ou trancamento.

Outra peculiaridade € que o arquivo do SIE apresenta os valores “0” e
“100000” para representar os seguintes casos:

e Reprovado por frequéncia,

e Trancamento;

e Aproveitamento;

e Atividades Complementares de Graduacéao.

Os valores apresentados interferiam no resultado da mineragcdo de dados.
Com isso, foram desconsiderados no arquivo final.

Como ultimo ponto a ser destacado, alguns alunos mudam de curso ou
cursam disciplinas de outros cursos como horas complementares durante a
graduacdo. Com isso, algumas disciplinas presentes no arquivo de saida possuiam
poucos alunos com notas atribuidas. Foi criado, segundo um valor determinado pelo
usuario, um mecanismo para realizar a eliminacao de disciplinas que foram cursadas
por menos alunos que o valor informado. Para isso, durante a etapa de
preenchimento das disciplinas que serdo utilizadas é utilizada lista contendo a

quantidade de alunos que cursou a cadeira.

3.7.4 Gerenciamento do arquivo de Saida

Como parte final da execucdo da ferramenta, ocorre a escrita no arquivo de
saida em CSV. Essa escrita ocorre em dois momentos distintos: quando a etapa de
pesquisa de disciplinas é concluida e quando todas as informa¢des de um aluno séao
coletadas. Para ambos os casos o procedimento é igual. E fornecida a um objeto da
classe CSV uma String, onde os vetores contendo os atributos e os de cada aluno

sao concatenados em uma String, separados por “,” e entdo escritos no arquivo final.

O formato do arquivo final pode ser visualizado na Tabela 4.
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Apds o termino da escrita, todos os arquivos utilizados sédo fechado